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RESUMO

Neste trabalho sdo propostos métodos para a estimacdo de pardmetros de motores
de inducao através do método dos Minimos Quadrados com medic¢ao apenas de tensdes,
correntes e resisténcia do estator em um ensaio de partida em vazio. S@o detalhados os
procedimentos para o tratamento dos sinais medidos, além das estimac¢des do fluxo mag-
nético e da velocidade mecanica do motor. Para a estimagdo dos parametros elétricos, sao
propostos métodos que diferem nos requisitos e no tratamento dos pardmetros como in-
variantes ou variantes no tempo. Em relacdo a esse ultimo caso, ¢ empregado um método
de estimacdo de parametros por janelas de dados, aplicando um modelo com pardmetros
invariantes no tempo localmente em diversas partes do ensaio. Sdo feitas simulagdes para
validar os métodos propostos, e dados de ensaio de trés motores de diferentes poténcias
sdo utilizados para analisar a escala de variagio paramétrica durante a partida. E feita
uma comparacao entre os resultados obtidos com e sem consideracdo de variacdo nos
parametros.

Palavras-chave: Motor de inducio, estimacio de parametros, método dos Minimos
Quadrados, estimacao por janelas de dados.



ABSTRACT

In this work, methods are proposed to estimate the parameters of induction motors
through the Least Squares method with the measurement of only voltages, currents and
resistance of the stator in a no-load startup test. Procedures are detailed to process the
measured signals, as well as to estimate magnetic flux and rotor mechanical speed. In
order to estimate the electrical parameters, methods are proposed which differ in their
requisites and in the treatment of parameters as time invariant or time-varying. For the
latter, a methodology for parameter estimation through data windows is used, applying
a model with time invariant parameters locally to different parts of the test. Simulations
are made to validate the proposed methodology, and data from tests of three motors with
different powers are used to analyze the scale of parameter variation during startup. A
comparison is made between the results obtained with and without the consideration of
variation in the parameters.

Keywords: Induction motor, parameter estimation, Least Squares method, data
windows estimation.
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1 INTRODUCAO

Desde a demonstragdo do uso de propriedades eletromagnéticas para conversdo de
energia elétrica para mecénica por Michael Faraday, no século XIX, as médquinas elétri-
cas cresceram em importancia tecnoldgica e econdmica, atingindo a posicao de uma das
invencdes mais importantes dos tltimos séculos. Junto com seu crescimento no meio in-
dustrial, todo o setor de geracdo e transmissdo de energia elétrica se estabeleceu. Hoje,
diferentes tipos de maquinas elétricas sao empregadas nas mais diversas aplica¢des, nao
se limitando ao meio industrial. Sua importancia € refletida no fato que a conversao de
energia elétrica para mecanica representa mais de metade do consumo de energia elétrica
em paises industrializados (LEONHARD, 1988).

O primeiro tipo de motor a ser amplamente utilizado foi o motor de corrente continua.
Embora o tempo tenha provado a maior eficiéncia da transmissdo de energia alternada,
a simplicidade dos modelos de maquinas de corrente continua permitiu a aplicacdo de
técnicas de controle mesmo com tecnologias bem menos avangadas do que as atuais, o
que as tornava praticamente a Unica alternativa nessas aplicacoes. Comparativamente, as
maquinas de inducao se destacam por sua robustez, boa relacao de poténcia por peso, pos-
sibilidade de atuagdo em ambientes perigosos e baixo custo de fabricagdo e manutencdo
(BOSE, 2002), (REGINATTO, 1993). No entanto, os fendmenos que regem o seu com-
portamento ndo podem ser modelados de forma linear. Quando comparadas as maquinas
de corrente continua, por exemplo, isso representa uma maior dificuldade em relagao aos
problemas de identificacio e principalmente de controle, o que inicialmente restringiu seu
uso a aplicagdes muito simples.

Nas ultimas décadas, o avango da eletronica de poténcia e a popularizacdo dos mi-
croprocessadores possibilitou a disseminagdo dos conversores de frequéncia, tornando-os
cada vez mais eficientes e baratos. Conjuntamente, novas técnicas de controle foram
desenvolvidas e viabilizadas por essas tecnologias.

Inicialmente, destacou-se a técnica de controle escalar, na qual uma relacio constante
de amplitude e frequéncia de tensdo é mantida. A variacdo desses parametros € calcu-
lada conforme a velocidade desejada: o aumento conjunto de amplitude e frequéncia, por
exemplo, causa um aumento da velocidade mecanica. Essa técnica, no entanto, possui di-
versas limitagdes que prejudicam o seu desempenho dindmico, tais como a baixa resolu-
cdo de velocidade e a lenta resposta de torque. Além disso, como ndo é possivel controlar
o torque nem mesmo de forma indireta, esse depende da velocidade que se deseja atingir,
o que quer dizer que principalmente em baixas rotacdes ele € bastante limitado.

A efetiva revolugao do setor de controle de mdquinas de inducdo foi dada pelo controle
por campo orientado. Através da representacdo da corrente do estator por duas compo-
nentes ortogonais, e entdo orientando uma em fase e outra em quadratura com o fluxo do
rotor, essa técnica permite o desacoplamento do controle de fluxo e de torque da mdquina.
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Com isso, é obtido um modelo semelhante ao da maquina de corrente continua, permi-
tindo sua utilizacdo em aplicacdes de alto desempenho. Mesmo em casos mais simples,
a flexibilidade dessa técnica possibilita, por exemplo, utilizar motores menores para os
mesmos fins, reduzindo custos de aquisicdo e manuten¢do do equipamento € consumo
de energia elétrica. Assim, essa técnica se apresentou como uma alternativa muito mais
interessante quando comparada ao controle escalar (BOSE, 2009).

O controle por campo orientado, ou controle vetorial, € divido em duas principais va-
riacoes. No controle por campo orientado indireto, proposto inicialmente por (HASSE,
1969), sdo usadas as equacdes do motor para calcular o escorregamento entre os campos
do estator e do rotor. Sendo medida a velocidade do rotor, com o conhecimento do es-
corregamento pode ser obtida a velocidade do estator. Como o cdlculo da orientacao do
fluxo depende da velocidade, e nao diretamente da medic¢ao ou estimagdo do fluxo, esse
método € vantajoso para baixas velocidades de operacdo, situacdo na qual a medicdo e
estimagdo do fluxo € dificultada. No entanto, ndo hé controle independente de torque e de
fluxo.

J4 no controle por campo orientado direto, introduzido por (BLASCHKE, 1972), é
efetuado o controle direto do fluxo do rotor através de uma das componentes da corrente
do estator, sendo a outra utilizada para controlar o torque. Assim, torna-se necessaria tam-
bém a medi¢do ou estimacao do fluxo do rotor, tarefa dificultada principalmente quando
0 motor opera em baixas velocidades.

Tendo como tema central o controle por campo orientado, diversos trabalhos foram
desenvolvidos para tratar tanto dessa técnica diretamente quanto dos diversos fatores por
elas envolvidos, tais como sensoriamento, observadores de estado e criacdo de ambientes
para aplicagdes em tempo real (HAFFNER, 1998), (BENVENUTI, 2014).

A estimacdo de parametros se torna um grande interesse no contexto de mdquinas
de inducdo, principalmente sob duas motivacdes. Primeiramente, na sintese de contro-
ladores o conhecimento preciso do comportamento do sistema torna possivel obter uma
resposta com melhor desempenho, eficiéncia e robustez. Em seguida, esse problema en-
volve a industria de manufatura de maquinas de inducido, ja que devem ser feitos testes
para verificar a adequacdo dos produtos as normas vigentes. Um algoritmo de estimacao
pode ser empregado no final de uma linha de montagem, assim realizando esses testes de
forma mais econdmica. Por causa disso, esse setor tem um interesse direto na questdo de
estimagdo de parametros e de especificagdes de desempenho.

O método classico para realizar a determinagdo dos pardmetros da maquina tem por
base a realizacdo de diversos testes sob diferentes condi¢des de operacao, por exemplo
com rotor bloqueado, tal como os procedimentos descritos por (ASSOCIACAO BRA-
SILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 2002) e (INSTITUTE OF ELECTRICAL AND
ELECTRONICS ENGINEERS, 2004). Entretanto, estando associado um custo a cada
ensaio, e considerando a escala de produgao dos motores, qualquer simplificagdo nesse
procedimento representa uma economia considerdvel de tempo e de recursos.

Assim, busca-se desenvolver métodos capazes de estimar os parametros da maquina
de forma simples, sem utilizar ensaios ou medidas complexas, e robustos, capazes de
funcionar para mdquinas de caracteristicas diferentes. Tal objetivo levou ao desenvolvi-
mento de trabalhos como (STEPHAN; BODSON; CHIASSON, 1994) e (KOUBAA,
2006) e (CIRRINCIONE; PUCCI; CIRRINCIONE, 2002), que utilizam o método dos
Minimos Quadrados e algumas de suas variantes. Outros métodos mais complexos, tais
como o proposto em (LORON; LALIBERTE, 1993), sao explorados com muito menor
frequéncia.
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Em (STEPHAN; BODSON; CHIASSON, 1994), parte-se de medicdes das varidveis
do estator e da velocidade ou posicdo. O algoritmo é baseado no método dos Minimos
Quadrados, sendo possivel implementé-lo de forma recursiva. O modelo usado é seme-
lhante ao proposto neste trabalho, mas os termos dependentes das derivadas da velocidade
sdo desconsiderados, ndo ha a possibilidade de estimar a velocidade e apenas um modelo
¢ proposto.

Ja no caso de (KOUBAA, 2006), ¢ utilizado um algoritmo de Minimos Quadrados
recursivo. O modelo proposto é novamente semelhante ao deste trabalho, mas assume que
a derivada da velocidade é desprezivel e reduz o modelo para estimar apenas 3 parametros.
Os resultados obtidos provam o funcionamento do método, embora a convergéncia com
esse modelo seja restrita a condicdes especificas. A estrutura dos ensaios utilizados para
validacdo € semelhante a que esta disponivel no laboratorio LASCAR da UFRGS.

E proposto em (CIRRINCIONE; PUCCI; CIRRINCIONE, 2002) o uso do método
de Minimos Quadrados totais, que considera a presenga de ruido nao apenas na medi¢ao
dos dados da saida, como também na entrada. Tal consideracdo € interessante para esse
tipo de aplicagdo, ja que as tensdes de entrada devem ser medidas para que possam ser
sincronizadas com as correntes. O modelo também despreza derivadas da velocidade. A
solucdo do problema ¢é feita através de redes neurais. No entanto, ndo hd a comprovacao
do funcionamento do método com ensaios, sendo realizadas apenas simulacoes.

Em (OTEAFY; CHIASSON; BODSON, 2009) é desenvolvido um método de identi-
ficacdo da constante de tempo do rotor de forma online. Tal procedimento € util para a
integracdo direta com algoritmos de estimac¢ao do fluxo, que sdo importantes para aplica-
coes de controle sem medicdo dessa grandeza. Assim como no caso do presente trabalho,
sdo feitas medicoes de tensdes e correntes do estator, porém também € necessario um
sensor de velocidade. Além disso, a validagdo € limitada a simulagdes, ndo sendo feitas
comprovagdes com dados experimentais.

J4 o trabalho de (LORON; LALIBERTE, 1993) propde a identificacdo através do filtro
de Kalman, o que permite o uso de modelos menos restritivos e possibilita o tratamento
do ruido de forma estocdstica, o que € promissor para casos em que a filtragem sozinha
ndo ¢é suficientemente efetiva. Também destaca-se a operacdo mesmo em transitérios de
velocidade, diferentemente dos trabalhos citados anteriormente, embora ainda exista a
dependéncia da medi¢do de velocidade.

Existem ainda outros métodos, tais como (RENGIFO et al., 2012) e (LIN; SU; WU,
2012), que utilizam outros principios para o desenvolvimento de algoritmos de otimiza-
cdo, como o conceito de impedancia instantinea. Trata-se da relagc@o entre tensdo e cor-
rente, ambas varidveis vetoriais, a cada instante de tempo, resultando em uma grandeza
também vetorial. Os algoritmos realizam a minimizagdo da diferenga entre a impedéncia
instantanea obtida a partir das medi¢des de tensdo e corrente e a calculada a partir de um
modelo e dos parametros do motor.

Um fator muito relevante para qualquer trabalho da drea de estimacdo de parametros
sdo as medicdes necessdrias durante os ensaios realizados. Os modelos da maquina de
indu¢do dependem das tensoes, das correntes, da velocidade do rotor e dos fluxos da ma-
quina. Esses ultimos sdo quase sempre estimados, jd que sua medicao é relativamente
complexa e custosa. Ja a velocidade pode ser medida de forma relativamente simples, po-
rém a complexidade dos ensaios pode ser diminuida ainda mais se ela for obtida através
de um algoritmo de estimagdo. Varidveis tais como as correntes do rotor podem ser ex-
pressas em funcdo de varidveis do estator. Se isso for feito, as medidas necessarias para a
estimagdo paramétrica se limitam as tensdes e correntes do estator, o que simplifica muito
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a aplicacdo do método.

Outra questdo de grande importincia especificamente para maquinas de inducdo € a
existéncia de diversos efeitos que podem afetar os valores efetivos dos parametros estima-
dos durante o ensaio. Entre eles, destaca-se o efeito pelicular. Em um rotor do tipo gaiola
de esquilo, a distribui¢ao de corrente nas barras do rotor ndao € uniforme. Na partida, ela
se concentra na parte superior das barras, e, conforme a velocidade aumenta, a frequén-
cia da corrente do rotor diminui. Isso aumenta a distribui¢do da corrente no condutor,
diminuindo a resisténcia efetiva do rotor. Outros parametros, tais como as indutincias de
dispersao, também podem sofrer variacdo. A relevancia desse fendmeno depende indire-
tamente da poténcia da maquina em questdo. Quanto maior a maquina, maiores Serao as
barras do rotor, o que significa que a variacdo na resisténcia serd mais acentuada. Entre
outros fendmenos que podem causar tais variacdes, pode-se citar a saturacdo magnética e
os campos harmonicos.

Certos trabalhos tentam determinar o comportamento do efeito pelicular, verificando
a variagdo paramétrica de acordo com a frequéncia. E o caso do trabalho de (BOGLIETTI
et al., 2008), no qual € utilizado um coeficiente de corre¢ao para a resisténcia do rotor, e
de (CIPIN; PATOCKA, 2013), no qual a variagdo € descrita através de funcdes de transfe-
réncia. No entanto, a ligacdo desse fendmeno a métodos de identificacdo € um problema
ainda mais complexo.

Em (RUN-HAO et al., 2014) € proposto um modelo para célculo de desempenho da
maquina considerando a saturagdo magnética e o efeito pelicular, e os resultados sdo va-
lidados através de uma comparacdo com o método dos elementos finitos. Em (KLAES,
1993) € proposto um método de estimacao paramétrica considerando o efeito da satura-
¢do magnética. Ja em (JECMENICA; SOglé; TERZIC, 2016) sao aplicados algoritmos
heuristicos para a estimacdo de pardmetros de motores com rotor de barras profundas,
nos quais a importancia do efeito pelicular é ainda maior. Em (ILINA, 2013) € realizada
a estimacdo de paradmetros com a consideracdo tanto do efeito pelicular quanto da satura-
cdo magnética, sendo a variacao dos parametros representada através do chaveamento de
circuitos em derivacao (shunt).

Entretanto, sdo poucos os trabalhos com abordagens que ligam a variacdo paramé-
trica ao longo do ensaio a varidveis como a velocidade ou o escorregamento do motor.
Considerando a relevancia do efeito pelicular e da saturagdo magnética, especialmente
em maquinas de alta poténcia, esse procedimento € fundamental para uma descri¢do mais
exata do comportamento do sistema. Um dos exemplos € o trabalho de (STEFOPOULOS;
MELIOPOULOS, 2007), que trata da solu¢ao do problema de Minimos Quadrados ndo-
linear através de métodos numéricos. Sao utilizados modelos que consideram a variagdo
de parametros do rotor conforme o escorregamento, contudo a validacdo € feita apenas
através de simulacoes.

O presente trabalho € resultado de um projeto financiado pela empresa WEG Equipa-
mentos Elétricos S.A., no qual participaram as universidades UFRGS e UFSC. O projeto
de pesquisa, intitulado "Determinacdo do Desempenho de Motores de Indugdo a partir de
Ensaios a Vazio na Linha de Producao", foi desenvolvido no GCAR (Grupo de Controle,
Automacdo e Robdética) sob a coordenacido do Prof. Dr. Luis Alberto Pereira. O obje-
tivo do projeto € o desenvolvimento de algoritmos de estimac¢do de parametros e de itens
de desempenho de motores de indugdo. Entre esses ultimos, pode-se citar por exemplo
o rendimento, o torque e a corrente em condi¢cdes de partida ou nominais. No contexto
do projeto, foram desenvolvidos os artigos (PEREIRA et al., 2017a) e (PEREIRA et al.,
2017b).
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De forma geral, este trabalho se encaixa no contexto de andlise de métodos de esti-
magdo paramétrica de motores de indu¢@o baseados no método dos Minimos Quadrados.
Comparado ao caso de trabalhos académicos tradicionais, destaca-se o fornecimento de
dados de ensaio de diversas maquinas de média poténcia por parte da empresa. A maioria
dos trabalhos costuma tratar de apenas uma méquina, o que torna dificil estimar a efici-
éncia do algoritmo de uma forma geral, e sdo utilizadas geralmente apenas maquinas de
baixa poténcia.

Os objetivos do trabalho sao divididos em dois grandes itens:

* utilizacdo do método dos Minimos Quadrados cldssico para estimacdo de parame-
tros invariantes no tempo, como forma de consolidar o desenvolvimento proposto e
verificar a significancia das limitagdes desse tipo de modelo;

 proposta de métodos para a estimag@o de parametros variantes no tempo, € compa-
racdo com os resultados anteriores para avaliar eventuais vantagens.

O foco da estimacao serd a utilizacdo de parametros varidveis no tempo para melhor
lidar com as consequéncias do efeito pelicular e da saturacdo. Como € desejada a obten-
cdo de um método de estimacao paramétrica eficiente, robusto e de simples execugao para
diversos tipos e tamanhos de maquinas, serdo utilizados ensaios de maquinas com dife-
rentes poténcias, de forma a cobrir uma grande faixa de intensidade das nao-idealidades.
As grandezas medidas e utilizadas se limitardo as tensdes e correntes do estator.

Esta dissertacdo € dividida da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo discutidos conceitos
fundamentais para o entendimento do problema de identificacdo. Também € mostrada
a base tedrica do método dos Minimos Quadrados e suas propriedades. Exemplos sdo
apresentados para facilitar o entendimento do método.

No Capitulo 3 sdo mostradas as equagdes que regem o funcionamento de motores de
indugdo. E mostrado o equacionamento de diferentes modelos lineares em relagio aos pa-
rametros, utilizdveis pelo método dos Minimos Quadrados. O modelo geral de simulacao
do motor, usado para realizar as simulacdes deste trabalho, também € apresentado.

J4 no Capitulo 4 € desenvolvido o método de estimacdo de parametros invariantes no
tempo, com base nos capitulos anteriores. Sao mostrados detalhes relativos aos ensaios,
a filtragem e a estimacgdo de sinais ndo medidos.

O Capitulo 5 trata da tentativa de estimacdo de parametros variantes no tempo. Um
método de estimacao por janelas de dados € detalhado, assim como € proposta uma forma
de regressdo para representar a variacao paramétrica.

No Capitulo 6 sdo mostrados os resultados de estimacdo de parametros utilizando
os métodos dos dois capitulos anteriores. A comparacdo é feita com base nos desvios
encontrados e na qualidade da representacao das correntes medidas quando os pardmetros
encontrados sdo usados para simular os motores.

Por altimo, no Capitulo 7, s@o feitas as conclusdes deste trabalho, sendo discutidas
também perspectivas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo é apresentada toda a fundamentacgdo tedrica do método dos Minimos
Quadrados, utilizado ao longo dos préximos capitulos. Inicialmente, sdo discutidos os
conceitos fundamentais para o entendimento do problema de identificacdo de sistemas
de uma forma geral. Em seguida, € mostrada a base matematica do método dos Mini-
mos Quadrados. Por dltimo, sdo discutidos diversos pontos importantes relativos a esse
método em particular.

2.1 Principios de Identificacao de Sistemas

Para a compreensao dos diversos aspectos que envolvem o problema de identificacdo
de sistemas, € necessaria a compreensdo de alguns conceitos basicos. Nesta Secdo, sao
explicados alguns dos pontos que s@o essenciais para a compreensao deste trabalho. Para
uma leitura mais detalhada, sio recomendados os livros (AGUIRRE, 2007), (LJUNG,
1997) e (NORTON, 2009).

A identificacdo de um sistema consiste essencialmente em encontrar uma forma de
representar seu comportamento da forma mais fiel possivel. Tal problema engloba diver-
sos casos distintos, nos quais essa representacao pode ser tao trivial quanto simplesmente
encontrar um padrdo de resposta correspondente ao sistema. Na maioria dos casos, no
entanto, o problema parte da definicdo de uma estrutura matemaética, que nao necessaria-
mente deve ser totalmente pré-fixada pelo projetista. Uma pratica possivel, por exemplo,
parte da proposicdo de modelos com diferentes caracteristicas, tais como ordem (ligada
ao ndmero de parametros), linearidade, variacdo dos parametros no tempo ou fixacdo de
relacdes entre eles conforme informagdes conhecidas. Uma vez realizada a estimagao
para cada uma dessas diferentes representacoes, € escolhida aquela que melhor represente
o sistema original.

No entanto, a proposi¢ao de diferentes modelos sem conhecimento algum do sistema
¢ ineficiente, pois pode ser necessario um nimero excessivo de possibilidades, exceto em
casos muito simples. Supondo, por exemplo, que sejam empregados alguns métodos de
identificacdo, e que dentro de cada um desses seja feita a variacdo de alguns parametros
definidos pelo usudrio, o nimero de possibilidades que o algoritmo terd que considerar
aumenta geometricamente. Além disso, ndo ha garantia alguma que o comportamento real
do sistema sequer possa ser representado de forma razodvel pelos modelos propostos, o
que tornaria o processo apenas um desperdicio de tempo.

Assim, a prética de utilizar informagdes pertinentes ao sistema para definir o modelo
prova-se mais eficiente. Em grande parte dos casos, a modelagem € feita a partir das equa-
coes correspondentes aos fendmenos fisicos que descrevem o funcionamento da planta.
No caso particular em que a estrutura do modelo é previamente definida conforme essas
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informacodes, desejando-se apenas determinar seus parametros, o problema é dito pro-
blema de estimagao de parametros. Serd esse o caso analisado ao longo desse trabalho.

Para tratar de qualquer problema de estimacdo paramétrica, é essencial obter uma
forma de comparar o modelo proposto com o sistema real. Assim, é realizada a medicao
dos sinais de entrada, responsdveis pela excitagdo do sistema, e de saida, representantes
da resposta a essas excitagdes. A taxa de medi¢c@o desses sinais em um dado experimento
¢ denominada frequéncia de amostragem. Apds a realizacdo do ensaio, usa-se os dados
coletados para tentar aproximar o comportamento do sistema ao modelo. Isso é feito a
partir de uma fun¢@o definida que relaciona as saidas as medidas e aos parametros do
modelo. Nesse caso, para uma saida y, uma entrada u € um conjunto de parametros 6,
tem-se uma relac@o do tipo y = f(u, 6).

A defini¢do do melhor resultado é mais um aspecto de grande importancia para o
problema de identificagdo. Para realizar a escolha de forma objetiva, é essencial a defi-
nicdo prévia de um ou mais critérios, que devem representar os interesses do usudrio da
melhor forma possivel. Em especial, ¢ comum definir um critério de qualidade, simboli-
zado por J,, que quantifica a exatiddo da representagdo do modelo. Em geral, a relacdo
dada por esse critério parte do erro de estimagdo, simbolizado por e, de forma que tem-
se J, = f(e). Alguns métodos, tal como é o caso dos Minimos Quadrados, sdo feitos
para minimizar um critério especifico; em outros casos, como em otimizagdo nao-linear,
o proprio usudrio pode definir uma fung@o a ser minimizada. Além disso, os meios em-
pregados podem diferir, existindo casos em que € possivel obter uma relacdo matematica
que realiza a minimizac¢ao diretamente e outros em que sdo empregados algoritmos. Esses
ultimos ainda podem se dividir em algoritmos de minimizacao cldssica (deterministica) e
heuristica.

A escolha de um determinado critério para ser minimizado pelo algoritmo ndo res-
tringe a andlise apenas a ele: ndo € incomum definir outros critérios para escolher o
melhor resultado. O uso dos método dos Minimos Quadrados, por exemplo, ndo significa
que a andlise dos resultados serd restrita ao somatdrio dos erros de estimagao quadraticos.
E perfeitamente possivel realizar, por exemplo, uma comparacio das medicoes realizadas
com simulagdes nas quais sdo usados os parametros estimados, € a partir disso analisar a
satisfatoriedade do resultado. Tal pratica € mais comum quando as exigéncias do usudrio
sdo de dificil representacdo ou quando a otimizacao desse critério diretamente € excessi-
vamente complexa. De fato, apesar de ser utilizado o método dos Minimos Quadrados, a
andlise dos resultados levard em conta principalmente outros critérios de interesse neste
trabalho.

A desvantagem desse procedimento € que € perdida a relacao direta entre a otimizacao
realizada pelo algoritmo e a qualidade do resultado, de forma que pode ser necessario
utilizar diversos modelos ou realizar altera¢cdes nos métodos empregados até obter com
certa confiabilidade um resultado satisfatério. Com isso, o problema geral se torna muito
mais complexo do que simplesmente obter o modelo, executar o algoritmo de escolha e
obter a melhor representagdo dos parametros.

Apesar da ideia central do problema de identificacdo ser bastante direta, mesmo as
aplicacdes mais simples podem requerer muitos cuidados em relagdo ao modelo, aos da-
dos e ao método escolhido. Quanto ao modelo, em certos casos alguns dos fendmenos
que regem o comportamento da planta podem ser de dificil representacdo, ou podem
trazer uma complexidade excessiva ao modelo, especialmente em casos com efeitos de
natureza nao-linear. Dessa forma, pode ser preferivel representa-los indiretamente, apro-
ximar seu efeito ou ignord-los completamente, admitindo-se entdo a existéncia de um
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desvio em prol de uma simplificacdo tanto do processo de identificacdo quanto daqueles
que posteriormente utilizardo esse resultado. Também é possivel restringir a validade do
modelo a uma faixa de operacdo na qual esses fendmenos t€m menos relevancia. Além
disso, os parametros do sistema podem variar com o tempo, o que torna a descri¢do do
seu comportamento dificil de ser realizada por um modelo linear e invariante no tempo.
Qualquer fendmeno que afeta o sistema real e ndo € perfeitamente descrito pelo modelo
¢ uma possivel fonte de erro. Como em casos praticos nenhuma representacdo € perfeita,
sempre existird um erro de modelagem, por menor que seja.

Virias dificuldades de aplicagdo surgem também a partir da realizacao das medicoes.
Em geral, essas estdo associadas a algum tipo de ruido, que ndo pode ser descrito de forma
deterministica. Para evitar que o procedimento seja excessivamente afetado por esse fend-
meno, a escolha criteriosa dos sensores, da forma de condicionamento dos sinais e de seu
tratamento ¢ fundamental. Em muitos casos, a tnica possibilidade para tentar reduzir
o seu efeito é através de procedimentos tais como processos de filtragem, que também
devem ser efetuados com cuidado para ndo distorcer os sinais e tornar a informacao origi-
nal irrecuperdvel. Outros problemas incluem a tendenciosidade (bias ou offset) do sensor,
que nem sempre pode ser corrigida ou contornada, e a sincronizagdo dos sensores, quando
sdo feitas multiplas medi¢Oes de varidveis de diferentes naturezas. Por dltimo, o sensori-
amento de algumas varidveis pode ser dificil, impossivel ou excessivamente custoso.

Levando em conta a existéncia de tantos fatores incertos, torna-se um principio funda-
mental da identificacdo a utilizagdo do maximo possivel de informacdes para minimizar
o seu efeito. Isso vale tanto para o conhecimento do funcionamento da planta, na modela-
gem, quanto para o uso do maximo vidvel de medicdes confidveis, em relagdo a coleta de
dados. De forma geral, hd uma relacao direta entre o resultado final de um experimento
de identificacdo e a informac¢do contida nos dados levantados durante sua realizagdo. A
isso diz respeito, por exemplo, o conceito de persisténcia de excitacdo, que relaciona a
excitagdo fornecida por um sinal de entrada com a relevancia de informacdes das saidas
medidas no ensaio. Assim, se um dado sistema opera em certas faixas de frequéncia,
apenas quando elas sdo devidamente excitadas pelo sinal de entrada é que se pode obter
informagdes suficientes para uma correta estimagao paramétrica.

Por outro lado, para tratar de cada uma dessas dificuldades de forma mais especifica,
foram propostos diferentes métodos de identificacdo. Em geral, eles diferem nos critérios
a serem minimizados, nas categorias de modelos que podem ser utilizados ou na forma
de tratamento do ruido. Métodos mais complexos frequentemente permitem a utilizagdo
de modelos menos especificos, e alguns sdo capazes de tratar o ruido de forma estatistica,
em geral garantindo um resultado confidvel de forma mais robusta. E evidente que uma
maior complexidade envolve um aumento na quantidade de cdlculos requeridos, o que
torna seu processamento uma tarefa mais complexa. Em alguns casos, isso se limita a
aumentar o custo computacional; em outros, a implementacdo de alguns métodos pode se
tornar dificil ou invidvel. Assim, mais do que uma simples minimizacao de diferencas, a
identificacdo se torna um problema complexo envolvendo compromissos entre qualidade
e viabilidade de modelagem, sensoriamento e métodos utilizados para obter a solucao.

2.2 Método dos Minimos Quadrados

O método dos Minimos Quadrados € um método de regressao que soluciona de forma
aproximada sistemas sobredeterminados, ou seja, sistemas nos quais ha mais equacdes
do que incdgnitas. Esse método minimiza o critério correspondente ao somatorio dos
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erros quadraticos de estimacdo. Primeiramente, a predi¢do da saida, simbolizada por 7,
¢ escrita como uma fungdo que relaciona o vetor de medi¢des ¢ e o de parimetros 6 de
forma linear, como em (1), onde cada amostra é representada pela letra k. Definindo-
se o erro como a diferenga entre a saida real e a estimacao, conforme (2), o critério de
qualidade sera dado pelo erro quadritico médio definido por (3).

jlk] = o' [klo (1)
e[k] = ylK] — g1K) = ylH] — 6710 @
T0) = 5 ST el = - ST — k) = S0 (K - Tk )

Define-se as matrizes I, Y e ® a partir da concatenag@o dos sinais correspondentes,
conforme (4):

e[1] [l of1]”
po| @ yo| oo | O “
e[N] y(NV] GINT”

Com isso, pode-se escrever (2) na forma matricial, ou seja:
E=Y — & &)
O somatoério dos erros quadraticos serd dado por:
E'TE=T-0T0o")(Y —®0) =YY —YTd0 — 07Ty + 07d"Td9  (6)

Como Y e § possuem apenas uma coluna, os termos Y7 ®0 e 7 ®7Y sdo escalares e
iguais, logo pode-se escrever:

ETE=YTY —2YT®0 + 67T d0 (7)

Como a fungdo (7) € convexa, a solug@o 6tima 6, para a qual o custo é minimo, pode
ser obtida pela aplicac@o das condi¢des de primeira ordem, ou seja, pela determinacio de
0 tal que V4 J(0) = 0. Como J(0) = ETE/N, a condi¢do de primeira ordem pode ser
definida pela seguinte expressao:

VoETE = 2(YT®)" + 20700 =0 8)
Assim, tem-se a chamada equagdo normal, dada por:
(@T®)0 = 'Y ©)

Uma vez que (®7®) é uma matriz inversivel, os pardmetros podem entdo ser obtidos
isolando o vetor 0:
0 = (&Td) Ty (10)

Essa € a estimacdo 6tima dos parametros do sistema dada pelo método dos Minimos
Quadrados. Ou seja, esses sdo os valores dos parametros que minimizam o erro médio
quadritico em (3). E importante notar que, além de um modelo proposto e das medicdes
realizadas, ndo € necessdrio algum conhecimento sobre o sistema para a aplicagdo do
método.
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2.2.1 Propriedades, Vantagens e Desvantagens dos Minimos Quadrados

Os parametros #* dados pela expressao (10) correspondem a solucdo analitica da mi-
nimizacdo de (3). Assim sendo, o método sempre tem uma tinica solucdo !. Também é um
dos métodos de identificacdo de mais simples implementacdo e seu custo computacional
¢ relativamente baixo.

Sua principal desvantagem estd no fato de ndo ser possivel utilizar modelos que nio
dependam linearmente dos parametros. Para que isso seja feito, devem ser usados méto-
dos mais complexos, entre 0s quais encontra-se o método dos Minimos Quadrados nao-
linear. Por outro lado, esses métodos ndo possuem as vantagens da versao cléssica.

Outro ponto importante é que ndo hé consideragdo nenhuma a respeito do ruido, nem
esse é compensado de alguma maneira. Se a relag@o sinal-ruido ndo for suficientemente
alta, os resultados obtidos com esse método podem ser muito ruins, o que torna quase que
indispensavel o uso de filtros em aplicacdes reais. Além disso, o ensaio realizado deve
conter informacdes suficientes sobre a dinamica do sistema: quanto mais o sinal atuar
nas faixas de frequéncia de interesse, maior serd a qualidade da estimativa. Para a andlise
estatistica do método e para consideragdes a respeito do sinal de entrada, recomenda-se a
consulta de (SODERSTROM; STOICA, 2001).

2.2.2 Exemplo com Modelo de Tempo Discreto

Suponha um sistema com dois parametros desconhecidos, na forma discreta, que
possa ser representado pela seguinte fungao de transferéncia:

Y(2) b

G(z) = U(z) z+a

(1)

Sendo aplicada uma entrada conhecida a esse sistema, foram realizadas algumas me-
di¢des da saida em amostras representadas por k. Os dados obtidos sdo organizados na
Tabela 1.

Tabela 1: Medicdes realizadas no sistema de 1* ordem

k| ulk] | y[K]
1] 5 | 10
2| =5 | 20
3/ 5 | 10
4| -5 20
50 5 | 10

Deseja-se identificar os dois pardmetros, a e b, através da técnica dos Minimos Qua-

drados. Assim: ;
0= { a } (12)

De (11), pode-se obter a equagdo de diferencas que representa o sistema:

ylk] = bulk — 1] — a ylk — 1] (13)

'Excetuam-se os casos em que a quantidade de medicdes é menor ou igual ao somatério do nimero
de parimetros com a ordem do modelo, caso no qual a matriz (7 ®) ndo possui inversa. No entanto,
considerando-se que geralmente sdo realizadas centenas ou milhares de medi¢des, enquanto o nimero de
pardmetros ndo passa de algumas unidades, esse caso tem relevancia apenas tedrica.
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Define-se o vetor ¢ a partir dos dados de entrada e saida que compdem a equagdo de
diferencas:

_ | ulk—1]
ol = | (14)
Com isso, pode-se escrever (13) na forma:
ylk] = o[k]"0 (15)

O préximo passo € definir as concatenagdes de y[k] e de ¢[k], tal que todas as esti-
magdes sejam dadas pela multiplicagdo matricial Y = ®6. Possivelmente, a ideia mais
intuitiva seria definir:

i) o ] [ulo] )
po |V [ el | ] el o
oI5 o | [ el -yl

No entanto, nota-se que na primeira linha da matriz ® sio utilizados dados de k = 0,
que ndo estdo disponiveis. Em outras palavras, ndo € possivel estimar a saida no caso de
k =1, pois essa dependeria dos valores de entrada e saida para k = 0. Nesse exemplo, isso
ocorre porque o modelo do sistema é de primeira ordem 2.

Assim, redefine-se os vetores:

y[2) o2 ull] —y[1]
B - [ R i e -
y[5) o5 uld] —yld]

A estimacgao por Minimos Quadrados, conforme (10), serd dada por:

-1

5 —10 20
o — 5 =5 5 —5} -5 =20 { 5 -5 5 =5 10
-10 —20 —10 —20 5 —10 -10 —20 —10 —20 | | 20
-5 =20 10
(18)

Resultando em:

« |0 ] 2
o [2)-[

Substituindo-se esses parametros em (13), nota-se que eles descrevem perfeitamente
o comportamento do sistema para as medi¢des realizadas, levando o erro de estimagdo a
zero. No entanto, ndo hd nenhuma garantia que os valores reais do sistema sejam esses de
fato. E sempre possivel a existéncia de erros na medicdo que desviariam os parimetros
estimados dos seus valores reais.

2.3 Método dos Minimos Quadrados em Modelos Continuos

Em casos de tempo discreto, tais como no exemplo anterior, o sistema é representado
por uma equacdo de diferencas, que utiliza amostras atrasadas de entrada e saida para

2Para um modelo de ordem n, seria necessario excluir n linhas das medicdes.
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compor a saida atual. Com isso, essa equagdo pode ser representada conforme (15) de
forma direta, ja que todos os termos da equagao sao conhecidos. Nesse caso, a utilizagao
de filtros ou estimativas numéricas serviriam apenas para atenuar o efeito do ruido, sendo
portanto opcional.

Para casos de tempo continuo, no entanto, sdo necessdrias as derivadas dos sinais
para compor a equagdo do sistema. Embora tenha-se conhecimento dos sinais em si,
a principio as derivadas sdo desconhecidas. O uso de filtros torna-se entdo obrigatério
para obter numericamente as derivadas, sendo essas estimativas afetadas diretamente pelo
ruido. Quanto maior a ordem do sistema, maior € a ordem das derivadas que o compdem,
e portanto maior € esse efeito. Dessa forma, torna-se necessdrio um cuidado maior ao
tratar os sinais medidos. Uma discussao mais detalhada da filtragem € feita na Secao 4.2.

Outro ponto importante é que um sistema de tempo continuo nunca € perfeitamente
representado em um computador: é necessario representd-lo através de incrementos do
periodo de amostragem, 7. Esse deve ser suficientemente pequeno para que essa re-
presentacao seja adequada, sem que sejam perdidas informacdes sobre a dinadmica do
sistema.

2.3.1 Exemplo de Tempo Continuo

Considere o exemplo de identificacdo de um sistema continuo, linear e de primeira
ordem, representado pela seguinte funcao de transferéncia:

Y(s) b 20

Gls) = U(s) T s+a s+10

(20)

Suponha que o valor numérico dos parametros seja desconhecido e que seja desejado
estima-los. O experimento realizado € representado na Figura 1: € aplicado um sinal de
entrada qualquer ao sistema e é medida a saida. No exemplo em questdo, tanto a medi¢ao
da entrada quanto a de saida sdo corrompidas por ruido, de forma que ndo se sabe seus
valores exatos a cada instante de tempo. Serd considerado que a entrada aplicada tem o
valor 100 de 0 a 1 segundo e 0 de 1 a 2 segundos, e que o ruido tem uma variancia de 0,1.
A frequéncia de amostragem utilizada serd de 10 kHz. Com isso, obtém-se as medidas de
entrada e saida das Figuras 2 e 3, respectivamente.

O primeiro passo para estimar os parametros € obter a equacdo diferencial que des-
creve o sistema, o que pode ser feito diretamente a partir da sua fungdo de transferéncia.

Figura 1: Diagrama de simulagdo do sistema continuo

| ‘. ‘ > num(s) |:|
den(s)
Step Transfer Fcn y
Step1 u
Gaussian Gaussian
Gaussian Noise Gaussian Noise

Generator1 Generator2
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Com isso, pode ser obtida a seguinte relagdo para o sinal de saida y(¢):

o = (bu - ) @)

Dessa equag@o, sao definidos os vetores 6 e ¢(t):

T
b1 T dy(t) ]
0= - = t) = ) ——=~ 22
{ a a } au [ ut) dt (22)

Para compor ¢(t), nota-se que é necessdrio estimar a derivada primeira da saida. Ini-
cialmente, para diminuir o efeito do ruido, aplica-se um filtro passa-baixas de Butterworth
de 3* ordem com frequéncia de corte de 300 Hz sobre os sinais de entrada e saida. Para
suavizacgdo, utiliza-se um filtro de Savitzky-Golay de 3* ordem e largura de janela igual

Figura 2: Sinal de entrada corrompido por ruido

120

100 =

80— =

60 — =

u(t)

0,5 1 1,5 2

Figura 3: Sinal de saida corrompido por ruido

250

200 =

150 =

0,5 1 1,5 2
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a 11. Esse filtro compde também a estimativa da primeira derivada da saida da Figura
4. Note que, apesar da filtragem realizada ter atenuado o efeito do ruido, esse ainda tem
grande influéncia sobre a varidvel estimada.

Figura 4: Derivada do sinal de saida corrompido por ruido, estimada numericamente

2500

1250

dy(t)/dt
(e

-1250

2500 ‘ ‘ ‘
0

Em seguida, define-se Y e ®, dados pelas seguintes formas matriciais:

y(to) (to)" .
_ y(tO + TS) _ ¢(t0 ‘|’ Ts) (23)
y(tfinal) ¢(tfinal)T

Com isso, os parametros 6timos sdo dados por (10). Para uma simulacdo com ruido
gerado de forma pseudoaleatdria, obteve-se:

. [ 1,989
b= {0,0945} @4

Os parametros estimados podem ser recuperados conforme (22). Obtém-se a* =
10,582 e b* = 21,047. Os valores obtidos se aproximam bastante dos valores reais,

sendo a diferenca causada principalmente pelo efeito do ruido, conforme mostrado na
Tabela 2.

Tabela 2: Resultado da estimac¢do de parametros por Minimos Quadrados conforme a
variancia do ruido de medicao

Variancia do ruido a* b*

0,001 10,003 | 20,005
0,01 10,055 | 20,098
0,1 10,582 | 21,047
1 15,871 | 30,581

A variancia utilizada no exemplo, igual a 0,1, ja € suficiente para afetar um pouco o
resultado (erro de cerca de 5%). Conforme a variancia do ruido diminui, os parametros
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se aproximam cada vez mais dos seus valores reais. Por outro lado, quando a variancia
¢ maior, eles se distanciam. Apesar de essa ldgica ser simples, ela resulta em escolhas
complexas: o efeito do ruido pode ser diminuido quando se diminui a frequéncia de corte
dos filtros, mas se esses comecarem a alterar muito os sinais medidos, podem resultar em
um efeito ainda mais adverso sobre a identificagdo do que o préprio ruido. Ao mesmo
tempo, cada sistema tem uma sensibilidade diferente a essas perturbacdes, sendo dever
do projetista tratar os sinais de forma correta.
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3 MODELOS E EQUAGCOES DO MOTOR DE INDUCAO

Neste Capitulo € feita inicialmente uma breve descri¢ao do funcionamento basico de
um motor de inducao. Apds isso, sdo definidas algumas relagdes necessarias para a apre-
sentacao das equacdes que descrevem seu funcionamento. Em seguida, sdo desenvolvidos
os modelos utilizados especificamente para a estimagdo de parametros do motor. Por udl-
timo, é mostrado o modelo geral de simulacdo.

3.1 Funcionamento do Motor de Inducao

O motor de inducdo trifasico, sistema de interesse deste trabalho, tem seu estator com-
posto por trés enrolamentos que sdao alimentados por uma fonte de tensdo trifasica. Sua
disposicao ¢ tal que é formado no estator um campo magnético girante de amplitude e
frequéncia constantes, sendo essa ultima igual a frequéncia da alimentagdo. Ja o rotor
pode ser também composto por enrolamentos ou pode ser curto-circuitado em suas ex-
tremidades. Esse dltimo é chamado de rotor gaiola de esquilo e € o tipo mais comum
utilizado, sendo o caso estudado no presente trabalho.

O campo magnético girante do estator induz uma tensao alternada no rotor, que por
estar curto-circuitado gera uma corrente e, portanto, um campo magnético no rotor. Com
isso, € induzido um torque eletromagnético que rotaciona o rotor e tende a alinhar ambos
os campos, embora esse alinhamento nunca seja alcancado de fato.

A velocidade sincrona, simbolizada por w,, € a velocidade do campo girante do estator,
normalmente expressa em rad/s, e portanto dada por (25), onde f é a frequéncia da rede
elétrica em Hz.

ws =27 f (25)

A rotagc@o mecanica causada no rotor pelo torque eletromagnético é simbolizada por
wm, € € proporcional a velocidade elétrica do rotor, por sua vez representada por w. A
relagdo de proporcdo € dada pelo nimero de pares de polos do nicleo magnético, N,
conforme (26).

w = Np W, (26)

O escorregamento € definido como a relagcdo da diferenca normalizada da velocidade
sincrona e da velocidade elétrica do rotor, conforme (27). Na partida, tem-se um escor-
regamento unitdrio, enquanto em regime permanente as velocidades sdo muito proximas
em um ensaio em vazio, o que leva a relagdo a um valor préximo de zero.

W — W

S =

27)

Ws
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3.2 [Equacoes Gerais

A modelagem aqui apresentada tem como ponto de partida as equagdes e defini¢des
dadas por (KRAUSE et al., 2002). Sao feitas as seguintes suposi¢oes para simplificar a
modelagem:

* os trés enrolamentos do estator e do rotor sao iguais;

* os angulos dos enrolamentos sdo igualmente espacados em 120°%;

¢ o entreferro € constante;

* asaturacdo magnética € desprezada;

a distribuic@o do fluxo magnético € radial e senoidal;
* as perdas magnéticas sao desprezadas.

Sendo as trés fases igualmente espacadas em 120°, cada uma delas poderd ser es-
crita como combinacdo linear das outras duas. Com isso, € feita uma transformacgao da
maquina trifasica para uma equivalente bifasica. Esse processo € conhecido como trans-
formacdo de Clarke ou transformacdo gd0 e € reversivel, possibilitando a recuperagdo do
sistema trifdsico a partir do bifasico, como representado na Figura 5.

Figura 5: Representacdo da transformagao entre coordenadas trifdsicas e bifésicas

E importante notar que existe uma terceira componente no sistema transformado, de-
nominada componente de sequéncia zero. Se o sistema for perfeitamente balanceado,
essa componente serd nula; caso contrério, ela representard as harmonicas que nao tém
efeito algum sobre o torque gerado, ja que estdo em fase. Com isso, a transformacao pode
ser generalizada por (28), onde x representa um vetor com as trés componentes de uma
variavel qualquer.

Tgdo = KT apc 28)
—1
Tapc = K L qdo
Existem inumeras transformacdes possiveis para esse processo, ja que nao ha qualquer
limita¢do quanto ao ganho aplicado a matriz. Dessa forma, deve ser feita uma restri¢cao
adicional a transformacgdo. As duas transformac¢des mais comuns sio a transformacgdo
com amplitude invariante e a com poténcia invariante, dependendo da caracteristica a
ser preservada. No caso deste trabalho, serd utilizada a transformag¢dao com amplitude
invariante, realizada a partir da seguinte matriz:
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11
1 I -
, 2 2
K=21o V3 V3 (29)
1 21
2 2 2

Ha duas consideracdes importantes em relacdo aos parametros do modelo utilizado.
Primeiramente, no motor de indugdo trifasico, cada um dos trés enrolamentos do estator
e do rotor possui uma resisténcia e uma indutancia, que sao de fato os parametros de
construcdo da maquina. A representacdo da maquina em quadratura resulta em uma sim-
plificacdo considerdavel das equagdes de interagdo das indutancias, ja que as indutancias
mutuas entre as bobinas dos dois eixos sdo nulas por estarem em quadratura. Assim, 0O
processo de modelagem e o projeto de controladores também se tornam mais simples, o
que representou uma contribui¢do considerdvel na teoria de maquinas de indug¢do. Deve
ser notado que, com a transformacgdo, os parametros elétricos do sistema bifdsico ndo
sdo os mesmos do trifdsico. Contudo, isso ndo representa nenhuma perda de informagao,
J4 que os parametros e sinais reais podem ser recuperados, se desejado. Qualquer pro-
cesso envolvendo a representacdo da maquina ndo € apenas possivel, como também em
geral é preferivelmente feito no sistema em quadratura. Isso diz respeito, por exemplo, a
problemas de simulagdo, identifica¢io e controle.

Em segundo lugar, o modelo proposto envolve a representacdo do circuito do rotor
através de uma equivaléncia ao estator. Esse processo é semelhante a transposi¢do do
secunddrio de um transformador para o primério. Com isso, 0s parametros e 0s sinais
referentes ao rotor serdo vistos através da equivaléncia ao estator, e portanto nao terdo
seus valores reais referidos ao rotor. Essa transformacao € interessante para a simulagdo
e andlise de desempenho dos motores, e é amplamente utilizada nos ensaios para deter-
minagdo de pardmetros. Além disso, nessas condi¢des as indutincias de dispersdo tém
valores semelhantes, o que é uma relacio bastante importante para este trabalho. Em tais
condicdes, o circuito equivalente pode ser representado pela Figura 6.

Figura 6: Circuito equivalente com todos os pardmetros referidos ao estator

R, Lss Ls, R, +iwl-

Fonte: do autor (2017)

Nesse modelo bifasico referido ao estator, B, € Ls, sdo a resisténcia e a indutancia
de dispersao do estator, R, e Ls. sdo a resisténcia e a indutancia de dispersao do rotor
referidas ao estator e M é a indutincia mitua equivalente.

Somando as indutancias de dispersdo a indutancia mutua equivalente, obtém-se as
indutincias equivalentes do estator (L) e do rotor (L,), conforme (30).
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Ly=Lss+ M

_ — 30
L,=Ls,+M 30)

No modelo referido ao estator, em geral os parametros do rotor t€m valores préximos
ao do estator. Em especial, ¢ comum representar uma relacdo de propor¢do entre as
indutancias de dispersdo, conforme (31), onde o fator de propor¢do € simbolizado por
K.

Lss = Ks5Ls, (3D

O valor de K pode ser determinado estatisticamente a partir da classe do motor, e
geralmente ndo se desvia muito do valor unitdrio. Ao longo deste trabalho, serd conside-
rado que K5 = 1, o que traz como consequéncia (32). Essa relacdo € bastante util, como
mostrado adiante, pois torna possivel a separacdo da constante de tempo do rotor, dada
por 7, = L, /R, em valores de resisténcia e indutancia.

Lae = Lar (32)
L,=1L,

Em relacdo a nomenclatura dos sinais neste trabalho, os vetores sdo representados
com uma seta sobrescrita. As tensdes sdo representadas pela letra v, as correntes por ¢ e
os fluxos por ¥. Sua decomposicdo em componentes d e g é dada de forma direta com
o uso da unidade imagindria j, de forma que essas componentes sdo ortogonais. Uma
varidvel vetorial qualquer, simbolizada por ¥, é representada por suas componentes d e ¢
da seguinte forma:

T=uxq+ jx, (33)

Além disso, as varidveis do estator sdo representadas pelo subindice s, e as do rotor
por r, de forma que ¥ e ¥, representam respectivamente varidveis vetoriais do estator e
do rotor, por exemplo.

De forma a simplificar a formatacio e o desenvolvimento, € utilizado o operador p,
que representa uma operagdo de derivagdo temporal d(.)/dt. A equagdo da malha do
estator, por exemplo, é dada por:

. —diy, —
7. = R+ L, L arr (34)

sendo sua forma compacta (escrita com o operador p) mostrada a seguir — vide (35).
Com as consideracdes anteriormente apresentadas, o modelo dindmico do motor de
inducao pode ser representado pelas seguintes equagdes:

U, = (R, + pLy)i, + Mpi, (35)

0= (R, + pLy )iy + pMiy — jwib, (36)

s = Lyis + Mi, 37)

77;7’ = Zr;r + ms (38)
3 . .

Te - 5 Np (Q/}sdlsq - ¢sqzsd) (39)
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E importante notar que as equacdes (35) a (38) independem da transformagio gd0
empregada. Por outro lado, a equacdo do torque eletromagnético 7., dada por (39), é
consequéncia da escolha da transformagao com amplitude invariante, e mudaria caso fosse
utilizada uma outra transformacao.

O torque eletromagnético, quando descontado do torque relacionado as perdas no
ferro T, resulta no torque de entrada mecanico 7, conforme (40).

T, =T, —Tf (40)
Por dltimo, tem-se a equacao mecanica da maquina:

dwy,
T, =Ty, + J% + Buwy, + Kyw,,? 41)

onde 77, é o torque da carga, J € o momento de inércia, B € o coeficiente de atrito viscoso
e I, é o coeficiente de perdas por ventilacdo.

Para ensaios em vazio, como os utilizados para a estima¢ao paramétrica neste trabalho,
tem-se que 77 = 0. Além disso, K, serd nulo nos casos em que nao houver um ventilador
acoplado ao eixo do motor.

3.3 Modelo Geral de Identificacao

O primeiro modelo proposto visa estimar todos os parametros elétricos do motor sem
utilizar nenhuma medi¢do ou célculo prévio quanto a eles, exceto pela relagdo de igual-
dade entre as indutancias dada por (32).

Parte-se da equacao da malha do estator na forma vetorial, (35). Pode-se reescrevé-la
como:

— 1 R — —
b, = — |Us — (Rs + pLs)is 42
pir = = [0~ (R +pL.) “2)
Derivando-se (36) e substituindo (38), obtém-se:
0= (Rr + pzr)]ﬁ; + Mngs - jwpigr - j%rpw
= (Rr + pzr)pfr + MPQZS - jwzrpz_')r - jWMsz - ].erw (43)
- (Rr + pzr - jwzr)pzr + MPQZS - jwmp;s - j&rpw
Substituindo (42) em (43):
— — 1 _ oS . N
0= (R, +pL, — jooL,) = [175 (R, + pL.)is| + Mp¥, — jwMpis — jibpw
= Rrﬁs - RrRs;s - ersp;s + erﬁs - Rszrpzs - ZTZSPQZS - jwzrﬁs+ (44)
+ jwersZs + jwzrzsp;s + MQPQZS - jWMQPZS - jWMJpr
Essa equacdo pode ser reescrita na forma:
- pQZs (zrzs - M2> + jwpzs <Z7‘zs - M2> - pzs (Rszr + ers) + (45)
+ jwis (L, Rs) + (p¥s — jwis) Ly + Ry — Ry Ryis — jMip,pw = 0

Sao definidas as varidveis auxiliares 5 e o conforme (46).

= =2 (46)
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Com isso, pode-se reescrever (45) como:

p2l_'; - jwpzs -
1

S o _ . - 47)
—-—mﬁ+qwgu3,+@@—jw@ﬂ4+Rﬂg—RJ%%—jM¢m4
g

Nessa equagdo, o termo v, ndo € medido nem estimado, portanto deve ser escrito em
funcdo de varidveis que o sdo. Para tanto, parte-se do fluxo do estator, dado por (37).
Isolando-se a corrente do rotor nessa equacao, obtém-se:

== (6 - L) (48)

Substituindo-se em (38):

f - —_ —_—
r::T S_Lsis>+MZs
b=
Zr - ITZS—» _
= o)y — =24, + Mi, (49)
M M
ZT‘ - 1 e —_2 -
= 22y — —(L, L, — M )i,
M M
Logo:
— ZT’ — g -
= =1y — =14 50
(& Mw i (50
Assim, o termo de (47) que contém o fluxo do rotor pode ser reescrito como:
P = w | =15 — =15 | = jLYspw — joispw
J P JMP Wi i J D Jotsp

Utilizando esse termo, pode-se reescrever (47) como:

PPis — jwpls — jispw =
1

- - S - (52)
- [_pZSB + jWiSLTRS + (pUS - ngs - j@ZJSpW)LT + RT‘US - RrRsis
g

A coordenada direta diz respeito aos termos reais de (52). Assim, tem-se:

d2i5d disq 4 dw
w log— =
dt? dt Tt

1 dig — ‘ — [ duv, d _
- |:_ﬁ sd - L?"stzsq + Lr (ﬂ + WUsq + ¢sqd_j) + Rrvsd - RrRsst:|

o dt dt
(53)
Ja para a coordenada em quadratura, separa-se os termos imagindrios, resultando em:
d%isq digg . dw
[ — w —_ ZS —_— =
dt? dt— tdt
1 di — , — [ duy dw .
; |:_ﬁ d;q + LTRSwZSd + Lr ( dtq — WUgq — %da) + Rrvsq - RrRsqu

(54)
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Com isso, pode-se escrever o modelo sem R, conhecido na forma do modelo em
Minimos Quadrados, com as matrizes:

insd 4 disq 4 dw
w lsg—
y=| 4t* dt T dt
d*is, _wdzsd _ d_w
dt2 da  Cvar
1. — _ _ _
0=-[L.R,+L,R LR, L, R, RR,] (55)
ag
dig ) dv, dw )
T — td —Wigq dtd + Wlsq + wsq_t VUsd —sd
Y ] . I |
- Wi — WUsq — Weg—— Vgg —1g
dt T A Vedigy s a

Nesse modelo, hd dependéncia linear dos pardmetros, dada pela relagdo:

6(2) _ 005
3~ ) 0

Esse fato representa um problema para a identificagao, ja que significa que hd infinitas
solugdes para a minimizagdo do critério, e foi amplamente discutido e analisado na lite-
ratura (CIRRINCIONE et al., 2003). Assim, torna-se necessdria uma restricao adicional
ao problema. Uma das possibilidades € realizar simplificacdes para reduzir a ordem do
modelo, partindo em geral da considerac¢do de dw/dt = 0. Também € possivel realizar
uma minimizagdo com restri¢des, tal como proposto em (MOONS; DE MOOR, 1995).
Neste trabalho, € preferido o método proposto por (STEPHAN; BODSON; CHIASSON,
1994), que parte da incorporacdo de um dos pardmetros dessa dependéncia nos demais
ou na saida, na forma de um coeficiente. E realizada uma estimacio em lago até que
ocorra sua convergéncia, que, no entanto, nao é garantida. O coeficiente correspondente
é nomeado «, equivalente a §(5) = R, R;/o. Assim, o modelo se torna:

[ Pisg | iy dw
w leg— + Qig
y=| g " Cd T ta
Dlog _ o _, B0
| ap e tdr T
1. — — _ _
0=-[TL,R+LR LR, L. R.|" (57)
o
[ di, o duy dw
T — td —Wlgq d_td + WUgq + 1/15q—t Vsd
¢ = cle'sq , dvg y gw
— Wig — WUsqg — Wsd—7 Vs
| dt “dt ¢ sy T

A ideia é realizar a estimacdo em lago e, apds cada iteragdo, recalcular o conforme a
relacdo:

o= —( (58)
Inicializa-se com o = 0 e, ap6s um numero suficiente de iteracdes, esse valor deve

convergir para R, Rs/o. Com isso, é eliminada a dependéncia linear entre os termos de 6.
Os parametros da mdquina podem ser recuperados a partir das seguintes relacoes:
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_02)
RS—W
ALORC)

(59)

Com um modelo de quarta ordem, sdo recuperados de fato quatro parametros a partir
de relacdes diretas entre os termos do vetor 6.

O parimetro L, s6 pode ser recuperado através de alguma relacio conhecida que
o relacione com L,. Como mencionado anteriormente, pode ser utilizada a relacdo de
igualdade dada por (32). Com isso, pode-se determinar também R, a partir de 7,, 0 a
partir da relagiio do tltimo pardmetro e M a partir da definicio de o dada por (46). A
utilizacdo das relacdes dadas por (59) conjuntamente com essas consideragdes resulta

enfim nas seguintes relacdes para recuperar diretamente os parametros elétricos do motor
de inducao:

62
RS —_— @
(1) - 6(2)
b=
G
Tr m
I, - T, (60)
R - L_
— ZT
TE

i

M=\/LiL, -0

3.4 Modelo de Identificacao com 2, Conhecido

Este segundo modelo de identificagdo apresentado parte do conhecimento prévio do
valor da resisténcia do estator. Tal suposi¢ao € bastante razoavel, pois os enrolamentos do
estator sdo de facil acesso para medi¢do de resisténcia.

Quando a resisténcia do estator € conhecida, pode-se reescrever (35) como (61), onde
U, é a tensdo resultante sobre L, e M.

Usl £ pzszs + Mpzr = 178 - Rs;s (61)
Assim: |
pzr = ﬁ [gsl - pzs;s:| (62)
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Substituindo (62) em (43):

— — 1 — - o - .
0= (Ry +pL, = jooL,) = |0 = pLi| + Mp*i, — jublpi. - jipe

= Rrgsl - erspzs + ergsl - ETZSPQZS - jwzrﬁsl + jwzrzsp;s + M2p255+ (63)
- jwMQpZS - jWMJpr

Essa equacdo pode ser reescrita na forma:
7 (LT = ) + ol (LT, = %) = p BT + (9 — jwiia) Tt o

+ R, Vg — jM?erw =0
Com o uso da variavel auxiliar o, definida em (46), obtém-se:

-

- 1 - — — _
i, — juopi, = — [—pisLsRT + (piy — jwin) Ty + Ry — jM@z)pr} (65)

Assim como no caso anterior, utiliza-se (50) para eliminar os termos dependentes do
fluxo do rotor, resultando em (51). Com isso, pode-se reescrever (65):

1
PPy — jwpls — Jispw = [ pis LR, + (pvsz — Jwly — stpw> L.+ R Usl] (66)

Para a coordenada direta, considera-se apenas os termos reais:

dst
dt

d2isd disq 4 dw
w lgg—
dt? dt Tdr

1 dvg dw
o |: LR +L < dt +C<J’U5lq+'l7bsq dt) —I—Rvsld}
(67)

Ja para a coordenada em quadratura, considera-se os termos imagindrios:

d%ig, disg . dw 1 dzsq — [dvg,
dt2 —Ww dt - ZSdE o |: L R dt Lr dt — WUsid — wsd + R rUslq
(68)

Com isso, pode-se escrever o modelo com R conhecido na forma do modelo em
Minimos Quadrados, com as seguintes matrizes:

d?igg dzsq N dw
lsg—r
y = th 7 T dt
qu _wdlsd iy d_w
d? dat — dt
1. — _
0=—[LR L R ] (69)
digqg  dvgg
(bT _ Ji.t dt + WUslq + wsq gt VUsid
lsq dvslq
_E dt wsd VUsiq

Em comparac¢do com o caso anterior, nota-se que a ordem do modelo foi reduzida de
4 para 3. Além disso, dessa vez ndo hd nenhuma dependéncia linear entre os parametros,
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de forma que esse modelo pode ser diretamente utilizado. Os parametros recuperados
através de 6 sdo:

— 6
RE)
~0(2)
Tr = E (70)
o_ 1
L. 02

Utilizando ainda a relag¢do de igualdade entre as indutancias do estator e do rotor, dada
por (32), os parametros da maquina podem ser recuperados através das relagdes:

+ _ @)
L= 56)
0(2)
"= 0)
L,=1L,
T (71)
R -l
7—7”
R ZT
TE)

M=\/LiL,—c

Evidentemente, como o pardmetro R € conhecido, ndo € necessario estima-lo.

3.5 Modelo de Identificaciao com R; e L, Conhecidos

O terceiro modelo proposto parte do conhecimento prévio dos valores da resisténcia e
da indutancia do estator. Como dito anteriormente, a medi¢do de R, € relativamente facil
de ser realizada. Ja L, devera ser estimado previamente de alguma forma. Uma proposta
para tal € mostrada no Capitulo 4.

Nesse caso, pode-se reescrever (35) como (72), onde ¥, € a tensdo sobre a indutancia
mutua:

ﬁsm = Mpzr = 175 - Rs;s - pfs;s (72)

Assim: ]
F—; . 73
P i (73)

Substituindo (73) em (43):
_ —_ 1 S . .
0= (R, +pL, — jwL,)—=Uym + Mp*iy — jwMpi, — jib,pw
( )M (74)
= R, Uy + Ly pUsm — jwfrﬁsm + szQZs - jwMQp;S — jﬁwrpw
Nesse caso, com o conhecimento de Ly, é possivel realizar a substituicao de z;r através

das relagdes que seguem. Inicialmente, utiliza-se a equacao do fluxo do estator e define-se
Yem como o fluxo referente a M:

QZS = zsgs + M;r

B (75)
¢sm:MZr:¢s_Lszs
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Tomando a equagdo do fluxo do rotor e substituindo (75):

ol

QET = z’/‘zr + M;s - 7nqusm + M;S (76)

<||

Substituindo essas relagdes em (74):
0= Rrﬁsm + erﬁsm - jwzrﬁsm + M2p21_; - jwM%mi - jzrq/_;smpw - jM2;spw
B (77)
Realizando a separagdo dos sinais dependentes de R, e L,, e depois dividindo a equa-
¢do por M
M2p22_; - jﬁUM2p;5 - jMQngw = _er_fsm - erﬁsm + jwzrgsm + jEr'Jsmpw
MZ (pQZs - jwp;s - j;spw> = _er_fsm + Zr <_pﬁsm + jWﬁsm + jqjsmpw> (78)

97 .o = R, Zr — Lo e
Pils — JWpPls — JisPpW = ——5VUsm — —5 \ PUsm — JWUsm — ]djsmpw
M M

Para o eixo direto, isso resulta em:

d?igg disg dw R, L, [ dvgma dw
‘s — — — —5Ugmd — = sm ST 79
T T s S Usimd — ( praaL g+ g (79)

Ja para o eixo em quadratura:

dzisq disq . dw R, Zr (dvsmq

dw
A2 w dt - st% = _ﬁvsmq - ﬁ — WUsmd — wsmdg) (80)

Com isso, pode-se escrever o modelo com R, e Ly conhecidos na forma do modelo
em Minimos Quadrados, com as seguintes matrizes:

dZiSd + disq Iy dw
W— + Ggg—
y=| 4t dt Tt
dzsq_wdlsd_ . d_w
dt dat  tdt
1 _
ez—ﬁ[u R. 1" (81)
AVsmad dw
+ WUgm, + 77bsm —7 Usmd
T_ dt 1 7 qt
¢ = AVgmgq gw

dt — WUsmd — wsde Vsmq

Dessa vez, o modelo é de segunda ordem. Com isso, sdo obtidas duas relacdes entre
os parimetros M, L, e R,. Havendo duas relacdes e trés varidveis, deve ser feita sempre
uma suposi¢do sobre o valor de um dos trés paradmetros, de forma a estimar os outros
dois. Se for considerado que L, é conhecido através de uma relagio com L, tal como por
exemplo a relagdo de igualdade em (32), os demais parametros podem ser recuperados

através das relacoes:
— —L
M = d
(1) (82)
R, =

—2°0(2)

>
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Por outro lado, se for fixado o valor de M, obtém-se:

L, =—M0(1)

— (83)
R, = —D0(2)

Um outro caso possivel seria fixar R, para recuperar L, e M, mas essa ideia em geral
ndo é de grande serventia, ja que a determinacdo do valor de R, é, em geral, a maior
dificuldade no problema de estimagao paramétrica de motores de inducao.

Por tltimo, é possivel fixar ambos os valores de M e L, de forma a estimar apenas
R,. Isso é feito simplesmente passando os termos correspondentes a ¢ e ¢ para a matriz
y, conforme (84).

d?igy disq i dw N L, (dvgng N L dw
w lsg—— — WUgm smq~ 7,
_ | ar . tdt 3t \ dt ! Tdt
Y= @iy, di | dw Lo (dvan po e
—Y, W —lsd—, — — WUsmd — Ysmd —,
de? dt  Yar 32\ dt ¢ “at
(84)
R,
0= ——;
M
T Vsmd
A resisténcia do rotor pode ser entdo recuperada através de (85).
R, = —M0 (85)

3.6 Modelo Geral de Simulacao

O modelo utilizado para simulagdes neste trabalho € o modelo corrente-fluxo em co-
ordenadas estaciondrias, cuja demonstracdo é apresentada em (KRAUSE et al., 2002) e
(HAFFNER, 1998). O modelo diz respeito as equagdes (35) a (38). Trata-se de um mo-
delo em espaco de estados de 4* ordem.

dis,
Zfd —aq 0 20, QoW lsq by 0
dt _ 0 —Q1 —QeWp Qo0 Tod 0 b Vsq
Ay ool 0 —or —wy | | e | Tl O 0| | | Y
dt 0 + L, " -0y " 0 O
i o w o Urd
dt |
As constantes desse modelo sdo dadas por:
o=L,L,— M
1 R
Op = — = —
Tr L,
R, L,L,—o
ay = + oy (87)
o o
M
a9 = —
o
L,
bl =
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Se forem utilizados os parametros R, L, e M do modelo referido ao estator, as va-
ridveis elétricas do rotor também terdo seus valores correspondentes a esse modelo. Por
outro lado, se forem usados os valores do modelo original, em que os parametros do rotor
estdo referidos ao rotor, as variaveis assumirao seus valores reais.

O torque eletromagnético pode ser obtido com as varidveis de estado desse modelo
através de (88). o

T, = 5 Ny 3 Ggtoa = it (88)

As relagdes do torque mecénico e da equagdo mecanica da maquina ndo sofrem quais-
quer alteragdes devido ao referenciamento do sistema ou as varidveis de estado escolhidas,
sendo portanto ainda dadas por (40) e (41).



45

4 METODO DE ESTIMACAO DE PARAMETROS EM MA-
QUINAS DE INDUCAO

O objetivo principal deste Capitulo € fornecer um método necessario para a criagdo de
um programa que estime os parametros de uma mdaquina de indugdo a partir do método
dos Minimos Quadrados. Isso serd feito a partir dos mesmos principios apresentados no
exemplo da Secdo 2.3.

Pode-se resumir o procedimento de identificacdo de maquinas conforme as quatro
etapas mostradas na Figura 7. Seré feito o detalhamento de cada uma dessas etapas e, ao
final de cada uma, serd mostrado um fluxograma com os passos relativos a ela. Assim, o
problema de identificacdo serd dividido em partes menores, cujas solu¢des irdo compor a
solucdo do problema geral.

Figura 7: Etapas para identificagdo da maquina de indugdo

Ensaio ¢ Medicdes

Filtragem

Estimac¢édo do Fluxo e da Velocidade

Estimag¢ao dos Parametros Elétricos

Ao longo do Capitulo, sdo apresentadas figuras para auxiliar o entendimento da expli-
cacdo. Essas figuras dizem respeito a um ensaio realizado em um motor de 30 kW, que
no entanto nao serd detalhado nem utilizado na posterior andlise de resultados.

4.1 Ensaio e Medicoes

4.1.1 Recomendacoes para o Ensaio

A primeira etapa do método diz respeito a realiza¢do de um ensaio do motor de indu-
cdo. Como dito anteriormente, trata-se de um ensaio em vazio, ou seja, sem carga, com
medi¢do das tensdes e correntes do estator. Além dos cuidados relativos a seguranca para
sua realizacdo, alguns aspectos podem ajudar a obtencdo de bons resultados.
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Primeiramente, um sistema pode ser afetado por fendmenos de diversas naturezas,
cada um com uma dinamica diferente. No caso do motor de indugdo, isso inclui fendme-
nos mecanicos, elétricos e magnéticos, conforme pode ser visto nas equagdes gerais do
modelo, de (35) a (41). A frequéncia de amostragem deve ser suficientemente alta para
que as medig¢des representem bem a dindmica mais rapida do sistema. Diversas formas
de escolha da frequéncia de amostragem sdo propostas de acordo com as constantes de
tempo (ASTROM; WITTENMARK, 1997) ou relacdes com a banda passante do sistema
(FRANKLIN; POWELL; WORKMAN, 1997).

Neste trabalho, € proposta a identificacdo através de um modelo continuo. No entanto,
como ¢ feita a amostragem justamente para o tratamento digital dos dados, € necessdrio
aproximar o sistema continuo através desses dados. As derivadas, por exemplo, devem ser
estimadas numericamente. Além disso, as estimagdes do fluxo e da velocidade dependem
da integracdo dos dados obtidos. Esses dois fatores tornam necessario o uso de uma
frequéncia de amostragem bastante elevada para evitar que as aproximagdes e estimagdes
causem desvios excessivos. Por outro lado, é claro que ha um limite util para essa taxa de
amostragem, e a partir de um certo ponto seu aumento s causa um crescimento do custo
computacional sem ganho de precisao.

A maquina deve ser partida em vazio, e a tensao aplicada deve ser preferivelmente
a nominal. Quanto mais baixa a tensdo aplicada, mais lenta serd a resposta, o que po-
deria a principio incentivar o uso de tensdes mais baixas para melhor identificar a parte
dindmica da resposta e até mesmo diminuir a necessidade de frequéncias de amostragem
muito elevadas. No entanto, diversos efeitos ndo considerados pelo modelo, tal como por
exemplo a saturacdo magnética, dependem da tensdo aplicada. Ao se aplicar a tensdo no-
minal, garante-se que o melhor resultado do método terd aplicabilidade justamente para
essa condigdo.

Por ultimo, recomenda-se uma escolha cuidadosa dos sensores, j4 que um nivel ele-
vado de ruido, como visto anteriormente na Se¢do 2.3, pode invalidar completamente a
resposta obtida. Por esse motivo, o uso de filtros analdgicos anteriores a aquisicao dos
dados € recomendado.

4.1.2 Medicao de R,

Os modelos propostos nas Secoes 3.4 e 3.5 utilizam a informagao prévia da resisténcia
do estator, que € também necessaria para a estimagdo dos fluxos, como mostrado na Se¢ao
4.3. Portanto, a medicao de R, é um passo importante para o método proposto.

Foi definido que R, € a resisténcia do estator no modelo bifdsico. Por outro lado,
sendo R,3 a resisténcia do estator no modelo trifdsico (portanto a resisténcia fisica dos
enrolamentos), tem-se a relagdo dada pelo modelo:

3
Rs - 5 Rs?) (89)

As medicoes da resisténcia devem ser feitas em cada um dos trés enrolamentos. Natu-
ralmente, os seus valores nao sdo exatamente iguais. Assim, considera-se que a resisténcia
do estator no modelo trifasico é a média das resisténcias de cada enrolamento (A, B e C):

1
Rs3 - g (RSA + RsB + RSC) (90)
Substituindo essa relacdo em (89), obtém-se o valor de Ry:
1
Rs =3 (RSA + RsB + RSC) (91)

2
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A Figura 8 resume os passos dessa etapa.

Figura 8: Passos relativos a etapa de ensaio

Defini¢do da dura¢do do ensaio ¢ de F

Realizagdo do ensaio com aquisi¢io
das correntes e tensdes das 3 fases

Medicao de Rs

4.2 Filtragem
4.2.1 Compensaciao de Nao-idealidades

Inicialmente, devem ser compostos o0s sinais de tensdo e corrente em quadratura, con-
forme (28). Como ja mencionado, em sistemas perfeitamente balanceados a componente
de sequéncia zero é nula. No entanto, supor iSso em casos praticos, nos quais € comum
que isso ndo aconteca, pode levar a resultados insatisfatorios. Portanto, o passo inicial
€ calcular vy e 75 e descontd-los de cada uma das trés fases, forcando a componente de
sequéncia zero a assumir um valor nulo. Isso corresponde as equacdes mostradas a seguir,
onde x corresponde ao sinal de tensdo (v) ou corrente (7).

1
Ty = §($A+$B+$(j) 92)
!/ ’ ’
Tp=2TA— Tso Tp =T — Tso To = To — Tso (93)
. / / / . / / / .
Com isso, tem-se que x4 + x5+ 2, = 0, ou seja, v = —x 4 — 5. Com isso, pode-se

simplificar as relagdes da matriz dada por (29) e obter as componentes g € d dos sinais:
/
Tsqg =Ty
b (94)
Tsa = —=(—Tp + 2¢)
V3

Essas varidveis sdo entdo filtradas. Como elas serdo posteriormente integradas para
compor os fluxos, é obrigatorio que nao exista nenhum desvio no nivel médio: esse deve
ser igual a zero para todas as varidveis. Esse efeito geralmente ocorre devido a tenden-
ciosidade (offset ou bias) dos sensores, mesmo que seja muito pequena. Assim, torna-se
necessdria a realizacdo de uma filtragem das baixas frequéncias através de um filtro passa-
altas.

Além disso, como na maioria das aplicacdes de filtros em ensaios com medicoes,
deseja-se diminuir o efeito do ruido de alta frequéncia, o que pode ser feito com o uso
de um filtro passa-baixas. A escolha da frequéncia de corte deve ser feita de forma a nao
influenciar as componentes de alta frequéncia da resposta em si: a diminui¢do do médulo
deve afetar apenas o ruido. A ordem do filtro também deve ser escolhida: quanto mais
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alta, mais abrupta serd essa redu¢do. Uma explica¢do mais detalhada pode ser encontrada
em (WINDER, 2002).

Portanto, € possivel utilizar um filtro passa-baixas e um passa-altas ou um filtro passa-
faixa com o mesmo propésito. As frequéncias de corte devem ser definidas a partir da
frequéncia das varidveis elétricas, que por sua vez devem corresponder a frequéncia no-
minal da miquina. No Brasil, a frequéncia de 60 Hz, igual a da rede elétrica, € mais
comum. Contudo, mdquinas com outras frequéncias também sdo construidas, e sua par-
tida € realizada através de conversores ou geradores proprios.

Ap6s a realizacdo de sucessivos testes, foram escolhidos para este trabalho um filtro
passa-baixas e um passa-altas, ambos da topologia de Butterworth, com os parametros
dados pela Tabela 3. A frequéncia de corte € fungdo de f, a frequéncia de alimentacio.

Tabela 3: Parametros dos filtros de Butterworth

parametro passa-baixas | passa-altas
ordem 3 1
frequéncia de corte 2f f/10

4.2.2 Derivaciao Numérica

A outra parte do problema de filtragem € a obtengdo das estimativas das derivadas.
Existem aproximacdes simples, como a de Euler, que compdem a derivada a partir da
aproximacdo de apenas duas amostras. Para melhorar a qualidade da estimativa, pode-se
utilizar um filtro com uma janela maior, ou seja, que utilize mais amostras para fazer a es-
timativa. Uma das possibilidades € o filtro de Savitzky-Golay, proposto em (SAVITZKY;
GOLAY, 1964), que aproxima os valores dos dados filtrados e das derivadas através de
polindmios. O valor filtrado do sinal é dado portanto por uma ponderacio do seu valor
original, dos valores anteriores e dos seguintes, como uma convolugio discreta entre o
sinal e os coeficientes do polindmio, em uma operacdo nomeada suavizacdo. A operacdo
de diferenciacdo também € feita de forma aproximada através de polindmios, conforme a
ordem escolhida para o filtro. O nimero de pontos utilizado para fazer esse ajuste, igual
ao numero de coeficientes do polindmio, é chamado de tamanho da janela.

O filtro de Savitzky-Golay pode ser facilmente utilizado em softwares tais como o
MATLAB®, onde existem comandos diretos para crid-los. Para tanto, é necessdrio apenas
informar a ordem do ajuste e o tamanho da janela. O uso desse tipo de filtro diminui
o tamanho util do vetor, ja que s6 podem ser considerados os dados que se encaixam
na janela. Com uma janela de 11 dados, por exemplo, o novo valor atual é composto
a partir dele mesmo, das 5 amostras anteriores e das 5 seguintes. Nesse caso, 0 novo
vetor suavizado perderia 10 amostras, ja que as 5 primeiras e 5 tltimas ndo podem ser
compostas por essa equacao.

Outra possibilidade € o filtro intitulado “Smooth_diff”, proposto por (LUO et al.,
2004) !. Trata-se de um filtro passa-baixas que também realiza conjuntamente a suaviza-
cdo e a diferenciagao do sinal.

IDisponivel em:
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/6170-smooth-differentiation ?focused=5059109
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Independentemente do método escolhido para realizar a estimacdo das derivadas,
recomenda-se muito cuidado e sucessivos testes relativos a essa parte, pois a estimacao
de parametros de motores de indugdo é fortemente influenciada por esse procedimento.
Isso ocorre porque o modelo € extremamente sensivel as derivadas, ja que elas possuem
amplitudes muito maiores do que os sinais em Si.

A Figura 9 resume os passos da etapa de filtragem.

Figura 9: Passos relativos a etapa de filtragem

Transformacao de tensoes e
correntes de ABC para gd0

Correcdo das componentes de sequéncia zero

Aplicagao dos filtros de Butterworth

Suavizag¢do e derivacdo numérica

4.2.3 Exemplo de Uso dos Filtros

A Figura 10 compara o sinal de corrente direta do estator composto a partir das cor-
rentes adquiridas durante um ensaio qualquer antes e depois de ser filtrado. Para realizar a
filtragem, € utilizado o filtro passa-baixas descrito pela Tabela 3 sozinho ou com um filtro
de Savitzky-Golay de ordem 3 e largura de janela 11. J4 as Figuras 11 e 12 mostram as
estimativas das derivadas primeira e segunda desse sinal de corrente, utilizando o filtro de
Savitzky-Golay ou o filtro “Smooth_diff”.

Nota-se na Figura 10 que o processo de filtragem elimina boa parte das distor¢des do
sinal, aproximando o resultado a uma forma sinusoidal. E inserido também um atraso
considerdvel em relac@o ao sinal original. No entanto, esse fator ndo tem influéncia nos
resultados do método aqui proposto, pois toda a estimagdo depende apenas dos sinais
adquiridos do estator. Sendo assim, sua composi¢do espectral € semelhante, e portanto o
atraso inserido pelo filtro € igual para todos os sinais. Se fosse feita a aquisicao de outro
sinal, tal como por exemplo a velocidade, poderia ser necessiria a compensacdo desse
efeito.

Através da comparacdo dos resultados obtidos com e sem a suavizagdo com o filtro de
Savitzky-Golay, nao € notada nenhuma diferenga significativa. Essa s6 pode ser verificada
comparando os valores com vdrios digitos de precisao.

Algo parecido ocorre com as estimativas das derivadas do sinal, nas Figuras 11 e
12. A diferenca observada graficamente entre os resultados utilizando os dois filtros pro-
postos € muito baixa. No entanto, levando-se em consideragdo a escala de amplitude,
principalmente para a derivada de segunda ordem, mesmo uma diferenga aparentemente
pequena pode ter uma influéncia considerdvel no resultado final da estimacdo. Nessa
ultima Figura, também nota-se que o sinal possui distor¢des bastante visiveis, possivel-
mente devido a amplificacdo de efeitos como ruido e distor¢des naturais das medidas.
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Figura 10: Comparagao da filtragem de ¢, — sinal medido, sinal filtrado com passa-baixas
e sinal filtrado com passa-baixas e suavizado com o filtro de Savitzky-Golay

60 I I
medido

filtrado com PB ——
filtrado com PB+SG - - - -

0,06 0,07 0,08 0,09 0,1 0,11
t(s)

Figura 11: Comparacao da estimacdo de disq/dt — sinal estimado com o filtro de Savitzky-
Golay e com o filtro “Smooth_diff”
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Figura 12: Comparagio da estimagdo de d?i,q/dt? — sinal estimado com o filtro de
Savitzky-Golay e com o filtro “Smooth_diff”
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4.3 Estimacao do Fluxo do Estator e da Velocidade

Nessa Secdo, detalha-se a estimacdo de dados intermedidrios necessarios para a esti-
magdo dos pardmetros elétricos 2.

4.3.1 Estimacao do Fluxo do Estator

O fluxo do estator, 1;3, € dado por (37). Utilizando o operador p para representar a
derivacdo temporal, pode-se obter a seguinte expressdo para sua derivada:

—

= pLysis + Mpi, 95)

dt

Esse termo € igual ao sinal v, definido na Secdo 3.4 conforme (61). Assim, pode-se
escrever:

= 17sl = 175 - RsZs (96)

dt

Com isso, basta integrar (96) para obter o fluxo do estator:
Uy = / Ty dt = / (U5 — Ryiy)dt (97)

No caso particular do modelo com R, e Ly conhecidos, como visto na Se¢ao 3.5, deve
ser definida ainda a variavel 1, conforme (75). Dessa vez, tem-se como derivada:

Woom _ Mpi, (98)

20s algoritmos de estimacio de fluxo e velocidade foram desenvolvidos no contexto dos artigos (PE-
REIRA et al., 2017a) e (PEREIRA et al., 2017b) em trabalho conjunto com outros autores.
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De forma parecida com o caso anterior, o termo a direita € igual a vj,,, definido por
(72).

R S Ay (99)

dt t
Assim, o fluxo € obtido por integragao:
- . B - diy
wsm = Vsm = (Us - Rszs - Lsa)dt (100)

Nota-se que em ambos 0s casos € necessario o conhecimento prévio do valor da resis-
téncia do estator. A medicdo desse parametro mostra-se portanto importante nao apenas
para reduzir a ordem do modelo de identificacdo, como também para estimar adequada-
mente o fluxo do estator. Por esse motivo, o modelo geral de identificacdo, que trata 1%,
também como pardmetro a ser estimado, tem sua aplicag@o limitada. Se ndo for possivel
obter previamente o valor desse parametro, deve-se aproximar (96) e (97) por:

at (101)

Essa aproximacao serd mais adequada quanto maior for o médulo das tensdes do esta-
tor frente ao produto da resisténcia e correntes do estator. Por isso, ela € mais promissora
em motores de baixa poténcia, cujas correntes sao menores do que nos casos de média e
alta poténcia.

4.3.2 Estimacao da Velocidade

As equagOes que definem a parte mecanica do motor de indugdo sdo dadas por (39),
(40) e (41).

O torque mecanico resultante, 7}, deve ser calculado a partir do torque correspon-
dente as perdas no ferro, Ty. No entanto, o cdlculo desse ultimo € muito dificil de ser
realizado a partir dos dados disponiveis nesse tipo de ensaio. A distribuicdo do campo
magnético durante o transitério nio € igual aquela em regime permanente, o que torna
dificil sua modelagem e impede o uso de um circuito equivalente simplificado.

Por esse motivo, o torque de perdas no ferro serd desprezado, de forma que o torque
eletromagnético serd diretamente utilizado na equacao mecanica do motor. Assim, ¢ feita
uma aproximacao na qual os parametros mecanicos absorvem o efeito das perdas no ferro,
tendo portanto seus valores superestimados e sendo renomeados com o subscrito e. Dessa
forma, reescreve-se a equacdo mecanica como:

T, =J. dzl”—tm + Bt + Koo wp? (102)

Os parametros B, e K, podem ser calculados a partir do regime permanente, con-
dicdao que deve ser atingida nos dltimos dados do ensaio. Aproxima-se a velocidade em
regime permanente, w,, por (103), onde w; € a velocidade sincrona, e considera-se sua

derivada como nula. w
S

wp = 0,99
p

(103)
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Com isso, pode-se reescrever (102) como (104), onde 7, corresponde ao torque ele-
tromagnético em regime permanente.

T.p = Be wp + Kye w)? (104)

Calculando-se T, € wy, € possivel determinar uma relagdo entre B, e K., porém nio
€ possivel separar esses parametros. Assim, torna-se necessdria a utiliza¢do de um fator
tipico (K 4) relacionando as perdas por ventilagdo (F,;) com as por fric¢cdo (Ff,). Com
18s0, tem-se:

Py =KiTewy = Kye wﬁ

Py =(1—-Ky) T,pw,=B.w

P 105
Pvt o Kd ( )
Py 1-K,

Isolando-se os pardmetros mecanicos, tem-se:

Kd Tep

Kve = w—g
(106)

B _ (1—- Ky T,
& wp

A aplicagdo desse método em vdrias maquinas de diferentes poténcias mostrou que a
estimagdo da velocidade, e portanto também a estimacdo dos parametros elétricos, ndo é
sensivel ao valor de K ;. Assim, foi adotado como padrao para todos os ensaios K; = 0, 7,
sendo esse valor escolhido de forma empirica. Com isso, € possivel separar os valores de
K,.e B..

Ao se aproximar do regime permanente, as correntes do rotor tendem a zero, enquanto
as do estator assumem uma amplitude constante. Define-se ¢, como o tempo necessario
para que o médulo da corrente do estator se mantenha dentro de uma tolerancia relativa
ao seu valor de regime permanente, sendo que apds esse intervalo a velocidade é aproxi-
madamente igual a w,. Nesse trabalho, foi adotada uma tolerncia de 4% para todos os
casos, também determinada de forma empirica.

Com isso, 0 momento de inércia equivalente pode ser obtido isolando-se J. em (102)
e realizando uma integracdo desde o momento da partida até ¢,.:

tr tr
Je wp = / T, dt — / (Be win + Kye wp,”)dt (107)
0 0

A integral relativa ao torque eletromagnético pode ser calculada, ja que conforme (39)
o valor desse depende apenas dos fluxos e correntes. No entanto, a integral da direita sé
pode ser resolvida com o conhecimento prévio de w,,, o que € impossivel pelo simples
motivo de ser essa a varidvel que se deseja estimar em primeiro lugar. Assim, deve ser
assumido um comportamento para a velocidade de forma a estimar .J.. Neste trabalho,
foi assumida uma variagdo linear de w,, de zero até w, em um intervalo de ¢,/2, e uma
velocidade constante a partir desse ponto:

128
Yoy g<t<
Wy = tr/2t 2 (108)
Wy, = <t<t,

5 =
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Apesar dessa defini¢do parecer a principio contra-intuitiva em relagdo a prépria defi-
ni¢ao de ¢,, deve-se lembrar que esse € determinado a partir de uma tolerancia bastante
restrita. A maior parte do aumento da velocidade ocorre muito antes de ¢,., € os sobrepas-
sos e oscilacdes sdo os responsaveis por atrasar a adequagdo da corrente a essa tolerancia.
A Figura 13 mostra essa aproximacao para um ensaio em um motor de 30 kW, em com-
paracdo com a velocidade medida.

Figura 13: Aproximagao de w,, para estimacgdo de .J. — motor de 30 kW

180 :
P
T halat} v
1
135~ ! —
2 :
"8 1
£ 90~ ! =
& |
3 |
ol velocidade medida
a:proxima(;ﬁo
| -
0 | | 1 |
0 0,1 0,2 0,3 0,4

t(s)
Uma vez definida uma relacdo para a velocidade, € possivel reescrever (107) como:

tr 3 2
T, w, — / Todt = Bowyty = SKoe )" (109)
0

Isolando .J. nessa relag@o, obtém-se seu valor estimado.
Com todos os parametros determinados, € possivel enfim determinar a velocidade.
Reescrevendo (102) de forma a isolar a derivada da velocidade:
dw 1
_m:_Te_Be m_Kve m2 110
a “ “m) (10)
Através da integracdo de (110), obtém-se a estimativa da velocidade para qualquer
instante de tempo t:

1 t
Wy = 7/ (T, — B, Wy, — Kye wy,?)dt (111)
e JO

Por ultimo, € possivel utilizar a estimativa da velocidade final no lugar de (108), re-
calcular J, e refinar a estimativa da velocidade. Esse procedimento pode ser feito em um
lago, conforme a exigéncia do usuério.

A Figura 14 mostra o resultado final da estimacdo da velocidade utilizando o método
apresentado, para o mesmo ensaio da Figura 13. Nota-se que a velocidade estimada se
aproxima bastante da medida, estando as principais diferengas concentradas no inicio do
ensaio.
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O sucesso desse método, mesmo possuindo algumas aproximagdes, deve-se ao fato
que o torque eletromagnético tem uma magnitude muito maior do que os outros termos da
equagao mecanica do motor. Sendo esse torque calculado diretamente a partir dos fluxos e
das correntes, boa parte da estimacao da velocidade tem o mesmo grau de exatiddo desses
sinais, € apenas uma parte pequena depende das aproximagdes. Quanto maior a poténcia
do motor, maior € a dominancia do torque eletromagnético e, portanto, melhor o resultado
desse método.

Figura 14: Estimacdo de w,,, — motor de 30 kW
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A Figura 15 resume os passos relativos a estimagao do fluxo e da velocidade.

Figura 15: Passos relativos a etapa de estimagdo do fluxo e da velocidade
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4.4 Estimacao dos Parametros Elétricos

4.4.1 Estimaciode L,

Se for desejado utilizar 0 modelo com L, conhecido, é necessario estimar esse par-
metro de alguma forma. Para isso, uma das possibilidades € partir do circuito equivalente
em regime permanente do ensaio em vazio, no qual a corrente do rotor € praticamente
nula, reduzindo-se o circuito da Figura 6 ao da Figura 16, onde Ve I, sdo os fasores de
tensdo e corrente do estator.

Figura 16: Circuito equivalente do motor em vazio com todos os parametros referidos ao
estator em regime permanente

Fonte: do autor (2017)

A equagdo de malha desse circuito em termo de impedancias, considerando Xs; como
a impedancia relativa a L;ss e X,,, da mesma forma a M, é dada por:

_De (30), tem-se que Xm_: X5 — Xss, sendo X a impedancia da indutancia referente
a L,. Além disso, X = ws L, logo:

Vigns \ * )
— \/(L’ms) a RS
L, = (113)

Ws

Os valores de tensdo e corrente necessarios para esse calculo correspondem aos dados
obtidos quando a méquina ja atingiu o regime permanente, portanto nos ciclos finais do
ensaio.

4.4.2 Aplicacio dos Minimos Quadrados

Com todos os dados obtidos, basta montar as matrizes do modelo escolhido: para a
estimagdo geral, utiliza-se (57); para o modelo com R, conhecido, (69); e para o modelo
com R, e L, conhecidos, (81).

Sendo cada sinal de y e ¢ um vetor, as equacdes que definem o modelo sdo aplicadas
para todos os instantes de tempo do ensaio, formando diretamente por sua composi¢do o
vetor Y e a matriz ®.

O vetor # € obtido pela solu¢ao dos Minimos Quadrados, dada por (10). Em seguida,
os parametros do motor sao recuperados conforme a equacao correspondente a cada mo-
delo: (60), (71), (82) ou (83), respectivamente para o modelo geral, para o modelo com
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R4 conhecido ou para os dois modelos com R, e L conhecidos, que diferem na fixacao

de L, oude M.
A Figura 17 resume os passos relativos a essa etapa.

Figura 17: Passos relativos a etapa de estimagdo dos parametros elétricos

1 Estimacdo de L, !
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Criac¢do das matrizes
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Solugdo da equacdo dos
Minimos Quadrados

Recuperagao dos
parametros do motor
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5 ESTIMACAO DE PARAMETROS POR JANELAS DE DA-
DOS

Neste Capitulo € proposto um método para a estimacdo paramétrica por janelas de
dados, adaptando o algoritmo de estimacdo a variagdo temporal dos parametros. Inici-
almente, é feito um detalhamento da ideia geral desse tipo de estimag¢do. Em seguida,
apresenta-se a definicdo dos parametros construtivos das janelas. Depois, ¢ mostrado
o procedimento de estimacdo em si. Por ultimo, € feito o detalhamento das regressoes
propostas para representar as variacoes.

Assim como no caso do Capitulo anterior, sdo apresentadas figuras para ilustrar a
explicacdo referentes a0 mesmo motor de 30 kW.

5.1 Premissas

No método apresentado anteriormente, no qual sdo empregados os modelos dados por
(55), (69) e (81), a estimagdo dos parametros é global. Isso quer dizer que seus valores
serdo estimativas que correspondem a totalidade do ensaio: se um pardmetro qualquer
variar no tempo, dentro de um limite minimo e um maximo, o valor estimado globalmente
estard dentro dessa faixa, embora ndo seja possivel determinar previamente qual serd
exatamente esse valor.

Como mencionado anteriormente, ao longo do ensaio de partida em vazio é possivel
ocorrer uma variacao da resisténcia do rotor devido ao efeito pelicular. Conforme a méa-
quina acelera, a diferenca das frequéncias do estator e do rotor diminui, o que diminui a
frequéncia da corrente induzida no rotor. Com isso, nota-se uma diminuic¢ao da resisténcia
do condutor, de forma que a resisténcia equivalente ao final do ensaio € menor do que a
inicial. Além disso, as indutancias de dispersdo também variam, embora de forma menos
intensa e inversa: seu valor inicial € menor, e aumenta conforme a maquina acelera.

Em ambos os casos, os efeitos tém uma relagdo direta com a frequéncia da corrente do
rotor, por sua vez ligada a velocidade do motor. Por isso, busca-se uma forma de relacio-
nar a variacdo temporal dos parametros a velocidade da maquina, de forma que € possivel
representar por exemplo a resisténcia do rotor por R,(w), em fun¢io da velocidade, ou
R,(s), em fungdo do escorregamento. Naturalmente, a questdo principal é como realizar
a estimagdo dessa variagdo, ao que surgem duas principais alternativas: incluir esse com-
portamento diretamente no modelo ou dividir o ensaio em vdrias partes, aplicando um
modelo a parametros constantes localmente.

A primeira alternativa parte da escolha de quais parametros variam e da forma que
isso ocorre. Simbolizando-se as resisténcias inicial (correspondente a w = 0) e final
(correspondente a w = w,) do rotor respectivamente por I?,; € I2,., por exemplo, poderia-
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se escrever esse parametro como funcao afim da velocidade:

Ry(@) = Ryi + (Reg — Ru) — (114)
ws

Em seguida, substitui-se no modelo escolhido o parametro em questdo por essa re-
lagdo. Utilizar o exemplo dado para R,(w) no modelo com R, e L, conhecidos, por
exemplo, equivaleria a substituir (114) em (78) e obter novas matrizes y, 0 e ¢.

Uma das desvantagens desse método € que a ordem do modelo aumenta conforme a
complexidade da funcdo de variagdo escolhida. Para o caso de (114), por exemplo, sdo
usados dois pardmetros para a representacdo, I?,; € R, ;. Com isso, o novo modelo tem
um parametro a mais a ser identificado, e sua ordem aumenta em uma unidade. Se fosse
escolhida uma funcdo de variagdo de segunda ordem, seriam necessdrios trés parametros,
o que traria ainda mais complexidade ao problema. Além disso, a variagdo de mais de um
parametro pode trazer um aumento de complexidade ainda mais acentuado. Essa ultima
questdo € bastante importante no caso dos Minimos Quadrados, jd que ha uma chance
considerdvel de ndo ser possivel obter um modelo linear em relagdo aos pardmetros. No
caso do motor de inducio, isso também impossibilita a estimagio de L, e L, nos dois
primeiros modelos de identificacdo, ja que a varidvel o € funcao desses pardmetros.

Justamente por ndo possuir essas desvantagens, o método de estimacdo por janelas
de dados se apresenta como uma alternativa interessante. O seu principio € relativamente
simples: € aplicado exatamente o procedimento de estimagdo global, como se os para-
metros fossem constantes, mas os dados de ensaio sao divididos em diversas partes, ditas
janelas. Ao realizar essa divisdo em funcdo da velocidade do motor, cada janela repre-
sentard uma faixa de valores dessa varidvel, de forma que os resultados da estimacdo
dentro de cada uma serd diferente. A variagdo dos parametros resultantes ocorrera prin-
cipalmente naqueles que forem mais dependentes da velocidade, de forma que é possivel
mapear essa dependéncia e, em seguida, aproxima-la conforme uma relagao de interesse.

Com isso, ndo hd nenhum aumento de complexidade do problema, e € possivel reali-
zar a estimacao das varidveis de forma independente da regressao escolhida, ja que essa
etapa s6 € feita posteriormente a estimacgdo. A principal desvantagem € que hd uma perda
da riqueza de informagdes do ensaio: o efeito do ruido e de outras ndo-idealidades se
torna, portanto, mais acentuado. Essa influéncia € maior quanto menor for a quantidade
de pontos de cada janela, de forma que uma varredura muito fina da variagdo dos para-
metros pode ser invidvel. Além disso, as fraquezas do modelo e do método também se
tornam localizadas. Sao os casos em que ha algum intervalo especifico no qual o modelo
ndo representa bem o sistema ou alguma interferéncia nao prevista no ensaio que nao é
posteriormente corrigida. Na estimacdo global, esses efeitos naturalmente também cau-
sam erros, porém por serem apenas uma parte do total, dificilmente comprometem todo o
resultado.

Como requisito da estimagdo por janelas, primeiro deve ser realizada uma estimacao
considerando todos os parametros constantes, de forma a diminuir os graus de liberdade
do modelo. Isso € realizado conforme o procedimento apresentado no Capitulo 4. Embora
seja possivel utilizar qualquer um dos trés modelos propostos, é preferivel restringir as
possibilidades de erro ao maximo, ja que os resultados das janelas dependem diretamente
da estimagio inicial. Dessa forma, utiliza-se 0 modelo com R, e L, conhecidos: primeiro
é utilizado o valor medido de R, para estimar L, e é feita a aproximacdo L, ~ L,. Com
isso, pode-se utilizar (81) para estimar R, e M, conforme (82). Essa primeira estimacdo
global € usada como base para o método das janelas; esse pode ser visto, portanto, como
um processo de refinamento da primeira estimacao.
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Tendo isso em mente, o objetivo deste Capitulo € detalhar um procedimento que pos-
sibilite 0 uso da estimagdo paramétrica por janelas de dados em motores de inducdo. Sera
mostrada a construgdo e a aplicacdo das janelas de forma a tentar minimizar a significan-
cia dos efeitos negativos mencionados.

5.2 Determinacao das Janelas

O desenvolvimento aqui proposto € feito com base em w, a velocidade do rotor em
radianos elétricos, dada por (26). Doravante, essa unidade serd representada por “rad/s”
da mesma forma que a velocidade mecanica.

5.2.1 Espacamento entre Janelas

Primeiramente, deve ser definido o espagamento entre as janelas. Propde-se a utiliza-
cdo de uma uma tolerancia de varia¢ao de w, conforme o seguinte algoritmo:

¢ inicia-se com w = 0;
* varre-se o vetor de velocidade até achar o indice 7 que exceda a tolerancia;

* o limite da primeira janela é definida até o indice + — 1, e a préxima janela comeca
a partir de ;

* atualiza-se w como a velocidade do indice 7;
* repete-se o algoritmo a partir do segundo passo.

O resultado desse algoritmo é um conjunto de pontos cujas velocidades correspon-
dentes estdo separadas conforme a tolerancia estabelecida. No entanto, esse espacamento
ndo serd totalmente regular. Ao se escolher, por exemplo, uma tolerancia de 2 rad/s, di-
ficilmente existird uma medic@o exatamente em 2 rad/s, de forma que a primeira janela
ndo incluird todo o intervalo de 0 a 2 rad/s. Da mesma forma, a janela seguinte ndo co-
mecara logo apods 2 rad/s: ela partird da primeira medi¢do que excede esse valor, podendo
estar portanto algumas casas decimais acima dele. Essa pequena diferenca se acumula e
torna-se mais visivel nas udltimas janelas. A Figura 18 mostra um exemplo do algoritmo
proposto utilizando-se uma tolerancia de 10 rad/s em um ensaio qualquer.

Em relacdo a essa parte, o mais importante € determinar indices que correspondam
a um espacamento desejado, podendo ser utilizado qualquer algoritmo que realize essa
tarefa. O espacamento influencia o numero total de janelas nas quais os parametros serao
estimados, correspondendo portanto a resolucdo da varredura. Um espacamento muito
largo pode tornar a varredura muito grosseira e assim prejudicar a composi¢ao da funcao
de variacao dos parametros conforme a velocidade, enquanto um muito estreito pode au-
mentar o esforco computacional desnecessariamente, por ndo haver diferenca significativa
dos parametros entre janelas vizinhas.

5.2.2 Tamanho das Janelas

H4 duas principais possibilidades no que diz respeito a escolha do tamanho de cada
janela. A primeira corresponde a utilizar tamanhos varidveis, de forma que cada janela
pode comecar onde a anterior termina. Assim, elas podem ser definidas sem sobreposicao
de dados. Além disso, dentro de cada janela serd respeitada a tolerancia de velocidade
escolhida para realizar o espacamento.
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Figura 18: Exemplo do algoritmo de separacdo com espacamento de 10 rad/s
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A outra possibilidade corresponde a fixar o tamanho das janelas, de forma que elas se
sobrepdem. Centralizando as janelas em cada um dos pontos determinados pelo espaca-
mento, os centros ainda serdo espacados conforme a tolerincia ja definida, mas a variacio
de velocidade dentro de cada janela ndo necessariamente respeitard a tolerancia. De fato,
o tamanho das janelas pode ser grande demais para sequer existir um nimero suficiente
de medidas para compo-las dentro do intervalo dado pela tolerdncia. Nao ha nenhum
problema nesse fato, ja que os parametros encontrados correspondem ao valor estimado
dentro de cada janela: mesmo que a sobreposi¢do de janelas vizinhas seja significativa, a
variagdo dos parametros ird gradualmente ocorrer conforme o nimero da janela utilizada
avanga. Pequenos desvios podem ser causados pelo fato da variacdo de velocidade ser
irregular ao longo do ensaio, mas, desde que a velocidade nio tenha um comportamento
demasiadamente irregular, isso ndao deve afetar consideravelmente os resultados.

Uma forma interessante de fixar o tamanho das janelas € fazé-lo a partir de uma certa
quantidade de ciclos da rede elétrica. Assim, o ajuste é feito de forma que o resultado
independe das especificacOes do ensaio realizado. Essa proposta € representada por (115),
onde m é o nimero de pontos da janela, N € o nimero de ciclos considerados e F e f
sdo as frequéncias de amostragem e da rede, respectivamente.

m = N st (115)

O numero de ciclos considerados deve ser escolhido com cuidado. A utilizagdo de
muitos ciclos acaba por tornar a janela grande demais para representar as variacdes da
velocidade, ja que a estimacgdo por janelas se aproxima demais da estimagdo global; por
outro lado, o uso de N muito pequeno aumenta consideravelmente a variancia da estima-
tiva, por limitar excessivamente a amostra de dados. Neste trabalho, apds a realizacao de
varios testes, definiu-se a utilizacdo de N = 3.

A Figura 19 mostra duas janelas consecutivas centralizadas nos ante-penultimo e pe-
nultimo indices determinados conforme a Figura 18. As janelas tém um tamanho fixo
determinado por (115), que no caso resulta em m = 1500, e estdo respectivamente repre-
sentadas em vermelho e verde. As partes comuns a ambas as janelas sdo mostradas na cor
bege.




62

Figura 19: Exemplo de defini¢do do tamanho das janelas — w

350 :

\
0 2000 4000 6000 8000 10000
amostra

0 | | |

E possivel notar que uma parte considerdvel das janelas diz respeito a dados comuns
a ambas. Além disso, em uma mesma janela hd a inclusdo de pontos correspondentes a
velocidades muito diferentes. Na janela da esquerda, por exemplo, as velocidades minima
e méaxima sdo, aproximadamente, 250 e 325 rad/s. Nota-se que a tolerancia de 10 rad/s
apenas determina o espacamento entre os centros das janelas, ndo sendo uma garantia da
variag¢do de velocidade dentro dela. A Figura 20 mostra essas mesmas janelas nos dados
referentes a corrente direta do estator.

Figura 20: Exemplo de defini¢do do tamanho das janelas — 7,4
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A principal vantagem de um tamanho varidvel de janela é a garantia da variacdo de
velocidade dentro da tolerdncia estabelecida. No entanto, ndo ha controle direto do usua-
rio sobre esse tamanho, podendo ocorrer uma limitagdo exagerada no inicio do ensaio,
quando a variagao da velocidade ocorre rapidamente. Sem um ndmero suficiente de pon-
tos, a estimacdo tem uma variancia muito alta, diminuindo sua confiabilidade. O segundo
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método, por outro lado, possibilita esse controle, mas principalmente no inicio do ensaio a
velocidade variard bastante dentro de cada janela. Com isso, a estimativa dos parametros

correspondentes a elas serd apenas uma aproximacao centralizada conforme os intervalos
definidos.

5.2.3 Janelas de Inicio e Fim

Separando-se o vetor de velocidades em vérias faixas de velocidade, obtém-se um
resultado como o da Figura 18, que define a posi¢cao de cada janela. No entanto, nem todos
esses pontos sdo Uteis para a estimagao, principalmente por dois motivos. O primeiro
pode ser visto na Figura 19: ndo € possivel centralizar uma janela do tamanho proposto
nas posicdes que correspondem as primeiras janelas, marcadas pelos pontos vermelhos
na curva. De fato, apenas a partir da décima janela desse exemplo h4 dados anteriores o
suficiente para satisfazer esse tamanho. Esse problema ocorrerd praticamente sempre que
for utilizado um tamanho de janela fixo, mas é facilmente contorndvel ignorando-se as
janelas iniciais.

O outro motivo € relacionado a corrente do rotor. A tnica forma de estimar com
confiabilidade os parametros do rotor € se houver excitagcdo suficiente no circuito do rotor
para que eles tenham relevancia nos dados medidos. Pode-se obter uma estimativa dessa
corrente referida ao estator conforme o circuito da Figura 6. A principal diferenca entre
a corrente do rotor nesse circuito referido ao estator, em relagdo ao seu valor real, € o
seu modulo, que se torna muito parecido ao da corrente do estator. A estimativa é obtida
integrando-se (42) e substituindo-se a relagdo dada por (97) ou (100):

g 77;5 - zs Zs Jsm
1y = — = —
M M

(116)

Para o exemplo ja mostrado, obtém-se a Figura 21, que mostra a comparagao entre o
médulo da corrente do estator com o médulo da corrente estimada do rotor. E importante
lembrar que a corrente do rotor desse caso diz respeito ao circuito referido ao estator,
motivo pela qual os médulos das correntes sdo da mesma ordem.

Figura 21: Comparag@o do médulo da corrente do estator com o da corrente estimada do
rotor
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Haé uma relagdo direta entre 0 médulo da corrente do rotor e a velocidade do motor:
na partida da maquina, a diferenga entre as velocidades do estator (sincrona) e do rotor é
maxima, e a corrente do rotor aumenta rapidamente. Conforme a velocidade aumenta, a
diferenca entre as velocidades decai, assim como o mdédulo da corrente do rotor. Em re-
gime permanente no ensaio em vazio, praticamente nao hé diferenca entre as velocidades,
e assim a corrente do rotor decai a praticamente zero. Isso tem uma implicacdo muito im-
portante: os dados de regime permanente ndo contém praticamente qualquer informacao
util para a estimacdo dos parametros do rotor, levando a variacdes que tém correspon-
déncia mais direta com ruidos e nio-idealidades do que com o modelo do sistema. Por
ser a estimagdo de parametros do rotor justamente a principal aplicacio do método deste
Capitulo, devem ser utilizadas apenas janelas que contenham informagdes relevantes para
tal.

A andlise da limitacao das janelas do ensaio parte do exemplo da Figura 22, que mos-
tra a corrente estimada do rotor e a velocidade simultaneamente. Os mdédulos sdo nor-
malizados em relagcdo ao valor maximo de cada sinal, sendo esses destacados por linhas
tracejadas.

Figura 22: Comparacdo do médulo da corrente do rotor com a velocidade (valores nor-
malizados)
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O ponto em que a velocidade atinge o seu primeiro pico é muito Util para realizar
a delimitacdo final do ensaio, principalmente por dois motivos. Primeiramente, até que
ele seja atingido, as janelas representam apenas incrementos de velocidade, de forma que
qualquer comportamento variante no tempo serd representado de forma direta. A par-
tir do pico, frequentemente devem ser definidas janelas com decrementos de velocidade.
Se apenas fenomenos dependentes diretamente da velocidade afetassem a estimacdo dos
parametros, seria possivel associar cada estimativa diretamente com a velocidade corres-
pondente da janela, mas na pratica ndo € isso o que ocorre. Em dois instantes correspon-
dentes a uma mesma velocidade do estator, um antes do pico e um apds, as temperaturas
do estator e do rotor podem variar, por exemplo.

O segundo motivo é que o pico de velocidade corresponde ao momento no qual a
corrente do rotor ja é consideravelmente baixa, como pode ser visto na Figura 22. Com
pouca excitacao, a estimativa dos paradmetros do rotor ndo € confidvel, como mencionado
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anteriormente.

Assim, uma forma de delimitar o limite final das janelas utilizadas para a estimacao é
indireta, detectando a janela correspondente ao pico de velocidade e limitando o ensaio até
algumas janelas antes dessa. Considerando o uso de janelas de tamanho fixo, € necessério
ter o cuidado de evitar que qualquer ponto inclua dados ndo-confidveis, ndo bastando
apenas realizar o corte com base no centro das janelas. Assim, da mesma forma que
a primeira janela util é aquela cujo limite esquerdo come¢a em uma amostra superior a
zero, a ultima pode ser definida como aquela cujo limite direito ndo ultrapassa a amostra
correspondente ao pico de velocidade.

E possivel realizar a limitacio também diretamente, através da estimacio da corrente
do rotor. Descarta-se qualquer janela que contenha pontos correspondentes a magnitudes
de corrente do rotor que ultrapassem um limite inferior estabelecido. A principal desvan-
tagem dessa alternativa € que ndo hd garantia que ndo sejam usadas janelas que incluam
pontos apods o pico de velocidade, o que torna posteriormente a regressao mais complexa.

5.3 Estimacao por Janelas e Regressao pela Velocidade

A estimagio por janelas é feita com base no modelo com R, e L, conhecidos. Isso
¢ feito porque esse modelo é o menos suscetivel a variagdes, por ser de menor ordem.
Além disso, os pardmetros do vetor ¢ dos outros modelos dependem de o, definido em
(46), que por sua vez depende de L,, L, e M. Assim, hd uma grande dificuldade em
utilizar indutancias varidveis com esses modelos, ja que todos os parametros teriam de
ser estimados por janelas simultaneamente.

Como dito no final da Sec¢do 5.1, antes da estimagdo paramétrica por janelas, é feita
uma estimacao global, de forma que se tem um valor constante para todos os parametros.
A partir disso, hd duas principais alternativas para a estimagdo: a primeira € aplicar o
modelo dado por (81) considerando o valor global da indutancia mutua, assim estimando
a indutancia e a resisténcia do rotor conforme (83); a segunda € fixar o valor de L, e
estimar apenas R,., conforme o modelo (84) e a equagdo de recuperacdo de R, dada por
(85). Estando definidos os pardmetros das janelas, para realizar a estimacao em si basta
as matrizes y e ¢ de cada janela, e assim obter o vetor ¢ para cada uma.

Quanto a regressdo, basta associar os parametros obtidos a velocidade correspondente
a cada janela e propor uma equagdo para o ajuste. Neste trabalho, tanto para a indutincia
quanto para a resisténcia do rotor foram propostas regressoes lineares.

O ultimo detalhe relativo a essa parte diz respeito aos limites da funcdo encontrada.
Como dito anteriormente, ao se utilizar um tamanho fixo de janela, a primeira janela
util serd aquela que se encaixar completamente nos dados disponiveis, que portanto nao
corresponde a uma velocidade nula. Da mesma forma, a dltima serd aquela que ndo
utilizar dados apds o pico de velocidade, o que ndo corresponde a velocidade de regime
permanente. Assim, a estimagdo e a regressao sdo limitadas a uma velocidade minima
e maxima. Para obter-se uma fun¢do que descreva a variacdo dos parametros desde a
partida até o regime permanente, deve-se realizar uma extrapolagdo.

Neste trabalho, é proposta a extrapolacdo que mantém o coeficiente da reta. Nesse
caso, ¢ considerado como o valor inicial do parametro o valor referente a janela de nu-
mero 0, correspondente a uma velocidade nula. Ja o valor final € considerado como a
extrapolacao até a janela correspondente ao pico de velocidade.
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5.4 Fluxograma

Os passos que definem o procedimento deste capitulo podem ser resumidos pelo flu-

xograma da Figura 23.

Figura 23: Passos para estimagao por janelas
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5.5 Exemplo- Comparacao entre Tamanho de Janela Variavel e Fixo

As Figuras 24 e 25 mostram respectivamente as estimacoes de resisténcia e indutancia
do rotor obtidas pela estimacdo por janelas no mesmo exemplo mostrado ao longo deste
Capitulo. Uma das estimagdes € feita com janelas de tamanho varidvel e a outra com
janelas de tamanho fixo, sendo esse ultimo correspondente a trés ciclos da rede. A reta de
aproximacao € feita a partir da regressao linear dos resultados da janela de tamanho fixo.

Figura 24: R, estimado por janelas — exemplo
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Figura 25: L, estimado por janelas — exemplo
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Observa-se que a utilizacdo de janelas de tamanho fixo resulta em estimac¢des mais
estdveis, ja que garante que um nimero suficiente de pontos seja usado na estimagao. Por
esse motivo, a aproximacao pela reta € feita a partir dessa alternativa, e nos resultados do
Capitulo 6 ndo sao utilizadas janelas de tamanho varidvel. Ignorando-se as maiores oscila-
coes, no entanto, nota-se que ambas as alternativas fornecem resultados que seguem uma
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mesma tendéncia geral. Dessa forma, a aproximacao linear parece também se encaixar
bem para os resultados com janelas de tamanho varidvel. A presenca dessas oscilagdes é
justamente o fator que desencoraja a realizagdo da regressao a partir dessa alternativa.

Os resultados do método com janelas de tamanho fixo s6 iniciam apds a janela de nu-
mero 26, ja que antes dessa ndo ha pontos o suficiente para acomodar o nimero de pontos
correspondentes a trés ciclos da rede elétrica. Ao mesmo tempo, a reta de aproximacao foi
forcada a considerar apenas os dados até a janela correspondente ao pico de velocidade.
Os valores fora desses limites devem entdo ser obtidos por extrapolacdo, o que de fato é
mostrado em ambas as figuras.

Nesse exemplo, o pico de velocidade ocorre na janela 158. Um pouco antes dela, ja
¢ possivel notar uma leve divergéncia entre os resultados com tamanho fixo de janela e a
aproximacdo linear. No entanto, nesse exemplo especifico a diferenca é relativamente pe-
quena; nos resultados apresentados no Capitulo 6, a delimitagdo da dltima janela utilizada
na regressao linear é bem mais critica.
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6 RESULTADOS

Ao longo deste Capitulo, sdo apresentados resultados referentes a cinco métodos. Os
trés primeiros sdo métodos globais, que estimam os parametros com todos os dados de
ensaio, dessa forma resultando em parimetros constantes. E seguido o procedimento do
Capitulo 4, e a unica diferenca entre os métodos diz respeito ao modelo utilizado.

Os outros dois métodos utilizam a estimagdo por janelas, obtendo parametros varian-
tes no tempo, conforme detalhado no Capitulo 5. Como 14 mencionado, esses métodos se
baseiam em uma estimacao segundo o terceiro modelo global, podendo ser vistos como
extensoes desse, e diferem apenas em relagdo aos parametros estimados.

Os métodos, numerados de 1 a 5, sdo:

1. Modelo geral: € utilizado o modelo correspondente as equagdes (57) e (60) da
Secdo 3.3;

2. R, conhecido: € utilizado o modelo correspondente as equacdes (69) e (71) da
Secdo 3.4;

3. R, e L, conhecidos: é utilizado o modelo correspondente as equagdes (81) e (82)
da Secdo 3.5.

4. R, por janelas: apenas R, € estimado por janelas;

5 R,e L, por janelas: R, e L, sdo estimados por janelas, e em seguida iguala-se L,
a L, para manter a relacdo de igualdade de (32).

Foram determinadas de forma empirica as seguintes especificagdes dos métodos:

* filtragem: sdo utilizados primeiramente filtros de Butterworth cujos parametros sao
dados por (3). Para suavizagdo e composicao das derivadas, € utilizado um filtro de
Savitzky-Golay de ordem 3 e largura de janela 11;

* estimacdo da velocidade: € utilizado um fator de relagcdo entre as perdas de ventila-
cdo e friccdo Ky = 0, 7. Na estimagdo do momento de inércia, € feita a aproximacdo
linear da velocidade dada por (108).

* duracdo do ensaio: para a estimacdo, € utilizado um intervalo de tempo desde a
partida do motor até o momento correspondente a duas vezes t,., definido na Secdo
4.3.2 como o tempo necessdrio para que a corrente do estator se mantenha dentro
de uma faixa de 4% de variacdo em relacdo ao seu valor em regime permanente.

Em relacdo especificamente aos métodos de estimacao por janelas, tem-se ainda:
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* espacamento entre janelas: utiliza-se uma tolerancia de 2 rad/s;

» tamanho das janelas: € utilizado um numero de pontos m dado por (115) com a
utilizacdo de trés ciclos da rede elétrica;

* regressdo na estimacao por janelas: sdo descartadas as janelas iniciais que ndo com-
portam o tamanho de janela proposto. Sa@o utilizados os primeiros 90% do total de
janelas até o pico de velocidade, descartando indiretamente aquelas que contém
dados com baixas correntes do rotor;

* parametros iniciais e finais da regressao: os valores inicias sdo obtidos a partir da
extrapolacdo das retas para a janela de nimero 0, que corresponde a partida da
méquina. Os valores finais sdo obtidos da mesma forma extrapolando a reta para a
janela correspondente ao pico de velocidade.

Todas as simulacgdes e estimagdes sdo realizadas através do MATLAB e do Simulink.
Sdo apresentados como resultados as tabelas contendo os valores estimados e os desvios
em relacdo aos parametros simulados ou aos fornecidos pelo fabricante, no caso dos en-
saios, assim como as figuras contendo a estimagdo dos parametros por janelas referentes
ao tltimo método, que estima R, e L, por janelas. Pelo fato da estimacdo de R, com esse
método ser quase sempre muito préxima daquela obtida com o quarto método, os valores
de R, estimados com esse ndo sdo mostrados nos graficos.

Nas tabelas, sdo mostrados primeiramente os parametros mais importantes: as resis-
téncias do estator e do rotor e as indutancias do estator, do rotor e mitua, sendo os para-
metros varidveis separados em valores inicial (correspondente a partida do motor) e final
(correspondente ao regime permanente). Esses pardmetros sdo suficientes para descrever
o comportamento dos motores de indu¢do com o modelo de simulagdo proposto. Além
dos simbolos ja definidos, utiliza-se ainda R,; € R, para denominar respectivamente 0s
valores inicial e final da resisténcia do rotor. O mesmo é feito em relacio a L,; e L, 7 para
a indutancia do rotor € Lg; e Ly para a do estator.

Além disso, sdo mostradas as indutincias de dispersdo, que sdo interessantes princi-
palmente para se verificar as implica¢des da utilizacdo do critério /s conforme (31) e
(32). Essa andlise permite encontrar os casos em que a utilizacdo desse coeficiente igual
a um valor unitdrio ndo representa bem a relagdo real entre as indutancias de dispersao do
estator e do rotor. Além disso, esses parametros sdo tteis em outras andlises, tais como
na estimac¢do de critérios de desempenho do motor. No entanto, esses casos ndo serao
tratados neste trabalho.

O dltimo parametro mostrado € a constante de tempo do rotor, 7,.. Esse parametro é
mostrado apenas para o caso de regime permanente. Sua principal contribui¢do € mostrar
a qualidade de estimagdo dos parametros do rotor de forma menos tendenciosa do que
apenas a andlise de R, e L,, que sdo afetados pelo ruido de forma mais direta.

Além dos pardmetros dos motores, sdo mostrados os critérios Jy; e Jyr, definidos
respectivamente como as médias dos desvios absolutos das indutancias do estator e do
rotor e da resisténcia do rotor em suas condi¢des iniciais e finais, além da indutancia
mutua, que é constante. Assim, tem-se que .J4; depende dos desvios encontrados para
L, Lyi, R,; € M, enquanto J,; depende dos desvios referentes a Ly, L., R,y e M. A
resisténcia do estator ndo € considerada devido ao fato de ser conhecida em quatro dos
cinco métodos, de forma que teria apenas o efeito de diminuir os valores dos critérios sem
grande contribuicdo para a anélise, na maioria dos casos.
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Esses critérios fornecem uma nog¢do geral da qualidade de representagcdo das estima-
coes realizadas de forma rdpida, sendo boas referéncias para a andlise dos resultados. Sao
utilizados os valores iniciais e finais para que se possa verificar a qualidade da estimagao
nos extremos do ensaio, sendo o intervalo intermediério representado de forma aproxi-
mada pela transi¢cdo dos valores dos critérios. Embora ndo seja possivel garantir uma
forma exata dessa transi¢do, dificilmente ela se desviard de forma considerdvel: se um
método fornecer boas estimagdes dos pardmetros no inicio e no final do ensaio, provavel-
mente a estimagao serd boa ao longo de todo o ensaio.

6.1 Simulacoes

De forma a validar os métodos propostos, em um primeiro momento eles sao aplicados
em um sistema simulado. O modelo utilizado para a simulagdo € aquele apresentado na
Secdo 3.6. Os parametros da maquina se baseiam em uma maquina de 30 kW, cujas
caracteristicas sdo listadas na Tabela 4. O passo de simulac¢do € de 0,1 ms, e os dados sdao
diretamente usados na estimacdo. Isso corresponderia a uma frequéncia de amostragem
de 10 kHz em um caso real.

Tabela 4: Caracteristicas do motor simulado

poténcia (KW) | tensao (V) | frequéncia (Hz) | corrente (A) | polos
30 460 60 49, 31 6

6.1.1 Modelo com Parametros Constantes

Ao longo de toda a primeira simulacdo, sao utilizados pardmetros constantes. Dessa
forma, os métodos globais tém plenas condi¢des de realizar a estimacao.

Os resultados dos cinco métodos sdo apresentados na Tabela 5. Apesar de os para-
metros de simulagc@o serem constantes, os métodos por janelas ainda podem estimar R, e
L, variaveis. Por esse motivo, na parte referente a esses métodos sao listados também os
valores iniciais e finais encontrados.

Como pode ser visto na Tabela 5, todos os parametros foram estimados com erros
muito pequenos. Os maiores desvios foram encontrados na resisténcia do rotor, consis-
tentemente em torno de —5%. O sucesso de todos os métodos de estimagdo é comprovado
pelos valores encontrados de Jy; e Jy 7, que se mantiveram em torno de 1% e 2%. Para os
trés primeiros métodos, os valores de ambos os critérios sao iguais, ja que nao ha variagao
paramétrica. Nos métodos por janelas, ocorre uma pequena diferenca justamente porque
os parametros sdo estimados de forma varidvel.

Nas Figuras 26 e 27, € mostrada a varia¢ao dos parametros estimados por janelas. Eles
ndo se comportam exatamente como uma constante, como deveriam, mas a variacao dos
valores encontrados é baixa. Também é possivel notar que, mesmo em uma simulac¢ao
com parametros constantes, essa variacdo aumenta bastante nas proximidades da janela
correspondente ao pico de velocidade. Ou seja, mesmo em condi¢Oes ideais podem ser
encontrados erros considerdveis na estimacdo, caso ndo seja feita a escolha cuidadosa do
intervalo ttil para o ensaio.

Em relacdo aos parametros mecanicos, as estimacdes também apresentaram baixos
desvios. O desvio de 5,9% no momento de inércia muito provavelmente se deve a apro-
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ximacao linear de velocidade usada para encontra-lo, que nio corresponde a sua variagao
real. Essa pode ser vista nos apéndices, na Figura 47. Além disso, € interessante notar
que os coeficientes B e K, foram corretamente estimados. No entanto, ressalta-se que
na simula¢@o foram usados os valores que obedecem a relag@o de distribui¢do de perdas
definida em (105), correspondente a K; = 0,7. Evidentemente, os desvios encontra-
dos seriam maiores caso a relagc@o utilizada pelo método de estimacao da velocidade nao
correspondesse a relagdo usada na simulacao.

Esta simulagao teve a principal fun¢do de comprovar o funcionamento dos métodos
em um ambiente bastante favordvel a eles. Ao mesmo tempo, justamente pela simplici-
dade desse caso € possivel notar algumas possiveis fontes de erro na estimacao devido as
aproximagdes adotadas: um desvio em torno de 5%, embora pequeno, pode ser conside-
rado significativo quando comparado a um de 0, 3%, por exemplo.

Figura 26: R, estimado por janelas — simulagdo com parametros constantes
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Figura 27: L, estimado por janelas — simulacio com parimetros constantes
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Tabela 5: Resultados para o motor simulado com pardmetros constantes
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métodos globais

parimetro | simulado modelo geral R, conhecido R, e L, conhecidos
estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)
Rs (©2) 0,128 0,131 +2,3 0,128 +0,0 0,128 40,0
L, (mH) 40,17 40, 04 -0,3 40,11 -0,2 39,89 -0,7
L, (mH) 40,17 40,04 -0,3 40,11 -0,2 39,89 —-0,7
M (mH) 38,67 38,53 -0,3 38,60 -0,2 38,38 -0,7
R, () 0,078 0,072 -7,6 0,074 -5,0 0,074 -5,0
Lss (mH) 1,509 1,514 +0,3 1,514 +0,3 1,514 40,4
Lg, (mH) 1,509 1,514 +0,3 1,514 +0,3 1,514 +0,4
7 (S) 0,515 0,555 +7,8 0,541 +5,1 0,538 +4,5
Jui - - +2,1 - +1,4 - +1,8
Jaf - - +2,1 - +1,4 - +1,8
métodos por janelas
n ) R, por janelas R, e L, por janelas
parametro | simulado estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)
Rs (©2) 0,128 0,128 +0,0 0,128 +0,0
L; (mH) 40,17 39, 89 -0,7 39,89 -0,7
fsf (mH) 40,17 39, 89 -0,7 39,91 -0,7
L,; (mH) 40,17 39, 89 -0,7 39, 89 -0,7
frf (mH) 40,17 39,89 -0,7 39,91 -0,7
M (mH) 38,67 38,38 -0,7 38, 38 -0,7
R () 0,078 0,074 —5,4 0,074 —5,2
R.r () 0,078 0,074 —4,6 0,074 —4,9
Lss; (mH) 1,509 1,514 +0,4 1,514 40,4
Lssy (mH) 1,509 1,514 +0,4 1,528 +1,3
Lg,; (mH) 1,509 1,514 +0,4 1,514 40,4
Ls, s (mH) 1,509 1,514 +0,4 1,528 +1,3
7 (S) 0,515 0,536 +4,1 0,538 +4,4
Jui - - +1,9 - +1,8
Jaf - - +1,7 - +1,7
parametros mecanicos
parametro | simulado | estimado | desvio (%)
J (kg.m?) 0,823 0,872 +5,9
B (kgm?/s) | 0,031 0,030 -1,3
K, (kg.m?) 0,572 0,564 —1,4
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6.1.2 Modelo com R, Variavel

Nesta simulagdo, todos os pardmetros exceto por 7, sdo constantes. Em relacdo a R,,
seu valor final € mantido o mesmo do caso constante, enquanto o valor inicial é definido
como I,; = 3 R,y. A variag¢@o da resisténcia entre esses limites € feita de forma linear.
Assim, espera-se que os métodos globais tenham dificuldades em estimar corretamente
os parametros varidveis. Ambos os métodos por janela t€ém condi¢des de representar essa
variacdo, ja que ela ocorre apenas em R,.

Da mesma forma que anteriormente, o segundo método por janelas ainda pode estimar
L, varidvel, e portanto também L. Assim, sdo listados também os valores iniciais e finais
encontrados para esses parametros nos métodos por janelas.

Na Tabela 6, nota-se que a impossibilidade de estimacao de parametros varidveis pre-
judicou bastante os métodos globais. No primeiro método, que utiliza o modelo geral, a
estimagdo de R, resultou em um desvio de 120, 4%, mesmo que na simulago a varia¢do
ocorra apenas em R,.. Todas indutancias foram estimadas de forma aceitdvel, com desvios
em torno de 4%, mas a resisténcia do rotor também nao foi estimada satisfatoriamente.

Os outros dois métodos globais foram capazes de estimar todos os parametros com
erros baixos, com exce¢do da resisténcia do rotor. Diferentemente do primeiro método,
no entanto, foram estimados valores de resisténcia que se situam entre os valores inicial e
final. Isso indica que foi corretamente estimado o valor que melhor descreve o comporta-
mento da resisténcia quando ela é restrita a uma constante. Destaca-se ainda que desvios
mais baixos foram encontrados com a utilizacdo do Método 3, com R, e Zs conhecidos,
sendo todas as indutincias estimadas com desvios menores do que 1%. Enquanto isso,
com o Método 2 esses se situaram em torno de 7%.

Quanto aos Métodos 4 e 5, de estimacao por janelas, verifica-se que todos os parame-
tros sdo estimados com exatiddo, fato comprovado pelos baixos valores dos coeficientes
Jai € Juy, que se situaram em torno de 1%. Nesta simulagdo, ndo é possivel notar ne-
nhuma diferenga significativa entre ambos os métodos. Na Figura 28, pode-se notar que a
estimagdo por janelas reproduziu bem a variagdo linear da resisténcia com a velocidade,
pelo menos até algumas janelas antes do pico da velocidade. J4 a Figura 29 mostra que
foi estimada uma indutancia do rotor varidvel, em vez de constante. No entanto, assim
como no caso da simulag@o anterior, essa variacao nao ¢ significativa.

Em relagdo aos pardmetros mecanicos, ndo hd muitas diferencas em relacdo ao caso
com parametros constantes, exceto por um aumento no desvio do momento de inércia.
Isso possivelmente indica que a aproximacao linear da velocidade usada pelo algoritmo
de estimacdo de velocidade € ainda menos adequada quando ocorre variacao na resisténcia
do rotor. No entanto, esse erro ndo parece ter se propagado na estimacio dos parametros
elétricos.

Um fato a ser destacado nesta simulacdo € a baixa robustez do primeiro método
quando ocorre variacao nos parametros ao longo do ensaio. Embora fosse esperado que
ele encontrasse dificuldades por suas limitagdes, a estimacao grosseira da resisténcia do
estator invalida a utilizacdo desse método em qualquer caso no qual ndo haja certeza que
todos os parametros sao constantes ao longo do ensaio. Por outro lado, os outros dois mé-
todos globais se mostraram suficientemente robustos, e os desvios encontrados para Rz,
aparentam ser causados apenas pela impossibilidade de representar uma variagao linear
a partir de um valor constante. Ao mesmo tempo, nota-se que a estimacio de L, pela
relacdo em regime permanente dada por (113) conferiu mais robustez ao terceiro método,
quando comparado ao segundo.

Por ultimo, os resultados apresentados pelos métodos por janelas sdo bastante pro-
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missores. Em relagdo ao Método 4, mostra-se que nas condicdes desta simulagdo ele é
perfeitamente capaz de descrever o comportamento do motor. Ja o Método 5 se provou
suficientemente robusto para que a insercao de liberdade na variacao das indutancias ndao
cause desvios ainda maiores. De fato, apesar do aumento dos desvios das indutancias de
dispersdo em relacdo ao Método 4, a estimacdo de 7, € R, se mostrou até melhor. Isso
¢ bastante importante para validd-lo como um candidato a ser utilizado em qualquer pro-
blema de estima¢@o de motores de indugdo, independentemente dos detalhes especificos
de cada caso.

Figura 28: R, estimado por janelas — simulagdo com R, varidvel
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Figura 29: L, estimado por janelas — simulagdo com R, varidvel
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Tabela 6: Resultados para o motor simulado com resisténcia do rotor varidvel

métodos globais

. ) modelo geral R, conhecido R, e L, conhecidos

parametro | simulado - - - - - -
estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)
Rs (©2) 0,128 0,283 +120,4 0,128 40,0 0,128 40,0
L, (mH) 40,17 41,79 +4,0 37,48 —6,7 39,89 -0,7
L, (mH) 40,17 41,79 +4,0 37,48 —6,7 39,89 -0,7
M (mH) 38,67 40, 27 +4,1 35,96 -7,0 38,38 —-0,7
R.; () 0,234 0,063 -73,1 0,158 —-32,6 0,157 -33,0
R.r () 0,078 0,063 -19,3 0,158 +102,1 0,157 +101,1
Lss (mH) 1,509 1,517 +0,5 1,523 +0,9 1,515 40,4
Ls, (mH) 1,509 1,517 +0,5 1,523 +0,9 1,515 +0,4
T (8) 0,515 0,664 +28,9 0,238 -53,8 0,254 -50,6
Jui - - +21,3 - +13,3 - +8,8
Jaf - - +7,9 - +30,6 - +25,8
métodos por janelas

. ) R, por janelas R, e L, por janelas
parametro | simulado estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)
Rs (©2) 0,128 0,128 +0,0 0,128 40,0
L; (mH) 40,17 39, 89 -0,7 39, 86 -0,8
fsf (mH) 40,17 39,89 -0,7 39,95 —0,6
L,; (mH) 40,17 39, 89 -0,7 39, 86 -0,8
frf (mH) 40,17 39,89 -0,7 39,95 —0,6
M (mH) 38,67 38,38 -0,7 38, 38 —-0,7
R () 0,234 0,232 -1,1 0,231 -1,2
R.r () 0,078 0,075 -3,7 0,076 —-2,0
Lss; (mH) 1,509 1,515 +0,4 1,483 —-1,7
Lssy (mH) 1,509 1,515 +0,4 1,570 +4,1
Lg,; (mH) 1,509 1,515 +0,4 1,483 —-1,7
Ls, s (mH) 1,509 1,515 +0,4 1,570 +4,1
7 (S) 0,515 0,531 +3,1 0,523 +1,5
Jui - - 40,8 - 40,9
Jaf - - +1,5 - +1,0

parametros mecanicos

parametro | simulado| estimado | desvio (%)
J (kg.m?) 0,823 0,924 +12,2
B (kg.m?/s) | 0,031 0,030 —1,4
K, (kg.m?) 0,572 0,564 —1,4
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6.1.3 Modelo com R,, Ls, e Ls, Variaveis

Nesta simulagio, é feita uma variacio linear de R, e L, conforme a velocidade. Como
no caso anterior, define-se o valor inicial da resisténcia do rotor como R,; = 3 R,;.
Quanto as indutancias de dispersdo, utiliza-se como valor inicial a metade do valor final,
ou seja, Lss; = 0,5 Lssf € Lspi = 0,5 Lsr¢. Essa simulagdo teoricamente apresenta um
comportamento mais préoximo do de um motor real. Além disso, nenhum método proposto
representa completamente essa variacdo. Embora se espere um resultado melhor para o
Método 5, que identifica R, e L, por janelas, esse ndo é capaz de estimar Ls, variavel.
Assim, a estimacdo de L, também é um pouco prejudicada.

Em relacao aos resultados da Tabela 7, verifica-se um aumento dos desvios em relacdo
ao caso anterior. Os dois primeiros métodos apresentam erros consideraveis em todos os
pardmetros, em geral na faixa entre 20% e 30%, mas chegando até a valores como 138, 6%
para a estimagdo de R, com o Método 1 e 114, 7% para a estimacao de R,y com o Método
2. J4 o terceiro método consegue estimar os parametros de forma aceitdvel, com excecao
de R,. As indutancias foram estimadas com desvios em torno de 1%. Assim como no
caso anterior, foi estimado um valor de R, entre os seus limites inicial e final.

Quanto aos métodos por janelas, verifica-se que os parametros sdo estimados com
relativa exatidao. No entanto, o desvio de R,y com o Método 4 aumentou consideravel-
mente em rela¢do a simulagfo anterior, chegando a —14, 1%, mesmo que a variagio desse
parametro tenha sido mesma em ambos 0s casos. Isso indica que a impossibilidade de re-
presentar as indutancias varidveis, por menor que seja a escala de variacdo, também pode
prejudicar a estimagdo de R,.. Ja o ultimo método apresenta os melhores resultados. Nao
se nota grande variacdo nos desvios das indutancias: os desvios dos valores iniciais dimi-
nuiram de 1, 2% para 0, 3%, mas aqueles correspondentes aos valores finais aumentaram
de —0,7% para 1,9%. No entanto, essas pequenas variagdes parecem ter sido suficientes
para que o método consiga descrever melhor a variacao da resisténcia. Embora o desvio
do valor inicial tenha aumentado em médulo de —0, 7% para —3, 0%, o desvio do valor
final caiu para apenas —2, 1%, sendo esse um resultado da melhora da estimagao de 7,
cujo desvio diminuiu de 15, 6% para 4, 1%. Com a melhora na estimagao da resisténcia, o
critério .J,; se manteve praticamente o mesmo, enquanto .J;; pdde diminuir de 4, 1% para
1,7%. As Figuras 30 e 31 mostram que as variagdes lineares dos pardmetros da simulago
foram, de forma geral, satisfatoriamente estimadas pelo Método 5.

Embora os Métodos 3, 4 e 5 tenham estimado as indutancias com desvios bastante
baixos, as estimacdes acarretaram erros maiores para as indutancias de dispersdo. Isso
pode se dever ao fato de que nenhum modelo € totalmente capaz de representar as varia-
coes das dispersdes, como ja mencionado, ou simplesmente porque mesmo um pequeno
desvio absoluto nesses parametros pode significar um grande desvio relativo, devido a sua
ordem de grandeza.

Quanto aos parametros mecanicos, ha uma diminui¢do nos desvios verificados na
simulag@o anterior, embora essa ndo seja muito significativa. O desvio de 10,8% no
momento de inércia, como no caso anterior, se mantém préximo a faixa em torno de 10%,
que € posteriormente verificada no segundo e terceiro ensaios.

Em relacdo a simulacdo anterior, esta destaca ainda mais a robustez do Método 3,
que utiliza o valor de L, em regime permanente calculado por (113), quando comparado
aos outros métodos globais. Gragas a isso, esse método ndo conseguiu estimar com Su-
cesso apenas o valor de R,., assim como no caso anterior. Enquanto o Método 1 ja havia
apresentado resultados ruins na simulagao anterior, dessa vez até mesmo o Método 2 nao
obteve sucesso. Esse fato € bastante interessante, pois mostra que, mesmo mantidas todas
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as demais condi¢des, uma variagdo nas indutincias de dispersdo pode ser suficiente para
prejudicar consideravelmente esse método.

As diferencas entre os métodos por janelas se torna mais clara com esta simulacao,
assim como, de certa forma, suas limitagcdes. O desvio na estimagdo de R, pelo Método 4,
embora ndo muito significativo, € suficientemente grande para colocar em divida a apli-
cabilidade desse método em casos semelhantes ao da simulacdo em questdo. O Método
5 tem a limitacdio de ndo conseguir estimar de forma simultinea e independente L, e L,,
de forma que também nao consegue representar perfeitamente a variagdo imposta sobre
as dispersdes. No entanto, mesmo com essa limitacao, ele ainda se mostra mais adequado
do que o Método 4, que sequer considera variacao nas indutancias. Dessa forma, o Mé-
todo 5 se destaca como, a principio, a melhor alternativa para a estimacao dentre todos os
métodos propostos.

Figura 30: R, estimado por janelas — simulagio com R, e L, varidveis
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Figura 31: L, estimado por janelas — simulacdo com R, e L, varidveis
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Tabela 7: Resultados para o motor simulado com resisténcia do rotor e indutancias de
dispersdo varidveis

métodos globais

. ) modelo geral R, conhecido R, e L, conhecidos
parametro | simulado - - - . - -
estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)
Rs () 0,128 0, 306 +138,6 0,128 40,0 0,128 40,0
Lg; (mH) 39,42 28,75 —27,1 31,05 —21,2 39,89 +1,2
fsf (mH) 40,17 28,75 —28,4 31,05 —22,7 39,89 -0,7
L,; (mH) 39,42 28,75 —-27,1 31,05 —21,2 39,89 +1,2
frf (mH) 40,17 28,75 —28,4 31,05 22,7 39,89 —-0,7
M (mH) 38,67 27,78 —28,1 30,08 —22,2 38,96 40,8
R.; () 0,234 0,063 -73,1 0,168 —28,4 0,165 -30,7
R.r () 0,078 0,063 —19,2 0,168 +114,7 0,165 +107,9
Lss; (mH) 0,754 0,964 +27,8 0,972 +28,9 0,930 +23,4
Lss; (mH) 1,509 0,964 -36,1 0,972 —-35,5 0,930 —-38,3
Lg,; (mH) 0,754 0,964 +27,8 0,972 +28,9 0,930 +23,4
Ls,; (mH) 1,509 0,964 —36,1 0,972 —-35,5 0,930 —-38,3
7 (S) 0,515 0,456 —11,4 0,185 —64,0 0,242 -52,9
J4i - - +38,8 - +23,3 - +8,5
Juf - - +26,1 - +45,6 - +27,5
métodos por janelas
parametro | simulado . R, por janel.as R.T e L, por jal.lelas
estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)
Ry (©2) 0,128 0,128 40,0 0,128 40,0
L; (mH) 39, 42 39, 89 +1,2 39,55 +0,3
fsf (mH) 40,17 39, 89 —-0,7 40,94 +1,9
L,; (mH) 39, 42 39, 89 +1,2 39,55 +0,3
frf (mH) 40,17 39, 89 —-0,7 40,94 +1,9
M (mH) 38,67 38,96 +0,8 38,96 40,8
R.; () 0,234 0,232 -0,7 0,227 -3,0
R.r () 0,078 0,067 —14,1 0,076 -2,1
Lss; (mH) 0,754 0,930 +23,4 0,584 —22,6
Lss; (mH) 1,509 0,930 —38,3 1,979 +31,2
Lg,; (mH) 0,754 0,930 +23,4 0,584 —22,6
Ls,; (mH) 1,509 0,930 —-38,3 1,979 +31,2
Tr (8) 0,515 0,595 +15,6 0,536 +4,1
Jui - - +1,0 - +1,1
Juf - - +4,1 - +1,7

parametros mecanicos

parametro | simulado | estimado | desvio (%)
J (kg.m?) 0,823 0,912 +10,8
B (kg.m?/s) 0,031 0,030 —1,1
K, (kg.m?) 0,572 0,567 -0,8
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6.2 Ensaios

Os ensaios praticos dizem respeito a trés motores, numerados motores 1, 2 e 3, cujas
caracteristicas sao listadas na Tabela 8. Também € mostrada a frequéncia de amostragem
F; utilizada no ensaio de cada um.

O motor 1 € um motor presente no laboratério LASCAR, da UFRGS. O ensaio foi
feito partindo a miquina sem carga com ligacdo na rede elétrica. Os sinais foram ad-
quiridos com ponteiras de osciloscopio, e a plataforma utilizada para interface é aquela
detalhada em (BENVENUTI, 2014) e (BENVENUTI et al., 2014). Ja os ensaios dos
motores 2 e 3 foram realizados pela WEG, no contexto do projeto ja mencionado.

Como mencionado no Capitulo 1, o efeito pelicular causa uma variacdo dos valores
efetivos da resisténcia do rotor e das indutancias de dispersao, de forma semelhante aquela
proposta na ultima simulacdo da Secdo anterior deste Capitulo. Além disso, esse efeito
depende das dimensdes do rotor, sendo ligado portanto de forma indireta com a poténcia
do motor. Assim, nos ensaios espera-se que, quanto maior a poténcia da maquina, maior
seja a variagdo paramétrica, favorecendo os métodos de estimacgao por janelas.

Tabela 8: Caracteristicas nominais dos trés motores dos ensaios

motor | poténcia (kW) | tensao (V) | frequéncia (Hz) | corrente (A) | polos | F; (kHz)
motor 1 5,5 220 60 18,8 4 20
motor 2 45 400 50 81,95 4 25
motor 3 75 460 60 112,07 2 10

6.2.1 Motor1

O primeiro ensaio foi realizado em um motor de baixa poténcia, de forma que ndo
¢ esperada variacdo significativa de seus paradmetros ao longo do ensaio. No entanto, as
indutancias de dispersdo do estator e do rotor ndo sdo iguais, de forma que o fator Kj
definido em (31) ndo € unitario. De fato, tem-se K5 = 0, 82. Assim, ha um erro intrinseco
na aproximacao feita em (32).

Os resultados dos cinco métodos sdao apresentados na Tabela 9. O primeiro método
apresentou os maiores desvios na estimagdo, atingindo valores em torno de 27% para
as induténcias, embora tenha estimado adequadamente R, ¢ R,, com desvios de 0,0%
e —b, 7% respectivamente. J4 o Método 2, que utiliza o0 modelo com R, conhecido,
apresentou 6timos resultados, justamente porque a variacdo dos parametros ao longo do
ensaio € insignificante. Os principais parametros elétricos foram estimados com desvios
baixos, em torno de 2,5% para as indutdncias e —3, 7% para a resisténcia do rotor. O
ultimo método de estimacgdo global apresentou um desvio consideravel no valor estimado
de Ly, calculado a partir de (113), igual a —11,8%. Esse erro se propagou nos demais
parametros, ja que eles dependem diretamente desse cdlculo, de forma que as indutancias
do rotor e miitua foram estimadas com desvios em torno de —12%. A estimacédo de R,
foi igual a do segundo método, com um desvio de —3, 7%.

Os métodos de estimacdo por janelas sofrem do mesmo problema, ja que dependem
da estimacio global do Método 3. E interessante notar que a constante de tempo do rotor
7, fol estimada com exatiddo usando esses métodos, o que sustenta a hipotese que os des-



81

vios encontrados sdo provenientes do erro na estimacdo de L,. Pode-se verificar que os
parametros elétricos foram consistentemente estimados com desvios em torno de —12%.
Curiosamente, a estima¢do do momento de inércia apresenta um baixo desvio. A princi-
pio esse fato poderia ser avaliado positivamente, mas quando se considera que mesmo em
condicdes perfeitamente controladas de simulagdo esse parametro apresentava desvios em
torno de 10%, o desvio quase nulo encontrado neste ensaio parece também ser resultado
do mesmo problema que causou o erro na estimacio de L,. Embora seja excessivamente
simplista considerar que o desvio iria se propagar de forma igual até mesmo para os pa-
rametros mecanicos, certamente uma diferenca em relagdo a todos os casos de simulacdo
deve ser vista com desconfianca.

Nas Figuras 32 e 33 verifica-se que o Método 5 estimou os parametros com alguma
variacdo, mesmo que essa a principio ndo devesse acontecer. Contudo, remetendo ao
caso da simulacdo com parametros constantes, a variacdo € baixa. Além disso, nesse
ensaio nota-se que as estimacoes dos pardmetros depois da janela do pico de velocidade se
desviaram bastante da tendéncia apresentada até ela, novamente refor¢cando a importancia
da limitacdo do intervalo da regressdo.

De forma geral, este ensaio mostrou a principal fraqueza dos Métodos 3, 4 e 5, re-
lativa a estimacio de L, conforme (113). Esses métodos dependem diretamente dessa
estimativa, tendo qualquer erro grande influéncia sobre seus resultados. A origem desse
erro €, provavelmente, a imprecisdo do sensoriamento presente no laboratério LASCAR,
onde foi realizado o teste. A inexisténcia desse problema nos outros ensaios, realizados
pela WEG, reforca essa hipdtese, assim como a andlise feita posteriormente na Secao 6.4
pelo erro quadratico de simulacdo das correntes. Além desse problema, a estimagdo das
indutancias de dispersao evidentemente encontra dificuldades, ja que se tem um coefici-
ente K5 ndo unitario. Apesar desses fatores, ressalta-se que os desvios encontrados em
torno de 10% ainda sdo aceitaveis.

O grande destaque deste ensaio é o Método 2, que apresentou os melhores resultados.
Embora se tenha verificado nas simulagdes com parametros varidveis que esse método
nao € robusto em tais situagdes, em casos de motores de baixa poténcia seus resultados
sdo excelentes. Isso ocorre porque a variagdo paramétrica nesses casos € muito baixa
ou inexistente, sendo o modelo com pardmetros constantes suficiente para representar a
dindmica do motor. Como a estimacao dos parametros elétricos € feita simultaneamente
pelo modelo, esse método tem mais liberdade para lidar com distor¢des nas medidas do
que o Método 3, sendo dependente apenas de uma medicd@o confidvel de ;.
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Figura 32: R, estimado por janelas — motor 1
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Tabela 9: Resultados para o motor 1
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métodos globais

parimetro fabr. modelo geral R, conhecido R, e L, conhecidos
estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)
Rs (©2) 0,768 0,768 40,0 0,768 +0,0 0,768 +0,0
L, (mH) 103,90 | 132,24 +27,3 107,30 +3,3 91,67 —11,8
L, (mH) 104,49 | 132,24 +26,6 107,30 +2,7 91,67 —-12,3
M (mH) 101,28 | 128,60 +27,0 103,65 +2,3 88, 46 —12,7
R, () 0,536 0,506 —5,7 0,517 -3,7 0,517 -3,7
Lss (mH) 2,618 3,642 +39,1 3,647 +39,3 3,218 +22,9
Lg, (mH) 3,210 3,642 +13,4 3,647 +13,6 3,218 +0,2
7 (S) 0,195 0,261 +34,2 0,208 +6,6 0,177 -8,9
Jui - - +21,6 - +3,0 - +10,1
Jaf - - +21,6 - +3,0 - +10,1
métodos por janelas
n R, por janelas R, e L, por janelas

parametro fabr. estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)

Rs (©2) 0,768 0,768 +0,0 0,768 +0,0
L; (mH) 103,90 91,67 -11,8 91, 40 —-12,0
Lss (mH) 103,90 | 91,67 —11,8 91, 62 -11,8
L,; (mH) 104,49 91,67 —-12,3 91,40 —-12,5
frf (mH) 104,49 91,67 —-12,3 91,62 —-12,3
M (mH) 101,28 88,46 —-12,7 88, 46 —-12,7

R () 0,536 0,571 46,5 0,569 +6,1

R.r () 0,536 0,476 —11,4 0,473 —-11,9

Lss; (mH) 2,618 3,218 +22,9 2,939 +12,2

Lssy (mH) 2,618 3,218 +22,9 3,160 +20,7

Lg,; (mH) 3,210 3,218 40,2 2,939 -8,5

Ls, s (mH) 3,210 3,218 40, 2 3,160 -1,6

7 (S) 0,195 0,193 —1,0 0,194 -0,5

Jui - - +10,8 - +10,8

Jaf - - +12,0 - +12,2

parametros mecanicos

parametro | ensaio | estimado | desvio (%)

J (kg.m?) 0,021 0,020 —-1,0
B (kg.m?/s) - 0,003 -
K, (kg.m?) - 0,035 -
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6.2.2 Motor 2

Este ensaio diz respeito a um motor de 45 kW, portanto de poténcia bem maior do
que o motor anterior. Por isso, dessa vez é esperada uma variagdo mais consideravel dos
parametros ao longo do ensaio. Da mesma forma que no caso anterior, as indutancias
de dispersao do estator e do rotor ndo sdo iguais, com o agravante que a variacdo ao
longo do ensaio ndo € igual para ambas. Na partida, tem-se uma relacio correspondente
a K5 = 1, 14, enquanto em regime permanente tem-se /s = 0, 69.

Os resultados referentes a esse ensaio sdo mostrados na Tabela 10. Dessa vez, a
variagdo paramétrica prejudicou a estimagdo dos dois primeiros métodos globais. No
caso do Método 1, foram encontrados desvios em torno de —35% para as indutancias, e
um desvio enorme na estimagdo de R, igual a 162, 2%. J4 o Método 2 apresentou desvios
ainda maiores nas indutdncias, em torno de —38%, e um desvio referente a R, igual a
139, 4%. Para o Método 3, com R, e L conhecidos, apenas a resisténcia do rotor nao foi
estimada satisfatoriamente. Foram encontrados desvios entre —3,9% e —1, 6% para as
indutancias. Quanto a R, foi estimado um valor entre o intervalo dado por seus valores
inicial e final. Por todas essas razoes, o resultado do Método 3 neste ensaio é bastante
semelhante aqueles encontrados nas simulacdes com parametros varidveis. Destaca-se
ainda que, diferentemente do caso anterior, a estimacéo de L, através de (113) foi bastante
exata.

Neste ensaio, os resultados dos métodos por janelas resumem a tendéncia verificada
nas simulacdes com parametros varidveis, sendo melhores do que os resultados dos mé-
todos globais. Nao se verificou uma diferenga significativa nos resultados dos Métodos 4
e 5, embora esse ultimo tenha sido levemente melhor. Os desvios das indutancias foram
parecidos nos dois casos, variando entre —3,9% e —1,6%. A maior diferenga é verifi-
cada no valor final da resisténcia do rotor: os desvios das estimagdes sdo —20, 9%, com
0 Método 4, e —11,9%, com o Método 5, o que acarreta uma variagdo mais significativa
também para 7,.. Os bons resultados sdo validados pelos valores de Jy;, igual a 5, 8% para
ambos, e Jy s, igual a 7,3% e 4, 5% para os Métodos 4 e 5 respectivamente.

As Figuras 34 e 35 mostram que as estimacdes realizadas por janelas apresentam des-
vios muito baixos no intervalo utilizado para a regressao, de forma semelhante as simu-
lagdes. Assim como em todos os outros casos, apds o limite demarcado para a regressao
os resultados sofrem variagdes bruscas. E importante notar a escala de variagdo, no en-
tanto: na estimacdo de L,, embora ela pareca considerdvel, toda a Figura 35 representa
um intervalo de apenas 1,2 mH.

No que diz respeito ao momento de inércia, nota-se que € retomada a tendéncia apre-
sentada nas simulag¢Ges de estimar esse parAmetro com um desvio préximo a 10%.

Os resultados deste ensaio se assemelham bastante aqueles verificados nas duas ulti-
mas simulagdes, nas quais fol imposta uma variagdo nos parametros. Nota-se novamente
a impossibilidade dos métodos globais de tratarem desse tipo de caso, o que os torna ina-
dequados para a estimagdo de parametros de motores de intermedidria e média poténcia.
O Método 3 ainda se mostra robusto, apresentando desvios baixos para quase todos os
parametros, mas a impossibilidade de representacdo de varia¢io na resisténcia do rotor €
sua principal limitacao.

Neste caso, os métodos por janela novamente se destacam, embora os desvios encon-
trados sejam um pouco maiores do que aqueles das simulagdes. Sao mais significativos
os desvios encontrados para R, e, portanto, também para 7,. No entanto, mesmo esses
desvios se mantiveram baixos, especialmente para o Método 5, no qual ndo chegaram
a faixa dos 20%. Resultados desse tipo sdo raros em motores de intermedidria e média
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poténcia. E interessante também que bons resultados foram encontrados mesmo com um
comportamento de K5 totalmente diferente da prevista pelo método, sendo esse coefici-
ente ndo unitdrio e variante ao longo do ensaio. Além disso, diferentemente do caso das
simulacdes, ndo hd nenhuma garantia que a variacao da resisténcia e das dispersoes ao
longo do ensaio seja linear, sendo improvavel que isso ocorra de fato. Assim, a propria
forma de regressao proposta pode causar desvios nos valores estimados dos parametros.

Figura 34: R, estimado por janelas — motor 2
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Figura 35: L, estimado por janelas — motor 2
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Tabela 10: Resultados para o motor 2
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métodos globais

. modelo geral R, conhecido R, e L, conhecidos

parametro fabr. - - - - - -
estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)
Ry () 0,047 0,123 +162, 2 0,047 40,0 0,047 40,0
L (mH) 23,51 15,42 —34,4 14,63 -37,8 23,07 -1,9
fsf (mH) 23,68 15,42 —34,9 14,63 —38,2 23,07 —2,6
L,; (mH) 23,44 15,42 —34,2 14,63 —37,6 23,07 —-1,6
frf (mH) 24,01 15,42 -35,8 14,63 —-39,1 23,07 -3,9
M (mH) 22,94 14,90 —-35,1 14,10 —38,5 22,56 —1,7
R () 0,098 0,031 —68,1 0,077 —22,0 0,074 —24,8
R.r () 0,032 0,031 -2,3 0,077 +139,4 0,074 +130,8
Lss; (mH) 0,563 0,524 -7,0 0,529 —6,0 0,508 -9,7
Lss; (mH) 0,737 0,524 —28,9 0,529 —28,2 0,508 -31,0
Lg,; (mH) 0,496 0,524 +5,6 0,529 +6,8 0,508 +2,6
Ls,; (mH) 1,062 0,524 -50,7 0,529 —50, 2 0,508 —-52,1
T (S) 0,748 0,492 —34,3 0,190 —74,5 0,312 —58,4
J4i - - +42,9 - +34,0 - +7,5
Juf - - +27,0 - +63,8 - +34,7
métodos por janelas

N R, por janelas R, e L, por janelas
parametro fabr. estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)
R (©2) 0,047 0,047 +0,0 0,047 +0,0
L; (mH) 23,51 23,07 -1,9 23,01 -2,1
Lss (mH) 23,68 | 23,07 —2,6 23,30 —1,6
L,; (mH) 23,44 | 23,07 —1,6 23,01 -1,9
L, (mH) 24,01 | 23,07 -3,9 23,30 -2,9
M (mH) 22,94 | 22,56 —1,7 22,56 —1,7
R.; () 0,098 0,116 +18,2 0,116 +17,7
R.r () 0,032 0,025 —20,9 0,028 —11,9
Lss; (mH) 0,563 0,508 -9,7 0,449 —20,3
Lssy (mH) 0,737 0,508 —-31,0 0,747 +1,3
Ls,; (mH) 0,496 0,508 +2,6 0,449 -9,4
Ls, (mH) 1,062 0,508 —-52,1 0,747 —-29,7
7y (S) 0,748 0,909 +21,5 0,825 +10,2
Jai - - +5,8 - +5,8
Jaf - - +7,3 - +4,5

parametros mecanicos

parametro | ensaio | estimado | desvio (%)
J (kg.m?) 0,614 | 0,675 +9,9
B (kg.m?/s) - 0,011 -
K, (kg.m?) - 0,169 -
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6.2.3 Motor 3

O motor deste ensaio possui uma poténcia de 75 kW, ainda mais alta que no caso
anterior. Dessa forma, a variacdo da resisténcia do rotor e das indutancias de dispersao é
ainda maior. Assim como no caso anterior, nesse caso o coeficiente /s ndo apenas nao
€ unitario como também nao se mantém constante ao longo do ensaio. Para os valores
iniciais do fabricante, tem-se K5 = 1, 89 e, para os finais, s = 0, 75.

Os resultados sdo listados na Tabela 11. Assim como no caso anterior, 0 primeiro
método ndo consegue estimar nenhum parametro com exatidao aceitdvel, embora dessa
vez os desvios apresentados sejam absurdos, chegando a valores como 754%. E provi-
vel que, devido a imprecisdo da representacdo dos pardmetros constantes, o método de
estimagdo em lago com o coeficiente dado por (58) sequer tenha convergido. Dessa vez,
no entanto, os Métodos 2 e 3 apresentaram resultados bastante semelhantes, embora esse
ultimo ainda apresente desvios um pouco menores. Como no caso anterior, nao € possivel
estimar corretamente a variagdo de I?,, sendo estimado um valor entre os limites inicial e
final. Foi obtida uma boa estimacio de L, através de (113), representando uma diminui-
¢do do médulo dos desvios das indutincias de valores em torno de 10%, com o Método
2, para valores em torno de 6, 5%, com o Método 3.

Foi novamente verificada a superioridade dos métodos de estimacdo por janelas, em-
bora com algumas ressalvas. Os bons resultados do Método 3 no que diz respeito aos
desvios das indutancias sao mantidos, variando muito pouco entre os Métodos 4 e 5.
Desta vez, os resultados das estimagdes de R, por ambos esses métodos sdo ainda mais
préximas. No entanto, sdo bem piores do que em todos os casos anteriores, apresen-
tando desvios respectivamente para ambos os métodos de 25, 1% e 24, 8% para R,; € de
—52,5% e —44,5% para R, ;. Esses resultados t€ém impacto negativo sobre os critérios
Ju; € Jug, que apresentaram valores entre 11, 1% e 18%.

As Figuras 36 e 37 apresentam as estimacoes realizadas por janelas pelo Método 5.
Assim como no caso anterior, os desvios iniciais sdo bastante baixos até a janela corres-
pondente ao pico de velocidade. Dessa vez, no entanto, as oscilagdes apos esse intervalo
sdo bem maiores, chegando a resultar em valores negativos no caso de R,.

A estimacdo do momento de inércia se manteve na mesma tendéncia geral verificada
até o momento, apresentando um desvio préximo a 10%.

Neste ensaio, destaca-se que o Método 2 apresentou resultados melhores do que o
esperado, enquanto o Método 3 manteve sua tendéncia de se apresentar robustez mesmo
em casos de extrema variacdo de parimetros. A estimacgio separada de L, nesse caso,
embora satisfatdria, representa um desvio de —6, 5%, que inevitavelmente se propaga na
estimacdo dos demais parametros elétricos dos Métodos 3,4 ¢ 5.

E importante notar que, dessa vez, mesmo os métodos por janela tiveram dificuldades
em estimar a resisténcia do rotor. Embora os resultados sejam indiscutivelmente melho-
res do que aqueles dos métodos globais, ainda se apresentam aquém da exatidao esperada.
Os grandes desvios sao notados principalmente na andlise da constante de tempo do rotor.
Isso indica que, diferentemente do primeiro ensaio, o erro de estimagdo de 7, ndo se deve
apenas a ruidos ou distor¢des nas medic¢des, sendo portanto um problema mais grave. Sua
origem nao € facilmente rastredvel: considerando que mesmo no segundo ensaio bons re-
sultados foram encontrados com um comportamento irregular de K, € dificil atribuir os
resultados a variacdo das indutancias, embora a variagdo de K seja de fato mais signifi-
cativa, chegando até mesmo a um valor préximo a 2 na partida. A variacdo de R, também
€ mais significativa, sendo o valor final pouco mais de 4,5 vezes menor que o inicial.

Como outro fator possivel, deve-se mencionar a curva de velocidade da méaquina,
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que € bastante diferente dos outros casos. O grifico correspondente € representado pela
Figura 52 no Apéndice A. No caso desse motor, o pico de velocidade ocorre muito antes
da velocidade alcangar seu valor de regime permanente, 0 que torna esse caso bastante
diferente dos anteriores. Isso afeta diretamente o intervalo util para a estimacdo e para
a regressdo das Figuras 36 e 37. O resultado dessas figuras em si, no entanto, parece
suficientemente confidvel, sendo os valores estimados muito proximos a reta aproximada.
O principal ponto positivo € que os niveis de desvio altos se limitaram a R,, sendo os
demais parametros estimados satisfatoriamente. Considerando que esse motor representa
um caso extremo de variagdo paramétrica e de presen¢a de ndo-idealidades, os resultados
ainda podem ser vistos sob uma 6tica positiva, ainda mais considerando que a estimagdo
paramétrica com essa magnitude de variagdo € incomum no meio académico.

Figura 36: R, estimado por janelas — motor 3
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Figura 37: L, estimado por janelas — motor 3
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Tabela 11: Resultados para o motor 3
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métodos globais

. modelo geral R, conhecido R, e L, conhecidos

parametro fabr. . . . . - .
estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)
Ry () 0,031 0,129 +309,1 0,031 40,0 0,031 40,0
L (mH) 27,64 | 229,57 +730,5 24,67 —10,8 25,62 -7,3
fsf (mH) 27,40 | 229,57 +738,0 24,67 —10,0 25,62 —6,5
L,; (mH) 27,26 | 229,57 +742,2 24,67 -9,5 25,62 -6,0
frf (mH) 27,58 | 229,57 +732,2 24,67 —10,6 25,62 -7,1
M (mH) 26,83 | 229,11 +754,0 24,20 -9,8 25,21 —6,0
R.; () 0,105 0,015 —85,2 0,079 —24,4 0,079 —24,4
R.r () 0,023 0,015 —32,0 0,079 +247,6 0,079 +247,9
Lss; (mH) 0,814 0,460 —43,4 0,470 —42,2 0,409 —49,7
Lss; (mH) 0,568 0,460 —18,9 0,470 —-17,2 0,409 -27,9
Lg,; (mH) 0,430 0, 460 +7,1 0,470 +9,4 0,409 —4,8
Ls,; (mH) 0,757 0,460 —39,2 0,470 -37,8 0,409 —45,9
Tr (8) 1,212 | 14,823 +1123,1 0,312 —74,3 0,324 -73,3
J4i - - +578,0 - +13,6 - +10,9
Juf - - +564,0 - +69,5 - +66,9
métodos por janelas

N R, por janelas R, e L, por janelas
parametro fabr. estimado | desvio (%) | estimado | desvio (%)
R (©2) 0,031 0,031 +0,0 0,031 +0,0
L; (mH) 27,64 | 25,62 -7,3 25,55 -7,6
Lss (mH) 27,40 | 25,62 —6,5 25,95 -5,3
L,; (mH) 27,26 | 25,62 —6,0 25,55 —6,3
L, (mH) 27,58 | 25,62 -7,1 25,95 —5,9
M (mH) 26,83 | 25,21 —6,0 25,21 —6,0
R.; () 0,105 0,131 +25,1 0,131 +24,8
R.r () 0,023 0,011 —52,5 0,013 —44,5
Lss; (mH) 0,814 0,409 —49,7 0,340 —58,2
Lssy (mH) 0,568 0,409 —27.9 0,734 +29,2
Lg,; (mH) 0,430 0,409 —4,8 0,340 —-20,9
Ls, (mH) 0,757 0,409 —45,9 0,734 -3,1
Tr (8) 1,212 2,369 +95,5 2,053 469, 4
Jai - - +11,1 - +11,2
Jaf - - +18,0 - +15,4

parametros mecanicos

parametro | ensaio | estimado | desvio (%)
J (kg.m?) 0,521 | 0,576 +10,7
B (kg.m?/s) - 0,007 -
K, (kg.m?) - 0,046 -
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6.3 Avaliacao Geral das Simulacoes e dos Ensaios

A andlise simultanea dos resultados de todos os ensaios e simulacdes permite uma
interpretagdo mais clara do desempenho de cada método. Para tanto, € preferivel utilizar
os critérios propostos Jy; € Jsf, de forma a condensar os resultados ao maximo. Isso €
feito na Tabela 12, na qual os resultados com os menores desvios em cada simulagdo ou
ensaio sdo destacados em verde. Essa demarcacgado € feita dentro de uma tolerancia de
0, 1% em rela¢@o ao menor valor, ji que essa diferenga é considerada pouco significativa.

A andlise dos resultados da Tabela 12 corrobora as interpretagdes feitas individual-
mente em cada simulag@o e ensaio. Em condig¢des ideais e sem variagdo de parametros,
como na primeira simulagdo, todos os métodos apresentam bons resultados, embora o
Meétodo 2 se destaque. Além disso, quando as medidas estdo sujeitas a distor¢des mais
significativas, como no caso do primeiro ensaio, essa vantagem se torna mais evidente, ja
que nio hd a dependéncia da estimacio de L, pelo circuito em regime permanente. Dessa
forma, esse método evita a propagacio de qualquer erro dessa estimacao.

Por outro lado, em todos os casos em que a variacdo dos parametros do motor é mi-
nimamente significativa os Métodos 4 e 5 de estimacgdo por janelas apresentaram os me-
lhores resultados. Dentro dos critérios propostos, o Método 4 apresentou erros menores
para J,;, embora essa diferenca seja insignificante. Ja o Método 5 apresentou de forma
geral desvios menores em relacdo aos valores dos pardmetros em regime permanente,
fornecendo valores menores para Jyr. Dessa forma, pode-se concluir que, dentre os mé-
todos propostos, o Método 5 € o mais adequado para a estimagdo de parametros varidveis
durante o ensaio, caso de motores de média e alta poténcia.

Além disso, deve-se notar que, desde que seja garantida a qualidade das medi¢des
realizadas, ndo hd nenhuma grande desvantagem em utilizar os métodos de estimacao por
janelas mesmo para o caso de parametros constantes. Além da vulnerabilidade da esti-
macio de L,, que mais tem a ver com a instrumentacio do primeiro ensaio em particular
do que com o grau de variacao paramétrica, ndo foi notada nenhuma desvantagem ou
fragilidade desses métodos nesses casos.

Tabela 12: Resultados — critérios Jy; e Jy; obtidos em todos os ensaios e simulagdes

procedimento | critério | Método 1 | Método 2 | Método 3 | Método 4 | Método 5
, . Ju;i (%) 2,1 1,4 1,8 1,9 1,8
simulacdo 1
Jap (%) 2,1 1,4 1,8 1,7 1,7
. . Jui (%) 21,3 13,3 8,8 0,8 0,9
simulacdo 2
Jaf (%) 7,9 30,6 25,8 1,5 1,0
. . Ju;i (%) 38,8 23,3 8,5 1,0 1,1
simulacdo 3
Jup (%) 26,1 45,6 27,5 4,1 1,7
. Jui (%) 21,6 3,0 10,1 10,8 10,8
ensaio 1
Jup (%) 21,6 3,0 10,1 12,0 12,2
. Jai (%) 42,9 34,0 7,5 58 5,8
ensaio 2
Jup (%) 27,0 63,8 34,7 7,3 4,5
. Jai (%) 578,0 13,6 10,9 11,1 11,2
ensaio 3
Jup (%) 564 69,5 66,9 18,0 15,4
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6.4 Analise pelo Erro Quadratico das Correntes

Apesar da comparacdo direta entre os valores estimados e os fornecidos pelo fabri-
cante servir como referéncia para se ter uma no¢ao da qualidade dos resultados, ela ndao
reflete completamente todas as implicacdes de cada método. Nesta Secdo, € feita uma
andlise complementar: os parametros obtidos em cada um dos métodos sdo utilizados
para simular a mdquina com o mesmo modelo utilizado nas simula¢des da Se¢do 6.1. As
entradas do modelo sdo as tensdes de fase medidas, e as saidas sdo as correntes de cada
fase. Essas correntes sao entdo comparadas as medigdes, e € calculado o erro quadratico
entre os sinais medidos e simulados.

Assim, tem-se uma andlise mais completa da fidelidade da representacdo dos resulta-
dos obtidos com cada método em relacdo as medi¢des. No entanto, essa avaliagdo esta
inerentemente ligada a qualidade dessas dltimas: se ndo € possivel garantir que as medi-
coes representam bem a dinamica do motor, também nao € possivel transpor essa andlise
para avaliar a fidelidade da representacio dos resultados em relacdo ao sistema real. E
importante ver esta Secado como um complemento as Sec¢des anteriores, sendo ainda im-
portantes todas as andlises previamente realizadas.

Como resultados, sdo apresentadas trés figuras para cada motor. A primeira mostra a
corrente da fase A nos momentos iniciais do ensaio. S3o mostradas apenas as correntes
que sdo resultados das simulagdes com os parametros fornecidos pelo fabricante e com
o Método 5, além da corrente medida. Em seguida, é mostrada a evolu¢do do somatério
do erro quadrético nesse mesmo intervalo de tempo, para trés métodos de estimacao: os
Métodos 3, 4 e 5. Os dois primeiros métodos globais ndo sdo mostrados, jd que apre-
sentaram resultados quase sempre piores do que o terceiro. O erro € calculado através da
diferenca das correntes medidas e das correntes resultantes da simulacdo de cada método,
sendo feita a média entre os erros das fases A, B e C. A ultima figura referente a cada
motor mostra um somatério semelhante, porém limitado a um intervalo correspondente
aos 10 ultimos ciclos da rede elétrica. Dessa forma, tem-se uma no¢ao do quao bem cada
método representa as medi¢cdes em regime permanente.

6.4.1 Motor 1

O primeiro motor apresentou um comportamento diferente dos outros dois apresenta-
dos posteriormente, talvez pela imprecisdo das medidas. Na Figura 38, verifica-se uma
boa adequacdo da corrente simulada com os parametros do Método 5 logo no inicio do
ensaio, até um tempo de mais ou menos 0,06 segundos, quando a diferenca entre as cor-
rentes se torna mais significativa. A corrente simulada com os parametros do fabricante
comegou com uma diferenca maior, porém nos instantes finais mostrados nessa Figura
pareceu se adequar melhor a corrente medida.

Na Figura 39, confirma-se que os métodos de estimacao propostos representaram me-
lhor as medic¢des apenas no inicio do ensaio, até o instante em torno de 0,06 segundos.
ApOs isso0, os parametros do fabricante se encaixaram melhor e terminaram por apresentar
um somatdrio menor do que os outros métodos.

Em regime permanente, como visto na Figura 40, os métodos de estimacdo apresenta-
ram resultados bastante parecidos, enquanto a simulacdo com os parametros do fabricante
ndo representou bem as medi¢des. Como esses parametros em geral sdo 6timas represen-
tacdes da miquina em regime permanente, ji que sao calculados justamente sob essa
condicdo, o fato do erro ser maior do que o esperado indica que de fato € provavel a exis-
téncia de problemas nas medi¢des. Se essas sofrem distor¢des, ndo representam bem o
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comportamento da maquina, de forma que os parametros do fabricante apresentam um
desvio mais alto. Os métodos de estimacdo forneceram parametros com desvios maiores
justamente porque esses devem representar as medicoes distorcidas.

A principal alternativa a essa teoria seria uma alteracdo ao longo do tempo dos pa-
rametros do motor, de forma que seu comportamento ndo corresponde mais ao original.
No entanto, essa hip6tese parece improvavel devido ao grau de variagdo paramétrica que
teria ocorrido, além do fato de que o Método 2 estimou os parametros com exatiddo, con-
forme verificado na Secdo 6.2.1. Dessa forma, a hipdtese entdo proposta de presenga de
distor¢Oes nas medicdes parece mais provavel.

Figura 38: Comparacao da corrente da fase A — motor 1
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Figura 39: Comparacdo dos somatdrios dos erros quadréticos das correntes simuladas
com parametros de diversos métodos — motor 1

2,5x10° ‘
fabricante
p método 3
2xX10° = stodo 4 —— =
método 5 —
—~1,5x106 -
o\l
<
H1x100 -
500000 - /
0 ; | | |

0 0,03 0,06 0,09 0,12 0,15



93

Figura 40: Comparacao dos somatorios dos erros quadraticos das correntes limitados aos
ultimos 10 ciclos da rede elétrica — motor 1
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6.4.2 Motor 2

Os resultados encontrados para motor 2 sdo muito semelhantes aos do motor 3, apre-
sentado posteriormente. Na Figura 41, nota-se uma excelente adequagdo da corrente si-
mulada com os parametros do Método 5 ao longo de todo o ensaio. A corrente simulada
com os parametros do fabricante diferiu da medida consideravelmente, principalmente no
inicio do ensaio e em torno de 0,2 segundos.

Na Figura 42, verifica-se que os métodos de estimacdo propostos apresentaram de
forma consistente desvios menores do que os parametros do fabricante. Além disso, os
Meétodos 4 e 5, de estimacdo por janelas, apresentaram resultados melhores do que o
Método 3, de estimaciio global, sendo que com o Método 5, que estima ambos R, e L,
por janelas, foi obtido o menor somatorio.

Em regime permanente, conforme a Figura 43, os Métodos 4 e 5 apresentaram re-
sultados um pouco piores, embora a diferenca em relacio as outras duas curvas nao seja
muito significativa. E esperado que os pardmetros do fabricante apresentem bons resulta-
dos quando a andlise € limitada ao regime permanente, ja que sdo geralmente calculados
sob essa condicdo de operacdo. O Método 3 também apresentou um bom resultado nesse
caso, sendo compardvel aquele obtido com os pardmetros do fabricante.

De forma geral, conclui-se que o Método 5 apresentou o melhor resultado, ja que foi
capaz de representar muito melhor o comportamento transitério do motor sem sacrificar
sua representacdo em regime permanente, que se mostrou relativamente proxima aquela
dos parametros do fabricante.
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Figura 41: Comparacao da corrente da fase A — motor 2
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Figura 42: Comparacdo dos somatdrios dos erros quadréticos das correntes simuladas
com parametros de diversos métodos — motor 2
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Figura 43: Comparacao dos somatorios dos erros quadraticos das correntes limitados aos
ultimos 10 ciclos da rede elétrica — motor 2
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6.4.3 Motor 3

No caso do motor 3, ha poucas diferencas em relacdo ao motor 2. Na Figura 44,
verifica-se que a corrente simulada com os parametros do Método 5 foi proxima a medida
até um instante um pouco antes de 0,6 segundos. A corrente simulada com os parametros
do fabricante apresentou uma diferenca considerdvel ao longo de todo o ensaio, exceto em
torno do mesmo instante ja citado, quando pareceu temporariamente se adequar melhor a
corrente medida.

A Figura 45 mostra que os Métodos 4 e 5, de estimacdo por janelas, representaram
bem o periodo transitorio da maquina. O Método 3 inicialmente também teve desvios
baixos, porém na parte final do transitério os erros superaram até mesmo aqueles obtidos
com os parametros do fabricante.

Em regime permanente, como pode ser visto na Figura 46, novamente a simulacdo
com os parametros do fabricante forneceu bons resultados, enquanto os Métodos 3 e 4
tiveram um desempenho um pouco pior. Surpreendentemente, o Método 5 se destacou
com resultados ainda melhores do que os do fabricante.

Com isso, verifica-se que novamente o Método 5 se apresentou como a melhor alter-
nativa, sendo seus resultados capazes de fornecer a melhor representacao das medigdes
tanto durante o transitorio quanto em regime permanente. Considerando também o re-
sultado do motor anterior, a andlise desta Secdo reforca aquela da Secdo 6.2: embora o
Meétodo 5 possua limitacdes e ndo seja capaz de representar perfeitamente as variagdes
das indutancias de dispersao, sua robustez e a qualidade de seus resultados consagram-no
como a melhor alternativa dentre os métodos propostos neste trabalho.
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Figura 44: Comparacao da corrente da fase A — motor 3
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Figura 45: Comparac¢do dos somatdrios dos erros quadraticos das correntes simuladas
com parametros de diversos métodos — motor 3
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Figura 46: Comparacio dos somatérios dos erros quadréticos das correntes limitados aos
ultimos 10 ciclos da rede elétrica — motor 3
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram apresentados e detalhados métodos para estimagao de parame-
tros de motores de inducdo a partir de medi¢des de tensdo, corrente e resisténcia, todas
referentes ao estator. Foram propostos diversos modelos para esse fim, inclusive com a
possibilidade de estimar pardmetros varidveis durante o ensaio através de um método de
estimagdo por janelas.

A estimacgdo dos parametros mecanicos e da velocidade se apresentou como uma boa
alternativa a sua medicdo. Os principais erros na estimac¢do da velocidade ocorreram
apenas nos momentos iniciais do transitério, € mesmo assim foram baixos. O momento de
inércia foi consistentemente superestimado em 10%, seja pelas limita¢des da suposicdo de
varia¢do linear da velocidade ou pelo fato das perdas no ferro serem desprezadas. Ainda
assim, notou-se que esse desvio ndo prejudicou a estimagdo dos parametros elétricos.

Em relacdo aos modelos invariantes no tempo, verificou-se que a medi¢ao da resis-
téncia do estator € essencial para a obten¢do de bons resultados em ensaios com motores
de intermedidria e média poténcia. Apenas no caso do motor de 5,5 kW a estimagdo
sem o conhecimento desse parametro foi satisfatéria. Da mesma forma, notou-se que
a estimac¢do da indutancia do estator através do circuito equivalente em regime perma-
nente também contribuiu para a exatidao da estimagdo paramétrica nos motores de maior
poténcia. Com esse modelo, apenas os pardmetros variaveis no tempo nao foram bem es-
timados, o que € esperado devido a prépria estrutura invariante do modelo. Além disso, na
comparacao do erro quadratico, esse método apresentou erros da mesma ordem de gran-
deza dos parametros fornecidos pelo fabricante. Isso € um fator bastante positivo quando
se considera a complexidade bem menor desse método quando comparado as alternativas
cléssicas, no que diz respeito a realizagdo do ensaio e aos custos envolvidos.

Os métodos de estimacdo por janelas se provaram bastante eficientes na questio de
estimagdo de parametros varidveis. Os resultados obtidos por simulagdo comprovaram
que essa alternativa € bem mais eficiente do que a utilizagdo dos modelos com parametros
constantes. No entanto, notou-se também a limitagdo do modelo utilizado nos métodos
por janelas no que diz respeito a estimacdo da indutincia de dispersdo do estator. Como
a identificacdo da indutancia do rotor é feita com base em um valor fixo para a indu-
tancia do estator, o0 modelo considera de fato a variacdo apenas no rotor, o que impede
a estimacao totalmente correta desses paradmetros. A suposi¢do de uma relacdo entre as
dispersdes unitdria e constante ao longo do ensaio, embora necessaria, € uma limitacao do
método proposto. Se essa suposi¢do nao for verdadeira, os parametros resultantes sempre
apresentarao desvios devido a essa diferenca.

No que diz respeito a estimagdo paramétrica em cada janela, ressalta-se a importancia
da limitac@o do intervalo considerado para a regressao. Foram notados desvios conside-
raveis quando informacdes durante ou apds o pico da velocidade foram usadas, tanto nas
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simulacdes quanto nos ensaios. Esse efeito se deve ao comportamento da corrente do
rotor, cujo médulo é muito baixo apds o pico da velocidade, de forma que a estimacao
dos parametros do rotor se torna bastante sensivel a ruidos e imprecisdes, sejam essas
relativas as medidas ou ao modelo. Além disso, notou-se que nos casos dos motores de
45 e 75 kW a resisténcia do rotor foi estimada com exatiddao menor do que os outros pa-
rametros ou do que no caso das simulagdes. Isso pode indicar uma limitacdo na forma da
representacdo puramente linear de variagdo ou uma imprecisdo na escolha do valor final
do parametro. O mesmo ocorre para as indutancias de dispersao, embora com o agravante
que a relacdo unitdria suposta entre elas ndo existe de fato e que os seus valores t€m uma
ordem de grandeza muito baixa, o que dificulta sua estimag¢do. No caso do terceiro motor,
o comportamento atipico da curva de velocidade estimada também € uma possivel fonte
de erro, sendo necessdrios mais ensaios, preferencialmente com medicao de velocidade,
para obter resultados mais conclusivos.

A andlise dos erros quadrdticos das correntes também refor¢ou o sucesso dos métodos
por janelas. Verificou-se que esses métodos resultaram em uma estimacao durante o tran-
sitério melhor do que os parametros do fabricante. Apenas no caso do motor de 5,5 kW
isso ndo ocorreu, provavelmente devido a distor¢cdes na medicdo dos dados de ensaio.
Essa hipotese € reforcada pelo fato que os parametros do fabricante ndo representaram
bem as medi¢des em regime permanente nesse caso, o que € bastante inesperado quando
se considera que as medigdes e calculos sdo feitos justamente sob essa condi¢do. Nos
outros dois motores, além dos modelos por janela apresentarem excelentes resultados no
transitdrio, os erros em regime permanente foram comparaveis aqueles obtidos com os
parametros do fabricante, e no caso do terceiro motor até melhores com um dos métodos.

Com isso, destaca-se como a principal contribui¢do desse trabalho a estruturacao de
um método muito menos complexo e custoso de estimacdo paramétrica de motores de
indu¢do do que os tradicionais. Além disso, a estimagdo de parametros varidveis pos-
sibilitou uma representacdo muito mais fiel do comportamento real do motor, sendo o
método de estimagdo da resisténcia e da indutancia do rotor por janelas o melhor dentre
os apresentados. As principais limitacoes desse método sdo a impossibilidade de estimar
as indutancias do estator e do rotor separadamente e a necessidade de considerar a indu-
tancia do estator constante na estimacao por janelas. Essas limitagdes sdo, em certa escala,
consequéncia da necessidade do método dos Minimos Quadrados cldssico de utilizar um
modelo linear em relagdo aos parametros.

Como sugestdes para trabalhos futuros, destaca-se as seguintes possibilidades:

* 0 uso de outros métodos além do método dos Minimos Quadrados classico, de
forma a utilizar modelos ndo necessariamente lineares em relacdo aos parametros;

* 0 estudo de outras formas de variacdao da resisténcia e das dispersdes que nao a
puramente linear, de forma a representar a dinAmica real dos motores de forma
mais fiel e, com isso, possivelmente melhorar a estimagdo dos parametros;

* a utilizacdo de modelos com pardmetros varidveis em outras aplicagdes, princi-
palmente no projeto de controladores, de forma a buscar um melhor desempenho
dindmico do que com os parametros constantes com valores de regime permanente;

* aintegracdo direta do método apresentado com a sintonia de controladores, princi-
palmente de forma robusta, de forma a garantir a estabilidade do sistema em malha-
fechada mesmo para algumas faixas de erro da estimac¢@o paramétrica.
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APENDICEA RESULTADOS ADICIONAIS — ESTIMAGCAO
DE VELOCIDADE

Sao apresentadas aqui as velocidades mecanicas estimadas conforme a Se¢do 4.3, re-
ferentes aos resultados apresentados no Capitulo 6. A velocidade estimada € naturalmente
defasada da medida ou simulada porque € composta a partir das varidveis filtradas. Como
mencionado na Se¢do 4.2 e visto por exemplo na Figura 10, o uso de filtros causa um
atraso das varidveis filtradas em relagdo as originais. No entanto, considerando-se a es-
cala de tempo do ensaio, essa diferenca € bastante pequena e dificil de notar visualmente.

No caso dos ensaios praticos, apenas no caso do primeiro motor foi realizada a medi-
cdo da velocidade, de forma que nos outros motores € apresentada somente a estimacao.
De forma geral, nota-se que a estimacao € bastante satisfatoria. As principais diferencas
sdo notadas no inicio das simulag¢des e dos ensaios, onde a estima¢do tende a mostrar
um aumento mais linear e rdpido no inicio. Isso possivelmente é uma consequéncia da
aproximacao linear utilizada para estimar o momento de inércia.

Em relacdo aos ensaios, outros fatores também podem causar eventuais diferencas.
Entre eles, o fato de as perdas no ferro serem desprezadas e a presenca de ndo-idealidades
nos motores reais, tais como perturbagdes de torque ou pequenas diferencas de lubrifica-
¢do no eixo do motor, por exemplo.

Figura 47: w,, simulado e estimado — simulacdo com parametros constantes
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Figura 48: w,, simulado e estimado — simulacdo com R, varidvel
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Figura 49: w,,

simulado e estimado — simulacdo com R, e L, varidveis
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Figura 50: w,, medido e estimado — motor 1
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Figura 51: w,, estimado — motor 2
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Figura 52:

Wy, estimado — motor 75 kW
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