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RESUMO

CARMO, Walisson Felipe. Estimador de velocidade de um motor de
inducgao trifasico via Imi’s otimizado por PSO. 2020. Trabalho de Conclusao
de Curso (Graduagdo) — Engenharia Elétrica. UTFPR — Universidade
Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2020.

Neste trabalho € apresentada a estimacdo de velocidade de um motor de
inducao trifasico baseado em um sistema observador de estado adaptativo,
sendo este obtido através da modelagem do motor em notagdes trifasicas e
vetoriais (eixo de coordenadas bifasicas). O erro entre as simulagdes da saida
do modelo e a planta sera minimizado no sistema adaptativo por um Pl para
aumento da precisao da estimacao de velocidade angular. O ganho utilizado na
realimentacdo do observador sera obtido através de Imi’'s que terdo seus
parametros encontrados de modo a melhorar o desempenho do estimador.
Pela qualidade do sistema observador depender diretamente de ganhos que
devem ser sintonizados, sera utilizado o algoritmo PSO (Particle Swarm
Opimization) para obté-los de maneira a aperfeigoar o processo de estimacao.

Palavras-chave: Motor de Indugao Trifasico. Sistema Adaptativo. Observador
de Estados. PSO.
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ABSTRACT

CARMO, Walisson Felipe. Speed estimator of a three-phase induction
motor via Imis optimized by PSO. 2020. Work Completion of course
(Graduation) — Electrical Engineering. UTFPR — Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Cornélio Procopio, 2020.

This study has the objective to estimate the speed of a three-phase induction
motor based on an adaptive monitoring system, which is done by modeling the
three-phase motor in three-phase and vector operations (biphasic coordinate
axis). The error between model output simulations and the plant will be
minimized in the adaptive system by a PI, to increasing the accuracy of the
angular velocity estimation. The gain used in the observer's feedback will be
obtained through Imi's that will have their parameters found in order to improve
the performance of the estimator. Since the quality of the direct monitoring
system depends directly on the gains to be tuned, the PSO (Partial Swarm
Opimization) algorithm will be used to improve the estimation process.

Keywords: Three-phase Induction Motor. Adaptative System. State Observer.
PSO.
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1. INTRODUGAO

Atualmente, o motor de indugéo trifasico (MIT) é o mais utilizado nas
industrias, devido principalmente ao seu baixo custo, tamanho razoavelmente
pequeno, robustez, baixa manutencdo (devido a ndo utilizagcdo de contatos
elétricos) e operagdo com uma fonte de alimentagdo que possui grande
disponibilidade, a rede de energia elétrica (SIDDIQUE; YADAVA; SINGH,
2018). Porém, sua utilizagdo ganhou forga somente nas ultimas década, em
aplicagdes que exigiam velocidades variaveis, que eram sua principal limitag&o.
Tal obstaculo foi superado gragas aos avangos tecnolégicos no ramo dos
semicondutores e da eletronica de poténcia, tornando-se possivel a construgao
de conversores estaticos de frequéncia controlados por microprocessadores de
alto desempenho (CAD, 2000).

Com o atual desenvolvimento de técnicas de modelagem e
acionamentos dos servossistemas em corrente alternada com motores de
inducdo, em questdo de desempenho, estes se igualaram aos de corrente
continua. Devido a este fator, em conjunto com o baixo custo do MIT, estes
sistemas se tornam mais atraentes na area industrial (CAD, 2000). Contudo,
em aplicagdes que necessitam de um grande desempenho dinédmico, algumas
técnicas existentes podem nao ser satisfatérias, e encontrar melhores
alternativas continua sendo um problema abordado por varios pesquisadores
ao redor do mundo (LEITE, 2004). O trabalho de Silva (2020) que faz a
implementagdo de um estimador neural de velocidade de um motor de indugao
trifasico por meio de uma rede TDNN e de Santos et al. (2019) que faz a
estimacéo da velocidade em um motor de inducao trifasico utilizando filtro de
Kalman estendido otimizado por algoritmo de enxame de vagalumes séao
exemplos que reforgam a afirmacado da busca por melhor desempenho dos

estimadores de velocidade atualmente.
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Com as técnicas de acionamento e controle que vém sendo
desenvolvidas, se opta constantemente por estratégias sensorless para estimar
a velocidade do motor utilizando medidas de tensdo e corrente aplicada ao
mesmo. O objetivo destas estratégias é diminuir o custo com equipamentos
externos, tais como encoders, que diminuem a robustez mecanica da maquina,
causam mudancga da inércia do rotor, tém baixa resisténcia a influéncia de
ruidos e, dependendo do ambiente utilizado, a integridade das medidas com o
passar do tempo pode vir a ser comprometida se uma manutencdo adequada
nao for efetuada (GOEDTEL et al., 2007).

1.1.JUSTIFICATIVA

Por suas vantagens, os motores de indugdo sdo predominantemente
utilizados nas industrias de todo o mundo. De acordo com Mirzamani e
Choobari (2005), estima-se que 60% das cargas nos sistemas elétricos do
planeta sao motores, dos quais 90% sao de motores elétricos de inducao
trifasicos.

Com a popularidade do motor de indugdo surgem também algumas
preocupagdes, sendo umas das principais a sua corrente de partida, que pode
chegar segundo Franchi (2008) a até 10 vezes o seu valor nominal quando
com carga. Tal comportamento pode acarretar no desarmamento dos
equipamentos de protecdo ou causar danos a instalagdo ou a rede de
alimentacao. Outro fato a se pensar é a necessidade de controle de velocidade
para algumas aplicagdes. Desta forma, os métodos de acionamento e controle
eletrdbnicos entram como solugdo para estes problemas, tornando assim os
motores de indugéo trifasicos mais vantajosos para a industria.

Diante disso, os inversores de frequéncia se destacam como solugao,
fornecendo muitas vantagens como, por exemplo, boa eficiéncia, economia de
energia, partida suave e controle de alto desempenho em sistemas dinamicos
(URBANO, 2013).

Porém o controle dos inversores € baseado em métodos escalar ou
vetorial, ambos podendo utilizar sensor de velocidade ou nao (sensorless).

Mas, quando n&o o utiliza exigem uma estimativa de velocidade.
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Neste contexto este trabalho corrobora com o aperfeicoamento de
técnicas, que buscam a eficiéncia de tal estimagdo de maneira simples, com
baixo custo e de maneira confidvel. Ainda salientando que as estimativas de
velocidade n&o se restringem apenas ao controle em inversores, sendo este
apenas um exemplo da vasta gama de possibilidades de uso em uma planta

industrial.

1.2. OBJETIVOS

1.2.1. Objetivo geral

Este trabalho tem a finalidade de aplicar a teoria de observadores de
estados adaptativos e o0 método de otimizagdo PSO para estimar de maneira
satisfatoria a velocidade de motores de indugao trifasico, mediante medidas de

tensdo e corrente.

1.2.2. Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

- Estudar a modelagem do motor de indugao trifasico;

- Estudar a teoria de estimadores adaptativos;

- Implementar um estimador adaptativo para estimar a velocidade de
um motor de indugao trifasico;

- Otimizar os ganhos do Pl do sistema adaptativo para uma resposta
mais precisa na estimacgao de velocidade;

- Encontrar o ganho de realimentagcdo do observador através de LMI’s ,
otimizando os parametros das mesmas para se ter um melhor desempenho;

- Analisar os resultados.
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2. MOTOR DE INDUGAO TRIFASICO

O motor de inducdo pode ser dividido em duas partes principais, sendo
elas o estator e o rotor. O estator € a parte fixa da maquina, responsavel por
transformar a energia elétrica da rede em energia magnética. E constituido de
enrolamentos simetricamente espagados de 120°, e um nucleo ferromagnético
laminado. O rotor, a parte que gira do motor de indugdo, tem por finalidade
converter a energia do campo magnético advindo do estator em energia
mecanica. Existem dois tipos de rotores: gaiola de esquilo e bobinado. Ambos
sdo constituidos por um cilindro ferromagnético laminado (para fornecer uma
menor relutdncia a passagem do fluxo magnético, e alta impedancia a corrente
de Foucault) com ranhuras, onde no caso de rotores tipo gaiola sdo curto
circuitadas por dois anéis condutores, barras também condutoras, e para o
caso do bobinado sao feitos enrolamentos parecidos ao do estador (Chapman,
2013). Estes enrolamentos sdo postos em contato por escovas a terminais
externos, onde pode-se colocar resistores variaveis em série ao enrolamento,
permitindo um torque de partida mais elevado, uma diminuigdo da corrente de
partida e um controle da velocidade do motor (Chapman, 2013). A Figura 1

mostra algumas das partes constituintes do motor, mencionadas anteriormente.
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3.4
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3.10
3.1
4.1
5.1
5.2
7.2
7.3

Figura 1: Motor de indugao trifasico em vista explodida
Fonte: WEG S.A (2018) — Adaptado
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O principio de funcionamento do motor de indugcdo se baseia na
interacdo entre o campo magnético girante produzido no estator, quando
energizado, com o campo do rotor originado pela corrente advinda da forga
eletromotriz induzida do campo girante (OLIVEIRA, 2018). Assim um torque é

gerado no eixo do motor fazendo-o girar.

2.1.MODELAGEM DO MOTOR DE INDUGAO TRIFASICO

O desenvolvimento do modelo do MIT se baseia na teoria generalizada
estudada em maquinas elétricas, fundamentada em métodos fisicos e
matematicos que descrevem as grandezas em equagdes matriciais
diferenciais, sendo estas equagdes dindamicas descrevendo tanto o regime
transitério quanto permanente (GUEDES, 1993).

Antes de se dar inicio a modelagem matematica devem ser feitas as

seguintes consideragdes simplificadoras (BARBI, 1985):

. Entreferro de tamanho uniforme;

. Enrolamentos do rotor e estator simétricos e balanceados;

o Saturacido e mudancgas de parametros sdo desprezadas;

o Circuito magnético ideal e perdas magnéticas nulas;

o Distribuicdo da densidade de fluxo magnética radial e senoidal no
entreferro;

o Maquina bipolar.

Diante das suposi¢des anteriores, a Figura 2 representa as disposicoes

dos enrolamentos do estator e rotor do motor de indugéo.
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Figura 2: Representagao dos enrolamentos do estator e rotor.
Fonte: BARBI ( P. 25) — Adaptado.

Adotando o indice subscrito ‘S’ para as grandezas referentes ao estator
e ‘R’ para o rotor, as equagdes que descrevem o MIT de (1) a (76) séo

expressas de acordo com Barbi (1985), como:

3
Oeotar = ) (@si + 9a) (1)
i=1

Pelo fato da suposi¢cao dos enrolamentos serem iguais tanto do estator

quanto rotor, as seguintes igualdades sao validas.

Ls; = Lg,parai = 1,2,3 (2)
Lg; = Lg,parai = 1,2,3 (3)
Rsi =Rg,parai=1,2,3 4)
Rp; = Rg,parai = 1,2,3 (5)
Ms1, = Mgz3 = Ms13 = Ms (6)
Mg1z = Mpa3 = Mpy3 = Mg (7)

25



Msir1 = Msapy = Mg3ps = Mgg cos(6) (8)

Mg1p; = Mgpp3 = Ms3p; = Mggcos(0 + 21 /3) 9)
Mg1rs = Msop1 = Ms3py = Msgcos(0 — 2m/3) (10)
sendo:
Rs;; - Resisténcia do enrolamento do estator, fasei=1, 2 e 3;
R; - Resisténcia dos enrolamentos do estator;

Rg; - Resisténcia do enrolamento do rotor, fasei=1, 2 e 3;

Rr - Resisténcia dos enrolamentos do rotor;

Ls; - Indutancia propria do enrolamento do estator, fasei=1, 2 e 3;
Lg; - Induténcia prépria do enrolamento do rotor, fase i =1, 2 e 3;
Ls - Indutancia dos enrolamentos do estator;

Lr - Indutancia dos enrolamentos do rotor;

Mg;; - Indutédncia mutua entre as fases do estator, ij=12,23,13;
Ms - Indutdncia mutua do estator;

Mpg;; - Indutancia muatua entre as fases do rotor, ij=12,23,13;
My - Indutadncia mutua do rotor;

Mg;r; - Indutancia mutua entre rotor e estator i=1,2,3 e j=1,2,3;

@s; - Fluxo enlagado pelo enrolamento do estator , fasei=1,2 e 3;
@ri - Fluxo enlagado pelo enrolamento do rotor, fasei=1,2 e 3;

7] - Angulo de deslocamento entre as fases do estator e rotor;

O fluxo concatenado por cada fase pode ser representado por

SUpEerposi¢ao, como:
@s1 = Lglgy + Mglgy + Mglgs + Mgygq1lg1 + Msiralr2+Msir3lr3 (11)

Ps2 = Lglsy + Mglgy + Mglgs + Mgypilg1 + Msapalra+Msar3lR3 (12)
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@s3 = Lglsz + Mglgy + Mglgy + Mg3pqlg1 + Ms3palra+Mssgrzlrs (13)

onde:

Is; - Corrente que circula no enrolamentoi =1, 2 e 3, do estator;

Ir; - Corrente que circula no enrolamento i = 1, 2 e 3, do rotor;

As equagdes (11), (12) e (13), escritas de forma matricial, séo

apresentadas em (14), e de forma compacta expressa em (15), e igualmente
para o rotor em (16).

Ps1

Ls Ms Ms]1ls: Msir1r  Msirz  Msirs] [Ir1
$sz2| =|Ms Ls Ms||ls2|+ |Ms2rr  Msarz  Msars| |Ir2 (14)
Ps2 Ms Ms Lglliss Mg3r1  Msapz  Msspzl Ligs
¢s = LsslIs + Lsg(0)Ir (15)
®r = Lrs(0)Is + Lgrlr (16)
sendo:
Ly Mg Mg
Lgs = [Ms Ls Ms] 17)
Ms Mg Ls
Lg Myp Mg
Lrr = [MR Lg MR] (18)
Mg Mg Lg
cos @ cos(8 + 2n/3) cos(8 — 2m/3)
Lsg(8) = Mgy |cos(6 — 2m/3) cos @ cos(8 + 2m/3) (19)
cos(6 + 2m/3) cos(6 — 2m/3) cos 6
Lsp(0) = [Les(O)]" (20)

onde:

LSS

LRR

- Matriz de indutancias do estator;

- Matriz de indutancias do rotor;
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- Matriz de indutancias mutua entre rotor e estator;

Lsr ()
¢s - Fluxo total enlagado pelo enrolamento do estator;
@r - Fluxo total enlagado pelo enrolamento do rotor.

Partindo dos principios fisicos da construgcdo do motor e pelas

expressdes desenvolvidas até entdo, as tensdes na maquina podem ser

encontradas como:

_ dos
_ =¥s 21
vs = Rls + — (21)
_ dog
= Ryl —_— 22
UR rIR + dt ( )
onde:
R¢, 0 O
0 0 R
~ [RR 0 0]
Rp=|0 R O
0 0 Rg (24)
Substituindo (15), (16) em (21) e (22):
_ dl dLsp(0)do
ve = Rgls + Lssd—; + Lgp (e)d—: + ZRH — Ir (25)
— ) do
UR = RRIR + LRR % + LRS(G)% + dLRS( )%IS
sendo:

- Matriz de resisténcias do estator;

- Matriz de resisténcias do rotor;



Vg - Vetor de tensao nas fases do estator;

Vg - Vetor de tenséo nas fases do rotor.

Pela analise do ultimo termo de (25) e (26) em comparagdo com a

poténcia elétrica convertida em mecanica, o torque mecanico da maquina pode
ser representado por:

b Tde - dMgp(8) . Mg(0)do (27)
mec ™ gt~ SR gt T SR 4o dt
dMgg (6)
_ 28
T =lIslg— (28)

onde:

P,.. - Poténcia mecanica convertida ;

T - Torque mecanico;

Como (28) deve ser uma equacao matricial trifasica, sua correta
representacéo € dada por:

dLsz () dLps(6)
7T SR T RS
I —qp Rtk —gg s (29)

As expressbOes de tensao e torque podem ser obtidas também em
funcao das correntes e dos fluxos de enlace dos enrolamentos do estator e

rotor, tomando de forma generalizada um referencial arbitrario ‘A’, segundo
(VAS, 1998), como:

_ d -

Vs = Rgls + %‘PS + w Kps (30)
_ d -

Vg = Rplp + EQDR + w,Kpg (31)
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Wy = Wy — prmec (32)

¢s = Lsrls + Liylg (33)

®r = Lipls + Lgrlg (34)

mgy = =2 (ps) Kl = Z,, (pr) " Klg (35)

@ = St = T tmee 1T (36)
0 -1 1

g o

onde w; advém da velocidade de um eixo de coordenadas referencial ‘A’,
qualquer, como por exemplo no estator w; = 0, no rotor w; = w,, Ou na

velocidade sincrona wy = w, = Z, W, € sendo:

Lgr - Indutancia trifasica total do estator, (Lg — M);
Lgr - Indutancia trifasica total do rotor, (L — My);
L, -Indutancia de magnetizacgao trifasica;
T - Torque mecanico;
wmec - Velocidade angular mecanica do eixo do rotor;
Zy - Numero de par de polos do motor;
m,; - Torque eletromagnético;
m; - Carga constante colocada ao motor;
] - Momento de inércia do motor;
K; - Coeficiente de atrito dindamico;
a - Aceleragao angular do rotor;
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2.2. TRANSFORMADA (af80) E MODELAGEM VETORIAL

A transformada (af30), consiste na transformacao linear do modelo da
maquina representada em trés eixos de coordenadas trifasicos defasados de
120°, para eixos ortogonais defasados de 90° (CAD, 2000), mantendo
constante entre os eixos a poténcia mecanica, torque, velocidade e numero de
polos. Na pratica, a transformacédo converte a maquina trifasica em uma
bifasica equivalente, sendo também conhecida como transformacgao trifasica-
bifasica (BARBI, 1985).

A maquina bifasica é representada em um sistema de coordenadas
complexa, com isso, as grandezas do motor também serdo denotadas por

componentes complexas (BUZANELLI, 2015), como se segue:
V=v,+jvg = §(v51 + avg, + a*vgs3)
. 2 ,
I = Ia +]Iﬁ = 5(151 + alsz +a 153)
ﬁ 2 )
¢ =Qatjop =3 (P51t aPs; +as3)

j2n

com ‘a’, sendo igual a e 3 e as demais incognitas referentes a:

v - Vetor de tensao representativo;
Vg - Projegao da tenséo na coordenada «;
Vg - Projegao da tenséo na coordenada g;
I - Vetor de corrente representativo;
I, - Projec&o da corrente na coordenada «;
Ig - Projecéo da corrente na coordenada f;
7} - Vetor de fluxo representativo;
Pu - Projecgao do fluxo na coordenada «;
Vg - Projecgao do fluxo na coordenada g;
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O modelo vetorial é obtido, substituindo (38), (39) e (40), nas

expressoes (30) a (36), como:

- = T d — . T —
Vg = Rsls"‘E(Ps + jwyK @5 (41)
o d_, 42
OZRRIR+E(I)R + jwK @p (42)
Wy = Wy — Zpa)mec (43)
Qs = LSTE + LmE (44)
Qg = Lml_s) + LRTE (45)
3 . 3 — 46
deEZpIm{IS((Ps)}:—Ezplm{IR((PR)} (46)
a = iw _ mg — demec -—m (47)
dt mec ]
onde:
vg - Vetor de tensdo do rotor;
EI - Vetor de corrente do estator;
@s - Vetor de fluxo do estator;
@r - Vetor de fluxo do rotor;
g - Vetor de corrente do rotor.

Devido as medidas das tensbes e correntes serem efetuadas
externamente ao estator, o referencial genérico propicio é o estacionario. Desta

forma, (30) e (31) podem ser reescritas como:
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Vg = RSI_S)‘Fd_t@

- —> d —_ . ~5 —
0=Rgplg + E‘PR — JZPWmecK @R

2.3.MODELAGEM EM ESPACO DE ESTADOS

Para obtencdo de equacdes que descrevem o motor em espaco de
estados, as expressdes (41), (42), (44) e (45), devem separadamente ser
diferenciadas e desenvolvidas as coordenadas complexas em parte real e
imaginaria em funcdo das correntes e fluxo do estator e rotor (os estados
escolhidos), desta forma as equacgdes de (50) a (71) sdo expressas, de acordo
com FORGERINI (2006), como:

d L= 1 ( 1 N 1-— 0)1
dt °* " Lero VSa T,o  T,o )5 (50)
L 1 L
LerLgro T, Pro = @2 LerLgro Prs
d 1 1 1—0 (51)
— e, = — -+ —]1
dt °¢ = Lgro Vsp ( T,o + T,o ) Se
L 1 L
+——— g, +
LsrLgro T, (pRB “2 LsrLgro Pra
d 1 Ly, (52)
2 Pra = —Tzfl’Ra + Tzlsa T W2 PR,
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d 1 Lo (53)
2 Pre = —TZ(PRB + ?leﬁ — W PR,

com as incognitas correspondendo a:

L,,* )
oc=(1- (54)
( LSTLRT
_ Lgr
L= (55)
_ Lgr
=g (56)

sendo:
Is, - Corrente do estator projetada no eixo beta;
Is, - Corrente do estator projetada no eixo alfa;
vs, - Tensao do estator projetada no eixo alfa;
Usp - Tensao do estator projetada no eixo beta;
PRy - Fluxo do rotor projetado no eixo beta;
@g, - Fluxo do rotor projetado no eixo alfa.

O torque eletromagnético em fungédo das variaveis de estado € obtido

da seguinte forma.

3
myg = ﬁLmZp(q)RaISB - <PR515a) (97)
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Assim, o sistema de equagdes que descreve o modelo vetorial

estacionario, isto é, para w; =0 e w, = —Zpw,.. € retratado da seguinte

forma:
d
aX(t) = AX(t) + BU(t)
Y(t) =CX(t)
onde:
K3
X — | ISB |
i
(pRﬁ
I
Y=|,"“
_Isﬁl
s,
U= -vsﬁ]
—-a 0 b CWmec
A= 2 —a CWmec b

(58)

(59)

(60)

(61)

(62)

(63)

(64)

(65)
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a=(i+1_a> (66)

T,o T,o

b= b 1 (67)
LsrLgro T,
Ly
c=7Z,———— 68
P LgrLgrro (68)
Ly
d= Tz (69)
1
e =— (70)
T,
1
vl = (71)
Lgro

Tendo em vista que a matriz A da equagao (63) é dependente da
velocidade angular do MIT, esta deve ser atualizada a cada iteragdo em que

Wmec € estimada.
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3. O OBSERVADOR DE ESTADOS

O observador de estados foi introduzido inicialmente por D.
Luenberger, que demonstrou que para qualquer sistema linear observavel se
pode projetar um observador no qual é possivel garantir que o erro (diferengas
entre as saidas dos sistemas) tende a zero com taxa de convergéncia arbitraria
(RODRIGUES JUNIOR, 1997). Os observadores de estados foram
desenvolvidos como alternativa para solucionar problemas empiricos de
controle e filtragem dinamicos, impossibilitados ou limitados pelos métodos
existentes anteriormente (RODRIGUES JUNIOR, 1997).

Seu principio de funcionamento se baseia em um sistema de equacodes
de estados que descreve a dinamica da planta, trabalhando de forma paralela
ao processo real, com as mesmas entradas, de modo a estimar os estados nao

acessiveis do mesmo. A estrutura basica € mostrada na Figura 3.

-

| 3 D -.
u . :.{:'I_x [_1::_(“ v
|I Ii {;%;'.__—.E_.+—
[

.
X

T

1
1

D"-r}‘

Figura 3: Descrigdo do Observador de Estados em Malha Aberta.
Fonte: Rodrigues Junior (1997)-Adaptado

Seja um sistema dindmico, expresso pelas seguintes equacgdes de

estado:

X(t) = AX(t) + BU(t) (72)

Y(t) = CX(t) + DU(L) (73)
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e um sistema observador, por:

X (@) =A% +BU® (74)
Y(t)=CX(t)+DU(t) (75)

onde XeX € R®, UE R™ e Y€ RY, com as matrizes A,B,C e D (nas suas
respectivas dimensdes correspondentes) conhecidas. De acordo com
Rodrigues Junior (1997), é possivel aferir os estados da planta
(desconhecidos), se os estados iniciais X(0), também estiverem disponiveis ao
sistema observador, isto é, se A=A, B=B,( =C, D =D e X(0) = X(0), entdo
X(t) = X(t), parat— oo,

O conhecimento do estado inicial da planta pelo observador nem sempre
€ possivel, por essa desvantagem o observador em malha aberta ndo é
adequado em geral. Entretanto fazendo uso da informacdo de saida do
observador e da planta é possivel fechar uma malha como na estrutura da
Figura 4, assim a estabilidade passa a ser dependente da nova matriz de
estados em malha fechada (4 — GC), que por sua vez, possibilita através da
matriz ganho ‘G’, a alocacdo dos polos para qualquer valor desejado,
solucionando os problemas em malha aberta. Dada as vantagens citadas a

estimacéao de velocidade do MIT sera fundamentada neste ultimo.
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Figura 4: Descrigao do Observador de Estados em Malha Fechada.
Fonte: Rodrigues Junior (1997)-Adaptado

O sistema em malha fechada representado nas expressoées (76), (77) e
(78) a seqguir, faz uso da saida do processo, para gerar um erro, posteriormente
aplicado por realimentacdo no sistema, com o proposito de melhorar o

desempenho.

X = AR®) + BU®) + G(Y () - P () (76)
Y(t) =CX(t) +DU(t) (77)
E(t) =X(t) — X(t) (78)
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Através das equacdes do modelo do MIT em espacos de estados,
pode-se desenvolver a equacéao (78), substituindo (77) e (73), desconsiderando
‘D’ (sistema simplificado) e levando em consideracdo que a matriz A do
observador € dependente da velocidade estimada, isto €, a matriz é
influenciada pelos erros na estimagdo por AA(Aw) = A(®) — A(w). Também
assumindo que os elementos da matriz de estados do observador sejam
proximos o suficiente da matriz de estados da planta para que a diferenca
destes possa ser desprezada, o erro de estimacado é a propria diferenca de
velocidade Aw multiplicada por uma matriz constante. Assim o erro dinamico é

entao obtido, como:

E(t) = (A— GO)E — AAX (79)
00 0 cAw 00 0 ¢
_ |0 0 —cAw 0 _ 00— O
AA(Aw) = 00 0 —ZpAw = Aw 00 0—-2Zp (80)
0 0 ZpAw 0O 0 0Zp O

3.1.ESTABILIDADE DO ESTIMADOR

Para garantir a estabilidade do observador adaptativo o segundo
método de Lyapunov fornece as condigdes suficientes e essenciais para que o
erro dindmico em (79) tenda a zero (FORGERINI, 2006), pelo teorema se
existir uma fungao definida positiva IV do erro, cuja derivada seja negativa semi-
definida o sistema sera estavel.

A funcdo candidata que satisfaz o teorema é determinada em Farhani,
Zaafouri e Chaari (2014), por:

v =E"PE + (wmec - &)\mec)z/ﬂ (81)
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Sendo u, uma constante qualquer positiva e P uma matriz simétrica
positiva definida, desta forma a derivada de (81) deve ser negativa definida,

isto &, V< 0.
. . . 20w . "
vV = ETPE + ETPE + T((‘)mec - (‘)mec) (82)

Substituindo (79) em (82), fazendo as devidas manipulag¢des a seguinte

expressao é encontrada:

v = ET[(A= GC)"P + P(A~ GO)] — (83)

ST - T ~  2Mw . R
(XTAA(Aw)TPE + ETPAA(Aw)X) + 0 (Omec — Omec)

Para (83) satisfazer o teorema, ‘P’ deve ser positiva definida, fazer o
primeiro termo da equacédo ser negativo definida e também o segundo e

terceiro termo devem se anular, ou seja:

P>0 (84)
(A—GO)TP+P(A—-GC)<O0 (85)

2Aw . ~ ~
— (Dmec — Omec) = (XTAA(Aw)TPE + ETPAA(Aw)X) (86)

Substituindo (80) em (86), desconsiderando a velocidade w,,.. do
motor que deve ser estimada (FORGERINI, 2006), somando os termos do lado
direito de (86) por ser um escalar e fazendo algumas manipulag¢des algébricas,
a expressao para a estimativa de velocidade é finalmente encontrada, como

sendo:

ABmec o (87)
=u
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Bmec = U f (XTAATPE)dt (88)

A equacao (88) fornece o principio que faz o sistema adaptativo operar,
porém, com o intuito de melhorar a dindmica do sistema, a integral é
substituida por um controlador Pl (FORGERINI, 2006), como em (89):

ki .
Broe = (kp + ?l) (XTAAT PE) (89)

Os erros do fluxo serao desconsiderados, pois nao serao realizadas

medidas dos mesmos para o presente trabalho assim como em FORGERINI

(2006).
eISa
E= le’”‘ (90)

0
0

Através das equagdes o observador com o sistema adaptativo pode ser

representado como na Figura 5. Onde o bloco Sist. Adap. faz a estimagao da

velocidade pelo Pl descrito em (89).

| Sistema Adaptativo

u
e —— i ——
= :}—*] ]
Ems ] P
Ve —y
. Conoaeraid [ eymices
. L]
- Comiart
z = |91l
e —— & 4 W mac
C = bAA Pratut
latre

I~ | Comiantt
L ] 1 hipt
o —sist. Adap—— @J Produetd

-

1= I

Figura 5: Descrigao do Observador de Estados adaptativo.
Fonte: Rodrigues Junior (1997)-Adaptado
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No entanto, resta encontrar uma matriz ‘P’ que satisfaga as equacgdes

(84), (85) e (86), sendo isto desenvolvido no préximo capitulo.

3.2.DETERMINAGAO DA MATRIZ DE GANHOS DO OBSERVADOR

Dada a equagao do erro dindmico de estimacgao dos estados em (79), o
primeiro termo desta equacéo (A — GC), representa a matriz de malha fechada
do observador sendo, possivel entdo, escolher uma matriz de ganho ‘G’ que
desloque os polos do mesmo, de modo a convergir 0 erro a zero se o sistema
for observavel. Assim a inequacao (91) descreve o sistema, onde o ganho ‘G’
pode ser encontrado de modo a deslocar os polos de malha fechada do

observador a um valor menor que a da linha h.
A—GC < —hl (91)

A matriz I representa a matriz identidade.
Multiplicando a inequagdo (91) pela matriz P e somando-a com sua

transposta obtemos a inequacgao (92), que é mais restritiva que a (85).
(ATP - CTGTP) + (PA — PGC) < —2hP (92)

Desta forma, o sistema adaptativo requer para estabilidade, o
atendimento das restricbes dadas pelas desigualdades matriciais (84) e (92).
Em Farhani, Zaafouri e Chaari (2014), os autores resolvem as inequagdes
matriciais e encontra a matriz de ganho ‘G’ por LMI’s e interpolagao linear. As
LMI’'s sdo obtidas de (84) e (92) por mudanga de variavel Y = PG, para a
velocidade ®,,.. € [@,, @,] (Farhani, Zaafouri e Chaari, 2014), da seguinte

forma:
P>0 (93)
(4,7P = C™Y,") + (PA; - V,C) < —2hP (94)
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(A,"P - CTY,") + (PA, — Y,C) < —2hP (95)

2T

onde A; € a matriz de estados para@; = 0 e 4, para @, = Z—; velocidades

minima e maxima do motor considerando sua operagao até 60 Hz .

No trabalho de Farhani, Zaafouri e Chaari (2014), os autores
acrescentam mais uma LMI, que limita os polos do observador em malha
fechada para o raio r. Esta também é considerada neste trabalho, pois tem

grande influéncia no desempenho do estimador.

—Pr PA1T —Y17C
[AlP —CY1 —Pr ] <0 (96)
[ —Pr PA2T — YZTC] <0 (97)
A2P — CY2 —Pr
p=pPT (98)

A Figura 6 representa as restricbes pelas LMI's aos polos do

observador em malha fechada no eixo complexo.
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Im

Figura 6: Eixo complexo de representag¢ao dos polos do observador
Fonte: Farhani, Zaafouri e Chaari (2014) - Adaptado

A matriz ganho ‘G’ é obtida caso haja uma matriz ‘P’ que satisfaga as
LMI’s (93) a (98), como uma interpolagdo dos ganhos ‘G1’ e ‘G2’ para @y, €

[, @,] (Farhani, Zaafouri e Chaari, 2014).

Gl =P Y1 (99)

G2 = P1y2 (100)

_ (Gl(a\)z - a\)mec) + Gz(amec - (/1\)1)) (101)
(@ — @q)

Na determinagdo do ganho de realimentagdo G adaptativo por variara
com @dpe. €m (101), os parametros h e r influenciam diretamente na
estabilidade e performance do estimador de velocidade, desta forma estes
parametros serdo otimizados juntos com kp e ki do sistema adaptativo na

equacao (89) através do algoritmo PSO apresentado no proximo capitulo.
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4. PSO

Criado por James Kennedy e Russel Eberhard em 1995, o PSO & um
algoritmo embasado no comportamento geral de um grupo de animais (como
cardumes de peixes, enxame de abelhas e bandos de passaros), que se
comunica entre si, de modo a alcangar um propésito em comum (ROCHA et al.,
2017). Logo apos seu desenvolvimento, o PSO rapidamente foi difundido,
gracas a eficiéncia e custo computacional relativamente baixo em proporcionar
solucdes para casos N-dimensionais (AYALA; COELHO, 2007).

A ideia por tras do algoritmo € que, a partir inicialmente de um enxame
gerado aleatoriamente em um espaco de busca, a cada iteragdo a posicao de
cada particula do enxame (que descreve uma possivel solugéo) é atualizada de
acordo com trés vetores, inércia (incentiva a particula a seguir a mesma
diregdo), memoéria (influencia no rumo da melhor posicdo encontrada
anteriormente) e cooperacgao (direciona na melhor posigdo encontrada pelo
enxame), de modo que a atuagdo das particulas umas as outras proporciona
uma varredura do espacgo de busca em diregdo a um objetivo (minimizacao de
uma funcdo custo) (SICILIANO, 2007). A Figura 7 ilustra a trajetéria de uma

particula através da soma dos trés vetores.

Xi-1

COOPERACAO Xj

_<

I

I

I
v

Xe

Figura 7: Representagdo do deslocamento de uma particula
da iteracao i-1 a iteragao i
Fonte: Siciliano (2007)-Adaptado
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A equacdo que descreve as atualizagbes de posicdo do enxame é

descrita em Siciliano (2007), como:

X@i+1) = Xi T V(i+1) (102)
Vii+1) = WU; + ¢y (b.post — x;) + ¢ (b. glb — x;) (103)

sendo:

x; — Posigao atual da particula;

w — Inercia da particula;

v; — Velocidade futura da particula;

c; — Parametro de confianca (diz o quanto a particula confia em si);

c, — Parametro de confianga (diz o quanto a particula confia no
enxame);

r, — Peso aleatério entre 0 e 1;

r, — Peso aleat6rio entre O e 1;

b.post — Melhor posi¢cao da particula;

b. glb — Melhor posi¢do do enxame.

A estrutura do algoritmo por sua vez é descrita pelo fluxograma na

Figura 8.
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PARTICULA
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Figura 8: Estrutura do algoritmo PSO.
Fonte: Siciliano (2007)-Adaptado

No principio, sdo geradas aleatoriamente as posi¢des iniciais x, para
cada particula no espago de busca. Logo apés, o algoritmo entra em um loop,
em que, se as posicoes atuais x,;y proporcionarem menor custo que as
anteriores, de acordo com uma fungdo objetivo entdo as anteriores séao

atualizadas, como ilustra o pseudo cédigo a seguir:

Se f{x(i+1)} < f{b.post;}
b.pOSti = x(i+1)

Se f{b.posts1)} < f{b. glb;}
b.glb; = b.post(i41)

Xi = X(i+1)

Note que cada particula segue a dire¢ado do menor custo local e global,
até o critério de parada ser atingido.

Para este trabalho o algoritmo PSO teve por finalidade minimizar o erro
entre a velocidade do estimador e a do motor simulado, através da otimizag&o
dos ganhos de realimentagcdo do observador e do Pl do sistema adaptativo.
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5. METODOLOGIA

Neste capitulo €& apresentada a metodologia utilizada no
desenvolvimento deste trabalho para obtencdo, otimizacdo e validagdo do
estimador de velocidade.

Primeiramente se implementou o observador de estados adaptativo da
Figura 5, através das equacgdes do observador (76) e suas matrizes (63), (64),
(65) e (101), e do sistema adaptativo (89) no software Matlab/Simulink, como
exibido na Figura 9. A tenséo e corrente do motor sdo transformadas para as
coordenadas af0 e alimentadas no observador, este entdo, por meio do

sistema adaptativo e do controlador PI, estima a velocidade.

e

ow_s n
Erro [
- ¥
g EL] w.
'mec
‘ Wmaz Pi[g *

o 1 ko > . -

3 L-/ - [¥vm] > »

l_l PID Contrler

ou_A T [Fe]]
X

Figura 9: Estimador de Velocidade Adaptativo.
Fonte: Autoria Prépria.

O controle da velocidade do motor foi feito pelo modelo AC1 do
Matlab/Simulink que emprega o controle escalar V/Hz em malha aberta. A
velocidade do motor de indugao € alterada com a frequéncia de alimentacao,
porém a mudanga na frequéncia também modifica o fluxo magnético no
entreferro o que pode causar problemas de saturacdo ou enfraquecimento de
intensidade das linhas de campo. Assim o controle escalar corrige este
problema alterando junto com a frequéncia a amplitude de alimentacdo do
motor, mantendo constante a relacdo V/Hz e, consequentemente, o fluxo
magnético no entreferro. A Figura 10 mostra o emprego e configuragbes deste

bloco para o motor e observador.

49



Stator cument
lza *

Rotor speed
Moor N Pe g

Elecromagnetic Torgue

= = Tem #
’ DG bus volage |
I -

A Vs g
_ o =3
i @%:ﬁlu 5 e | Ve N - w [Latn]
20V 60tz SK-EEp VS @ Ebm T hil_ e
nducsbn Metar Diive
- =

Figura 10: Configuragdo do modelo AC1 Example.
Fonte: Autoria Prépria.

Optou-se pela utilizagdo do modelo AC1 neste trabalho, pois este
trouxe a jungdo em unico bloco de todo o sistema de controle V/Hz e motor,
bastando configurar parametros relativos a estes. A planta considerada para o
trabalho € o motor incorporado ao modelo AC1 da Figura 10 excluindo o
controle também incluso no bloco. As tensdes u_alfa0 e u_beta0 sédo as
entradas do observador e as correntes ialfa e ibeta as saidas da planta a serem
comparadas com a do observador para gerar o erro a ser realimentado no
mesmo, Wm ¢é a velocidade medida do motor a ser comparada com wy,..
velocidade estimada para produzir o erro a ser minimizado na otimizacao.

A referéncia de velocidade foi feita pelo bloco Repeating Sequence em
rad/s para ser compativel com a velocidade do motor Wm e transformada em
rpm pelo bloco Gain para corresponder ao requisito da entrada do bloco AC1.

Os parametros do motor utilizados nas simulagdes foram adotados
como os da autora FORGERINI (2006) por conveniéncia, estando expressos

na Tabela 1.

Tabela 1: Parametros do Motor Simulado

Parametros
Poténcia 1cv
Par de Polos 2
Resisténcia do Enrolamento do Estator 7,56 Q
Resisténcia do Enrolamento do Rotor 3,84 Q

Indutancia do Enrolamento do Estator 0,35085 H
Indutancia do Enrolamento do Rotor 0,35085 H
Indutancia Mutua 0,33615H
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Momento de Inércia 0,017 Kg/m?
Coeficiente de Atrito Viscoso 0,0001 N.m.s
Carga Nominal 4 N.m
Fonte: FORGERINI, 2006.

Apos a implementagédo se iniciou a etapa de otimizagdo através do
algoritmo PSO, com o objetivo de encontrar o ganho de realimentagdo G e os
ganhos kp e ki do Pl do sistema adaptativo que proporcionasse o melhor
desempenho dentro do espaco de busca e dos parametros do PSO utilizados
na otimizacdo obedecendo também as condicdes de estabilidade do método de
Lyapunov apresentado no Capitulo 3.1 para o estimador. Desta forma, além de
encontrar os melhores ganhos, a otimizagdo deve garantir que a solugéo
encontrada obedecga as restricbes impostas pelas LMI’s (93) a (98) do Capitulo
3.2.

Para se medir o resultado das solugdes no processo de otimizagao, o
algoritmo PSO necessita de uma fungdo custo para minimiza-la. Com isso,
foram utilizados dois indices de desempenho, o ISE (Integral Square Error) e o
ITAE (Integral of Time Multiplied by the Absolute Value of Error). A escolha
destes indices deu-se pelo fato de o ISE considerar os erros acumulados de
forma igual, tanto no periodo transitério quanto no permanente, e o ITAE
ponderar o valor absoluto do erro pelo tempo, assim dando preferéncia para
solugdes que melhor minimizam o erro em regime permanente. Assim, as duas
fungdes custo foram utilizadas, com o intuito de verificar se essas diferencas
podem retornar melhores resultados para o estimador. Na equacao (104) é

apresentada a fungéo custo ISE, e na equagéao (105) a fungao custo ITAE.

ISE = j e()2dt (104)
0

T
ITAEzf tle(t)|dt (105)

0

O erro acumulado nas equacdes € a diferenca entre a velocidade real

do motor e a estimada.
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Dando sequéncia aos métodos utilizados, foi feita a configuragado da
simulacao do estimador no Simullink para os testes das solu¢gdes no processo
de otimizacéao, foram elas:

o Tempo de simulagao 3s;

o Entrada de carga de 4N.m em 1,5s;

o Referéncia de velocidade constante em 180rad/s.

O tempo de simulagdo escolhido foi de 3s, pois neste valor a
velocidade do motor ja atingiu o regime permanente e € um periodo de tempo
relativamente curto, acelerando o processo de otimizagdo. A entrada de carga
foi feita em 1,5s, pois neste tempo a velocidade do motor ja atingiu a
referéncia.

Ainda, para se ter melhores resultados na operacdo do estimador
foram empregadas na otimizacdo as tensdes e correntes advindas do bloco
AC1, que tem a presencga de harmdnicos do processo de chaveamento, o que,
na pratica, viria de um conversor CC-CA, assim aproximando o trabalho de
aplicagdes reais.

Apos a implementacéao do estimador no Simulink e da fungao custo no

script do PSO, foram configurados os parametros expressos na Tabela 2.

Tabela 2: Parametros da Otimizagao

Parametros
Limite Inferior do Espaco de Busca [320 4 70 120000]
[r h kp ki]
Limite Superior do Espaco de Busca [390 6 125 265000]
[r h kp ki]
Critério de Parada 10 geragdes
Tamanho da Populagao 30
Inércia da particula w 1
Parametro de confianga ¢, 2
Parametro de confianga c, 2

Fonte: Autoria Propria.

Os parametros r e h sao referentes as LMIs (93) a (98). Como para a
estabilidade do sistema adaptativo essas restricbes devem ser atendidas e o
ganho G é obtido da solugdo destas inequagdes, as variaveis que permitem

alterar o ganho de realimentagdo mantendo a estabilidade, sdo justamente o
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raio r e a linha h. Com isso essas variaveis também foram otimizadas juntas
com os ganhos do controlador Pl do sistema adaptativo.
O processo de otimizacdo foi feito em uma sequéncia de passos

exemplificados no fluxograma da Figura 11.

Inicio

Criacao da Populacdo

L

Atualizacdo das Velocidades das |
Particulas

L

Arualizacdo das Posiges

Simulacdo do Estimador

Funcdio Custo ‘1‘
Recebe Infinito

Werificago da Fungdo Custo

Critério de
Parada
Atendido?

Figura 11: Fluxograma Otimizagao.
Fonte: Autoria Prépria.

Primeiramente € criada uma populagao inicial, sendo que para cada
particula sdo atribuido 4 valores aleat6rios referentes a cada incognita r, h, kp
e ki a ser otimizada. Logo apds sao atualizadas as velocidades e posi¢des
para cada particula de acordo com as equacodes (102) e (103). Em seguida,
com as solugdes para cada particula, é feita a resolugao das LMI’'s (93) a (98).
no Matlab, encontrando se possivel uma matriz simétrica P que satisfaga as
restricbes impostas para os parametros da particula. Caso seja possivel
encontrar a P, € procedida a simulagdo do estimador através dos ganhos
obtidos das equacgdes (99) a (101) para o ganho de realimentagao e (89) para o
Pl, verificagdo da fungao custo, do critério de parada e voltando a atualizagao

da velocidade das particulas em loop. Caso ndo seja possivel encontrar a
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matriz, a funcdo custo recebe infinito, é verificado o critério de parada e
novamente atualizada as velocidades das particulas em loop. Assim que o
critério de parada é atingido, o algoritmo PSO retorna o menor custo
minimizado e os parametros que tiveram este custo, novamente solucionando

as LMI’s com estes parametros, sdo os ganhos otimizados.

Para validagdo do estimador com os ganhos otimizados foram feitos
testes com alimentacao senoidal e ndo senoidal. Com a primeira alimentagao o
bloco AC1 foi substituido pelo Asynchronous Machine S| Units que reproduz o
motor de indugao trifasico alimentado por uma fonte trifasica de 220 Vrms fase-

fase como na Figura 12 e em seguida realizados:

o Testes com entrada de carga;

o Testes com variagdo parameétrica.
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Figura 12: Montagem para os testes com alimentagao senoidal.
Fonte: Autoria Propria.

No primeiro teste a entrada de carga 4N.m se deu em 1,5s e para a
variagdo paramétrica aumentou-se as resisténcia do estator e rotor em 10%,
20% e 50% respectivamente. Os resultados nestes testes revelam como se

comporta o estimador para alimentagao diferente da utilizada na otimizagao.

Para a alimentagdo nao senoidal a estrutura simulada foi como da
Figura 10, com o bloco AC1 que faz o controle da velocidade. Nesta
alimentacao realizou-se trés testes para verificacdo do desempenho do

estimador, sendo eles:
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o Variagéo da referéncia de velocidade;
o Testes em baixa velocidade;

o Testes com variagao paramétrica.

No primeiro teste desta alimentagdo a referéncia do controle V/Hz foi
modificada através do bloco repeating sequence para as velocidades de
180rad/s de Os a 1,5s, alterando para 75rad/s de 1,501s a 3s, novamente
alterando para 120rad/s de 3.001s a 4,5s e, por fim, para 20rad/s de 4,501s até
o final da simulag&o. Este tem por objetivo a verificagdo se as velocidades do
motor e velocidade estimada consegue acompanhar as variagbes bruscas da

referéncia para diferentes valores de velocidade.

No segundo, a velocidade foi mantida constante em 20rad/s e foi
adicionada uma carga de 4N.m e 0,5N.m em 1,5s. Este teste teve por objetivo
analisar o desempenho das estimativas para baixas velocidades e com entrada

de carga.

No terceiro e ultimo teste foram variadas as resisténcias do estator e
rotor de 10%, 20% e 50%, reproduzindo a influéncia da temperatura no motor e
uma entrada de carga em 1,5s de 4N.m com referéncia de 150rad/s. Este teste
€ importante para averiguar quao dependente dos parédmetros do motor o
estimador é. No préoximo capitulo sdo apresentados os resultados para os

testes.
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6. RESULTADOS

Os resultados apresentados neste capitulo foram obtidos com os

ganhos da Tabela 3 e com as matrizes P da Tabela 4 que satisfizeram as LMI’s

e que retornaram o0s menores custos das fungdes objetivo de varias

otimizagbes realizadas pelo algoritimo. As simulagdes tiveram 6s para

determinacdo do regime permanente, e um passo constante no tempo de

0,1ms.

A apresentagao dos resultados esta dividida em duas sec¢des, sendo a

primeira relacionada aos testes com a alimentagcdo senoidal e a segunda a

alimentagcao nao senoidal.

Tabela 3: Resultados dos métodos de otimizagao

ITAE ISE
kp = 70,0186 ki = 236900 kp = 130,3217 Ki = 259798
—183,7306 —1,8280 —168,5392 —2,0176
Gl = 1,8280 —183,7306 Gl = 2,0176 —168,5392
- 1,1272 —1,0590 - 0,7698 —1,2539
1,0590 1,1272 1,2539 0,7698
—188,6699 —273,6533 —180,4610 —282,3158
G2 = 273,6533 —188,6699 G2 = 282,3158 —180,4610
- 0,5785 2,3260 - 0,3138 1,5520
—2,3260 0,5785 —1,5520 0,3138
Fonte: Autoria Propria.
Tabela 4: Resultado otimizado da matriz P
ITAE 0,0013 0,0000 0,0275 -0,0107
p= 0,0000 0,0013 0,0107 0,0275
~ 10,0276 0,0107 1,9928 —0,0000
—-0,0107 0,0276 —0,0000 1,9928
ISE 0,0012 0,0000 0,0231 -0,0093
p 0,0000 0,0012 0,0093 0,0231
0,0231 0,0093 1,5733 0.0000
—0,0093 0,0231 0.0000 1,5733

Fonte: Autoria Propria.
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O processo de otimizagcdo foi encerrado pelo critério de parada

(numero de geragdes) com os custos apresentados na Tabela 5.

Tabela 5: Menores custos da fungao objetivo e melhores posi¢gées do PSO

ITAE Menor custo 3,2671
Melhor posigao [359,6836 4,9142 70,0186 236900]
[r h kp ki]
ISE Menor custo 1,9142

Melhor posicéao
[r h kp ki]

[385,2265 4,2779 130,3217 259798]

Fonte: Autoria Propria.

A diferenga dos custos da fungéo objetivo ndo esta relacionada com a
qualidade do indice de desempenho. O custo da funcao ISE teve seu valor
mais elevado porque a equagao acumula os valores dos erros ao quadrado,
enquanto que a ITAE, por ter o erro absoluto ponderado pelo tempo, diminui o
custo total acumulado. A maior diferengca entre as velocidades se encontra no
comego até o rastreamento dos estados pelo observador, onde o tempo é uma

fragdo de segundo.

Outro ponto que pode ser verificado na Tabela 6 sdo os polos do
observador em malha fechada que ficaram dentro da area delimitada por r e h
da Tabela 5.

Tabela 6: Polos do observador em malha fechada

ITAE ISE
Polos em malha fechada —6,18 + 1,97i =591 + 2,17i
em w; —6,18 — 1,97i —-5,91 — 2,17i
—206,14 + 0,14i —221,60 + 0,15i
—206,14 — 0,14i —221,60 — 0,15i

Polos em malha fechada
em w,

—146,20 + 210,48i
—146,20 — 210,48i
—61,19 + 313,82i
—61,19 — 313,82i

—146,99 + 235,73i
—146,99 — 235,73i
—68,60 + 330,401
—68,60 — 330,40i

Fonte: Autoria Propria.




Na Figura 13 sdo exibidos os resultados da estimacao de velocidade

simulada para as fun¢des custo ITAE e ISE com uma carga de 4N.m.

. Figura 13: Simulagdes de Velocidade
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Fonte: Autoria prépria.

Estas figuras sao referéncias para os demais resultados, pois foram
simuladas nas mesmas condi¢des utilizadas para otimizagao, isto €&, referéncia

de velocidade constante em 180rad/s e com entrada de carga em 1,5s.
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6.1. Teste Com Alimentagao Senoidal

Nesta secdo sao exibidos os resultados para os testes de velocidade
com carga, Figura 14, e com variagao paramétrica das resisténcias do motor,
Figuras 15 e 16, para alimentagao diferente da otimizada.

Teste da Estimativa de Velocidade Com Entrada de Carga

Figura 14: Teste da Velocidade com Carga
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 15: Erro da Velocidade com Carga
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Fonte: Autoria prépria.
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Teste Com Variagao Paramétrica
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Figura 16: Teste com Variagao Paramétrica ITAE
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 17: Teste com Variagao Paramétrica ISE
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 18: Erro da Velocidade Estimada com Variagdo Paramétrica
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Fonte: Autoria prépria.

Observando a Figura 14 pode-se notar um desvio da velocidade
estimada em relagdo a do motor no regime transitério, que com a variagéo das
resisténcias nas Figuras 16 e 17 ficou mais acentuado. Contudo ja era
esperada uma perda da qualidade da estimagdo em relagdo ao padrdo da
Figura 13, pois como ja mencionado a alimentacédo para estes testes nao é a
que produz um melhor desempenho. Outra observagao referente as Figuras 16
e 17 foi a diferenga constante em regime permanente que as variagbes das
resisténcias causaram. Isto se deve a dependéncia do observador aos
parametros do motor que nao se modificou para o observador. Sobre a
diferenga das velocidades em relagao a referéncia quando se entra a carga,
vale ressaltar que o controle foi feito em malha aberta, assim ndo havendo a
correcao da velocidade neste caso. Em relagdo as funcdes custo utilizadas,
nos testes anteriores se observou que a ISE forneceu melhores resultados no
periodo transitério como fica evidente na Figura 15, devido que esta funcao

concede maior importancia a esse periodo em relacédo a ITAE.
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6.2. Teste Com Alimentacao Nao Senoidal

Para a alimentagc&o n&o senoidal sdo exibidos, a seguir, os resultados
para os testes de variagdo da referéncia de velocidade, Figura 19, de baixa

velocidade, Figuras 21 e 22, e com variagao parameétrica das resisténcias do
motor, Figuras 24 e 25.

Teste Com a Variacdo da Referéncia de Velocidade

Figura 19: Teste Com Variagao da Referéncia de Velocidade
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 20: Erro da Velocidade Estimada com Variagcdo da Referéncia de Velocidade
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Fonte: Autoria prépria.

Teste Com Baixa Velocidade

Figura 21: Teste Com Baixa Velocidade Com Entrada de Carga de 4N.m
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Fonte: Autoria prépria.

Velocidade Estimada
Velocidade Real
Referéncia

Tempo [s]

63



Figura 22: Teste Com Baixa Velocidade Com Entrada de Carga de 0,5N.m
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Fonte: Autoria propria.

Figura 23: Erro Com Baixa Velocidade e Entrada de Carga de 4N.m
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Fonte: Autoria prépria.

Teste Com Variacdo Paramétrica
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Figura 24: Teste Com Variagdo Paramétrica ITAE
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 25: Teste Com Variagao Paramétrica ISE
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Figura 26: Erro da Velocidade Estimada para Variagao Paramétrica
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No grafico da Figura 19, verifica-se que as velocidades do motor e
velocidade estimada acompanharam sempre a referéncia, sendo que as
divergéncias quando havia mudanca brusca da referéncia se deve a dinamica
do motor utilizado que é lenta. Sobre o0 desempenho da estimacdo, como se
observa nas Figuras 21 a 22, as velocidades real e estimada ficaram sempre
proximas, similar ao padrao da Figura 13. Em baixas velocidades, o torque
maximo do motor tende a diminuir, e isto pode ser observado na Figura 21. A
simulacao no Simulink calcula o torque inserido no eixo da maquina como uma
forca que rotaciona o eixo ao contrario, motivo pelo qual o motor fica com a
velocidade negativa. Mesmo nesta condi¢cdo a velocidade real e estimada nao
divergiram completamente. Na Figura 22, ainda no teste de baixa velocidade e
com carga de 0,5 N.m, o desempenho do estimador voltou a ser bom como a
do padrao, comprovando um bom desempenho para baixas velocidades, o que
teve como principal motivo a otimizagdo do ganho de realimentagcdo do
observador que satisfez as LMI's que garantiam a estabilidade do observador
para velocidades baixas.

Ja para as Figuras 24 e 25 observa-se que como nas Figuras 16 e 17

para alimentacdo senoidal, houve uma perda da qualidade da estimativa em
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regime transitério e diferenga constante em regime permanente pelas mesmas
razoes apresentadas anteriormente na se¢ao 6.1. Uma alternativa a se diminuir
a dependéncia do observador aos parametros do motor seria a criagdo de um
sistema adaptativo também para as resisténcias do motor assim como feito no
trabalho de Farhani, Zaafouri e Chaari (2014).

Para os testes n&o senoidais, embora a fungdo custo ISE tenha
proporcionado melhores resultados as diferencas entre as fungbes custo nao
foram tao significativas. Nota-se na Figura 23 que os erros crescem
negativamente, pois quando a velocidade ultrapassa 2s as velocidades se
tornam negativas e a velocidade estimada comeca a ter uma divergéncia
crescente em relagdo a real. De forma geral, diante dos resultados, pode-se
concluir que o indice de desempenho ISE oferece melhor qualidade das
estimativas, ficando evidente em condigdes diferentes das utilizadas nas

simulacdes de otimizagao.
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CONCLUSAO

A proposta deste trabalho foi aplicar a teoria de observadores de
estados adaptativos e 0 método de otimizagdo PSO para se ter uma melhor
estimativa da velocidade de motores de indugéo trifasicos. Devido ao fato de
que a grande maioria das cargas das industrias sdo motores de indugao, que
por sua vez necessitam de uma forma de controle de velocidade, os estudos na
area, como o apresentado, corrobora para que os acionamentos e controle
destes tipos de motores sejam aprimorados em sua robustez, diminuigao de

custo e em desempenho.

Primeiramente com os estudos da modelagem do motor de indugao
trifasico, da teoria de estimadores adaptativos e LMI’s foi possivel implementar
um estimador adaptativo de velocidade que posteriormente foi otimizado
através do algoritmo PSO, assim obtendo-se melhores resultados para

diferentes condigdes de operagao do motor.

Sobre o objetivo deste trabalho conclui-se que os resultados foram
satisfatérios, pois a estimativa de velocidade sempre acompanhou a velocidade
real com o minimo de erro, inclusive em baixas velocidades, onde o controle
V/Hz tem suas limitagbes. Entretanto, da analise dos resultados referentes as
variagdes paramétricas, pode-se notar que o observador € dependente dos
parametros do motor utilizado na otimizagao, tendo assim um desempenho
comprometido em casos em que ha a variagao parameétrica do motor. Uma
possivel forma de contornar essa limitagdo seria a implementacdo de um
sistema que considerasse o0 aumento da resisténcia devido a temperatura, com
isso podendo-se aumentar a robustez do estimador para diferentes condicées

de utilizacdo do motor.
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