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Resumo - Este artigo propée um controle direto
orientado pelo campo para um servo de velocidade
sensorless usando motor de inducio trifasico. A principal
motivacio deste artigo é a substituicio dos elementos de
medida mais onerosos, encoder e sensores de efeito Hall,
por sistemas de baixo custo. Isto é possivel utilizando-se
um algoritmo sensorless, sensores shunt de baixo custo e
filtro de Kalman. O filtro de Kalman fornece estimativas
de corrente que sido utilizadas em um algoritmo do tipo
minimos quadrados recursivo (RLS-Recursive Least-
Square) para estimar a velocidade do rotor. Conforme
descrito neste artigo, € possivel trabalhar com ambas as
técnicas e obter uma boa estimacdo de velocidade com
baixo nivel de ruido e pequeno esforco computacional.
Resultados experimentais sao apresentados para validar
o trabalho proposto.

Palavras-Chave - Motor de Inducio, servo de
velocidade, sensorless, filtro de Kalman, sensores de
baixo custo.

LOW-COST SENSORLESS INDUCTION
MOTOR SPEED CONTROL

Abstract — This paper presents a direct field oriented
control sensorless speed servo for three-phase induction
motors. The main contribution is to replace the expensive
transducters, encoder and Hall effect sensors, by a low
cost system. It is achieved by wusing a sensorless
algorithm, shunt type current sensors and Kalman filter.
The Kalman filter provides current estimates that are
used in a recursive least-square speed estimator. As
presented, good speed estimation can be achieved even
with the use of noisy low-cost current sensors.
Experimental results are presented to validate this
proposal.

Keywords — Induction Motor, speed servo, sensorless,
Kalman filter, low-cost sensors.
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Vi Vﬁ,x :

respectivamente;
R e Ry : resisténcia do estator e rotor respectivamente;

tensdes do estator nos eixos alfa e beta,

L,, : indutincia mitua entre rotor e estator;

L : indutancia do estator;

Ly : induténcia do rotor;

@y, : velocidade do rotor;

A : niimero de pares de p6los do motor;

o : velocidade sincrona;

T} : torque elétrico;

T, : distdrbio de torque;

J : momento de inércia;

B, : coeficiente de atrito;

Xi,;» %, © vetor de estados nos instantes k+/ e k;
@, e B : matrizes discretas obtidas do modelo (1);
u, : vetor de entrada da equagdo de controle;

I : matriz associada ao ruido de estados;
Ve € ¢, : seqiiéncias ndo correlacionadas do ruido branco;

¥, : vetor de saida da equacdo de controle;

H : matriz de saida;

E{.} : operador matematico esperanca;

QO e R : matrizes de covariancia do ruido no processo e

medida, respectivamente;
X, - estimativa predita do vetor de estados;

X,y © estimativa atualizada do vetor de estados;

P, : covariancia dos erros de estimacdo de X, . ;
P, : covariancia dos erros de estimagdo de %, ;

Vv, : seqiiéncia das inovagdes;

K, : ganho do filtro de Kalman no instante de tempo k;

K, : ganho do filtro de Kalman em regime permanente;

M : matriz de covariancia do erro em regime permanente;

M, : solugdo em regime permanente das equagdes de
covariancia de Kalman;

C; : correlagdes da inovagéo;

N : ndmero de observagdes;

@ : freqiiéncia de corte do filtro de varidveis de estado;

Wy, - saida do modelo de referéncia;

Oy : funcdo sigma;

O - valor mdximo da fungdo sigma;
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M, : parametro da fun¢do sigma;
c?)Rf : estimativa de velocidade oriunda da funcdo sigma;
@y : velocidade do rotor estimada;
Y : vetor predicdo;
C" : matriz regressio linear;
K ; (k) : ganho do identificador RLS;
):

e(k
(

Py (k) : matriz de covariancia;

erro de predicdo;

0= I-LMZ/(LS LR)
I. INTRODUCAO

Em 1971 F. Blaschke apresentou o principio do controle
orientado pelo campo. Gragas a este trabalho e estudos
posteriores, os motores de inducdo com controle de
velocidade ou posicdo sdo uma realidade industrial e estdo
disponiveis no mercado para diversas aplicacdes e com
diferentes desempenhos. A maioria dessas aplicagdes estd
baseada em dispositivos sensores de posicio ou de
velocidade os quais s@o considerados de elevado custo para
motores de baixa poténcia (<5kW). Nesta faixa de poténcia o
custo do sensor de posicdo ou de velocidade é quase o
mesmo do motor de indugd@o. Esse fato contribuiu para que
nos ultimos anos fossem desenvolvidas as técnicas de
controle sem sensores mecanicos [1].

Na literatura, diferentes técnicas de controle sensorless
tais como, algoritmos utilizando filtro de Kalman [2]-[3],
sistemas adaptativos por modelo de referéncia (MRAS-
Model Reference Adaptive System)[4]-[5], controle direto de
torque e fluxo [6]-[7], e modelos lineares [8]-[9], foram
propostas. Entretanto, todas essas técnicas estdo baseadas em
medi¢des de tensdo induzidas e, portanto, apresentam baixo
desempenho em velocidades reduzidas e nulas, j4 que as
tensdes induzidas sdo de valores pequenos e dificeis de
serem medidas corretamente. Além disso, nenhuma tensao é
induzida nos enrolamentos sob freqii€ncia nula.

Em [10] é apresentado um algoritmo do tipo minimos
quadrados recursivo modificado (MRLS-Modified Recursive
Least Squares), o qual estd associado a uma lei de controle
por modelo de referéncia (MRC-Model Reference
Controller) para um servo de velocidade sem sensores
mecénicos. O controlador resultante é capaz de garantir bom
desempenho para uma ampla faixa de velocidade, incluindo
condicdes de velocidades baixas e nula. Para a sintonia do
controlador MRC ¢ utilizado um controlador adaptativo
robusto por modelo de referéncia (RMRAC-Robust Model
Reference Adaptive Controller). O procedimento utilizado
reduz o tempo necessdrio para o projeto do controlador e é
capaz de suportar incertezas paramétricas. Para o servo de
velocidade sensorless, as correntes do estator podem ser
obtidas através de sensores de efeito Hall. Esse tipo de
sensor de corrente € normalmente utilizado na maioria dos
servos de velocidade sensorless encontrados na literatura. No
entanto, do ponto de vista industrial, sensores de efeito Hall
podem chegar a custar 50 por cento do valor do motor de
inducdo. Assim, em alguns casos esses dispositivos siao
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muito onerosos € o uso de sensores de baixo custo é bem
vindo.

Quando a qualidade do sensor € reduzida, pode-se ter um
aumento do nivel de ruido nas medidas, resultando em
problemas para a lei de controle. Ainda que a lei de controle
se comporte satisfatoriamente sob medidas ruidosas, as
correntes do motor de inducdio podem afetar sua integridade
mecanica acarretando em sua deterioragdo ao longo do
tempo. Filtros analdgicos e digitais sdo uma possivel solucao,
porém introduzem erros de fase e, além disso, os analégicos
necessitam de dispositivos eletrdnicos adicionais. Outra
possibilidade é a apresentada em [11], onde um filtro de
Kalman estendido € utilizado para estimar o fluxo e
velocidade do rotor a partir das tensdes e correntes do estator
do motor de inducdo. Entretanto, este filtro é baseado no
modelo ndo linear do motor de indugdo, e o desempenho
6timo para este caso nio € comprovado [12].

Para superar esses inconvenientes o uso de um filtro de
Kalman € proposto neste trabalho para estimar as correntes
do estator a partir de medidas provenientes de sensores de
baixo custo, as quais podem ser ruidosas. As correntes
estimadas sdo utilizadas no algoritmo MRLS, responsavel
pela estimacdo da velocidade do rotor. Conforme descrito
nesse trabalho, com as duas técnicas juntas é possivel se
obter boa estimacdo de velocidade com baixos niveis de
ruido e pequeno esforco computacional, mesmo que
utilizando transdutores de corrente de baixo custo.

Por sua vez, o filtro de Kalman [13] é um algoritmo capaz
de fornecer estimativas 6timas das variaveis de interesse, se
adequadamente sintonizado. Para a correta sintonia do filtro
de Kalman as matrizes de covaridncia Q do ruido no
processo e R do ruido de medida devem ser conhecidas. Em
muitas situacdes praticas, Q e R sdo desconhecidas ou
aproximadamente conhecidas, fornecendo assim um filtro
sub-6timo. Muitos autores apresentaram métodos para
identificacdo das covaridncias desconhecidas ou dos ganhos
de regime permanente do filtro sub-6timo. Entre eles, pode-
se citar [14], [15], [16], e [17]. Infelizmente estes trabalhos
apresentam somente exemplos numéricos. O procedimento
de identificagdo dos ganhos de regime permanente do filtro
de Kalman 6timo apresentado em [14] foi primeiramente
aplicado experimentalmente em [18]. Apesar dos bons
resultados obtidos com este procedimento, 0 mesmo € vélido
apenas para sistemas dindmicos invariantes no tempo. Dessa
forma, sendo o modelo elétrico do motor de inducdo variante
no tempo, a cada intervalo de amostragem, novos ganhos de
Kalman devem ser calculados. Dessa forma, deve-se
conhecer as matrizes de covaridancia Q e R que, neste
trabalho, sdo identificadas com base no algoritmo proposto
por [16]. Cabe se ressaltar que em [16] sdo apresentados
apenas exemplos numéricos de simulag@o.

Assim, neste trabalho propde-se o uso de um filtro de
Kalman linear para estimar as correntes do estator a partir de
medidas provenientes de sensores shunt de baixo custo, as
quais podem ser ruidosas. E apresentado um procedimento
de sintonia do filtro com base em dados experimentais € as
correntes estimadas via filtro de Kalman s3o utilizadas no
algoritmo MRLS, responsavel pela estimacdo da velocidade
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do rotor. Conforme descrito nesse trabalho, com as duas
técnicas trabalhando conjuntamente, é possivel se obter boa
estimacdo de velocidade com baixos niveis de ruido, mesmo
que utilizando transdutores de corrente de baixo custo. O
esforco computacional envolvido no algoritmo proposto
neste trabalho é compativel com microcontroladores-DSPs
de baixo custo existentes no mercado e ja utilizados pela
industria.

Este trabalho estd organizado como segue: na secdo II é
apresentado o modelo matematico do motor de indugdo. A
secdo III descreve a técnica de filtragem junto com a técnica
de identificacdo das matrizes Q e R. Na secdo IV a estrutura
do controlador de velocidade sensorless € apresentada.
Resultados de simulagdo sdo apresentados na secdo V
enquanto resultados experimentais sdo mostrados na secio
VL

II. MODELO ELETRICO DO MOTOR DE INDUCAO

O modelo dg do motor de indugdo trifasico, com as
varidveis elétricas referenciadas a um eixo girante arbitrario
dgq, ¢ mostrado em (1). J4 o modelo mecénico é dado por

T, =L, (1,1,-1,1,) )

J%wR +B w,=T,-T, 3)

2

Na equacdo (1) o motor é considerado perfeitamente
balanceado e os fendmenos de saturacdo sdo desprezados. As
equagdes (2) e (3) representam o acoplamento entre os
modelos elétrico e mecédnico. Considerando um controle
vetorial, tal que o fluxo rotérico do eixo g € igual a zero e o
eixo d constante, o modelo elétrico do motor de indugdo
dado por (1) e (2) pode ser reduzido para

° Rs w L 0
lds|_| oLs {Ids} N oL [Vds} (4)
[. - & [qs 0 i Vqs
qs ol oL
L

R

onde I, € assumida alinhado ao fluxo rotérico para assegurar
o nivel de magnetiza¢do da mdquina. Para tal, um sistema de
controle adequado é utilizado para manter essa corrente
constante. Essa consideracdo € necessdria para manter esse
fluxo constante e assim obter a linearizacdo em (5). Mais
detalhes sobre o desacoplamento aplicado em (4) pode ser
encontrado em [19]. A freqiiéncia da tensdo aplicada ao
motor de indugdo €
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) oL,
® = Aw, +(ﬂJ (6)
R™ds

e, pode-se notar da equacdo (4) um acoplamento entre as
correntes I, € I, que também aparece nas equagdes (5) e (6).
Dois controladores proporcional-integral sdao utilizados
para compensar esse acoplamento [19], como mostrado na
Figura.l. Isto simplifica no controle das correntes do estator
do motor. A velocidade do rotor é necessdria para obter a
velocidade sincrona (referencial sincrono) (6) e converter as
medidas de tensdes e correntes do estator para o referencial
dg conforme mostra a Figura 1. Considerando que ndo é
utilizado sensor de velocidade, faz-se necessdrio um
algoritmo de estimacdo que serd apresentado na se¢do IV.

I11. ESTIMACAO DAS CORRENTES DO ESTATOR E
SINTONIA DO FILTRO DE KALMAN

O uso de sensores elétricos de baixo custo introduz ruido
nas correntes medidas que pode degradar o desempenho total
do controlador. Para minimizar este impacto, propde-se 0 uso
do filtro de Kalman responsavel por fornecer as estimativas
de corrente. Essas estimativas substituirdo as correntes
medidas no estimador de velocidade. Entretanto, para que o
filtro de Kalman forneca estimativas acuradas, este deve ser
corretamente sintonizado. Sua sintonia é realizada através
das matrizes de covariancia dos ruidos de processo Q e de
medida R, que serdo definidas a seguir. Uma escolha errdnea
destas matrizes pode degradar o desempenho do filtro.
Assim, nesta secdo, apresenta-se as equagdes para
implementagdo do filtro de Kalman, responsavel por
minimizar o impacto do ruido de medida, proveniente dos
sensores de baixo custo, bem como um método para a
sintonia do filtro de Kalman.

Para a utilizag@o do filtro, o sistema elétrico do motor de
inducdo (1) é modelado como um sistema linear, estocéstico,
estaciondario e discreto, isto é,

Xy = DX, + Buy + Iy, @)
v, = Hx, +¢, (8)
dimx, =n, dimy, =7, dimy, = p ©)

As matrizes @, e B sdo obtidas através da discretizacdo do

modelo matematico dado por (1). As matrizes I” e H sdo
dadas, respectivamente, por

(10)

SO~
SIS S
SIS S
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Fig. 1. Estrutura do Controlador.

. ., . . ~ T
ou seja, as varidveis medidas sdo y, = [I w 1 W} enquanto as

., . ~ ~ T
varidveis de atuagdo sdo u, = [Vds Vqs:| conforme mostrado

na Figura 1.

Os parametros ) e G sdo definidos como seqiiéncias ndo
correlacionadas de ruido branco com médias e covaridncias
como seguem:

E{y}=0, E{yiyj}zgéij (11)
E{c}=0, E{gigj}=R5ij (12)
E{yc"}=0.E{yx"}=0,Efcx"}=0vij  (13)

onde E{.} representa o operador matematico esperanca € J;
denota a fungdo delta de Kronecker. Q e R s@o as matrizes
de covariancia definidas positivas e limitadas (0>0 e R>0).

Observagdol: a seqiiéncia yy € interpretada como ruido no
processo ou erro de modelagem da planta conforme descrito
em [15]. J4 a seqiiéncia ¢; pode ser interpretada como erros
das medidas ou erro devido a caracteristicas intrinsecas do
Sensor.

Definindo-se X,,, como a estimativa predita do vetor de

u . .
estados xk”:[lds I, 1, Iqr]m obtida no instante de
tempo k e X, como a estimativa atualizada do vetor de
o .
estados x, = [I o Ly 1y IWL obtida no instante de tempo

k , tem-se as equacdes de filtragem, isto €,
Ko = DXy, + Buy

(14)
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X = Xy + K, (Yk - Hjeklk—]) (15)
onde
b
K, = Bclk—]HT (HBcIk—IHT - R) (16)
By =By, -KHE, (17
By = (pkp;(lk(ka +FQFT (18)
sendo X, , e P, , condicdes iniciais. Adicionalmente,
A A N T
P = E{(ka = X1k )(xk+1 - xk+1|k) } (19)
e
N . A AT
Py :E{(xk 'xklk)(xk 'xklk) } (20)

representam as covaridncias dos erros de estimacdo predito e
atualizado, respectivamente.
O modelo matemédtico (1) envolve o conhecimento da

velocidade do rotor Wp -
matemdtico seja variante no tempo. Para o correto
funcionamento do filtro de Kalman, o valor de wr deve ser

Isto faz com que o modelo

atualizado em tempo real. Esta informacdo € obtida através
da técnica de estimacdo de velocidade apresentada na secdo
Iv.

Quando Q e R sdo completamente conhecidas o filtro é
6timo e a seqii€ncia das inovagdes

Vi é(yk 'H)ACMH) (21)
€ uma seqii€ncia estaciondria de ruido branco, isto é,
E{vy],}=0 k=0 (22)
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Isto significa que a seqiiéncia de inovagdes v, apresenta

apenas a autocorrelacdo diferente de zero.

Uma vez que se tem somente o conhecimento prévio de Q
e R dado por Qp> 0 e Ry > 0, isto conduzird a um filtro sub-
6timo com seqiiéncia de inovagdes que nio é mais branca, ou
seja, tem-se outras correlagdes que ndo a autocorrelacio,
diferentes de zero, isto é,

E{vy.,} 20, k=0 (23)
Veja [20] para detalhes.

Para a sintonia do filtro, as equacdes do filtro podem ser
reescritas como

)Ackulk = (pjeklk (24)
T = X + Ky ()’k - Hjeklk-l) (25)
onde
_ T T -
K,=M,H" (HM,H" +R,) (26)

M, = @[MO -M,H" (HM,H' +R,)’ HMO:|Q5T +1Q,I" (27)

onde K, é o ganho do filtro de Kalman em regime
permanente e M, é a solucdo em regime permanente das
equacdes de covaridncia de Kalman [13] utilizando a
informacao prévia de Qp e Ry.

Observagdo2: quando Qp = Q e Ry = R o filtro € 6timo e
M, € a covariancia do erro de estimagao. No caso sub-6timo,
covariancia do erro (M) é dada por

M =®[M -K,HM - MH" K| +
K,(HMH" + R)K] |]®" + IQI""
seja K o ganho do filtro em regime permanente e M a matriz

de covaridncia do erro em regime permanente. Entdo, pode-
se definir as correlagdes da inovacdo, isto &,

C,=E{vy}= {(yk ) (Ve - HR i )T} 29)

e, assim,

(28)

C,=HMH" +R, j=0 (30)

C,=H[o(I-KH)] ®[MH" -KC,], j>0 (1)

Note que quando o filtro é sub-6timo, ou seja, as matrizes
0 e R nao expressam os valores verdadeiros das covariincias
dos ruidos de estado e de medida, tem-se a autocorrelacio
C, #0 e as demais correlagdes C; #0, j#0.

Quando o filtro é 6timo, isto é, K = MH" (HMH Ty R)J ,

C; desaparece para todo j#0 como visto em [20]. Esta é uma
importante propriedade conhecida como ‘propriedade da
inovagdo’.

As fungdes de correlagdo (30) e (31) serdo importantes no
algoritmo de identificacdo de Q e R. Na prética é possivel
estimar C; através de

A 1%

_ T
C.f —y vi+jvi ’

i=1
onde N € o niimero de observacdes. As estimativas dadas por
(32) sdo polarizadas para N finito, porém sdo
assintoticamente consistentes e ndo polarizadas. A andlise
dos resultados provenientes de (32) permite verificar se o
filtro de Kalman esta corretamente sintonizado ou nao. Caso,
(32) revele que a inovacdo ndo € branca, pode-se utilizar o

j=(01,2,...7) (32)
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algoritmo de sintonia descrito abaixo. Neste algoritmo,
proposto em [21], sdo identificadas as matrizes Q e R
associadas aos ruidos de estado e de medida. Este método

usa as estimativas C; e estd dividido em trés etapas, como

segue:

1) Obter a estimativa de MH" :

. C
MH" = KC,+A"| : (33)
Cn
HD
H®(I-KH)®
A= : (34)
H[o(1-kH)]|" @
e AT=(ATA)" AT
2) Obter a estimativa de R
1%:@,11(1\71?) (35)
3) Obter a estimativa de Q
Observagdo3: neste algoritmo somente nX7 relacdes

lineares entre os elementos desconhecidos de Q estdo
possiveis. Portanto, deve-se restringir para o caso em que o
nimero de elementos desconhecidos em Q seja menor ou
igual a n X7 . Veja [21] para mais detalhes.

S Ho' 1O (@) BT =M (7)) H -
i=0

) (36)
. — = ']7] LA ..
HO'MH -> HO'O(o) H, j=1..7
i=0
onde
o= @[-Kﬁ]\\/f _HM'K" +KCOKT]¢T (37)

Baseado na equacgdo (36) deve-se escolher um conjunto de
equacdes linearmente independentes para resolver os
elementos desconhecidos de Q.

Deve-se notar que o método de sintonia apresentado é
vélido para um sistema invariante no tempo. Como o modelo
elétrico do motor de indugdo (1) € dependente da velocidade
rotdrica deve-se fixar esta velocidade de forma a tornar o
sistema invariante no tempo e proceder a identificacdo das
matrizes Q e R.

IV. CONTROLADOR DE VELOCIDADE PROPOSTO

A. Minimos Quadrados Recursivo Modificado

Considerando o motor de inducgdo trifdsico definido em
(1), (2) e (3) no referencial estatérico, as equacdes das
tensdes nos eixos af sdo

\% Ry + pL 0

as

pL, 0 I

Vi _ 0 R, + pL 0 pL, 1, (38)
0 pLy, gLy Rp+pLy  wpLy, L,
0 -wpLy, pLy, oLy Ry +pLy || 1,
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onde p=%t. A partir da equacdo (38) ¢é possivel

reformular o problema de estimag¢do de velocidade como
problema de estimagdo de pardmetros do modelo de
regressdo linear. Este modelo de regressdo linear possui a
seguinte estrutura

Y =C" &, (39)
onde Y e C sdo vetores dados pelas equacdes lineares
obtidas de (38),

Y — S TR S S TR (40)
L+ P 1+ fSLRRg 1, -éV/k-%Vﬁj
S R S 'S TR
-1 /;X'LR—SO_I 45 +LL0V/“
c'=| 7 i 1)
I + Ry I, - ! %

as as as
Lo Lo

O modelo de regressdo apresentado, e outras variagdes,
podem ser obtidos de (38) com as varidveis elétricas no
referencial estatérico, como mostrado em [8]. Supde-se que
as derivadas apresentadas em (40) e (41) sdo valores
possiveis de ser medidos. Na implementag¢do esses valores
sdo obtidos a partir de um Filtro de Varidveis de Estado
(SVF-State Variable Filters) [22]. Quatro filtros sdo
desenvolvidos pela discretizagdo da fung@o de transferéncia
dada por

G, (s)=—2 42)
(s+aw.)

onde @, =5w . Com essa banda passante, é possivel obter as

derivadas dos sinais elétricos sem implicar em atrasos na
planta mecénica e, consequentemente, nao interferindo na
acdo de controle. A entrada de cada filtro é V,,, Vp,, I, € I,
Para cada filtro é obtido um vetor 1, Iy, V,, e V4, onde

A . . N . .
Ia :|:I(xs I(xs I(xs:| ’ I/)’ :|:I/1’v I/J’s Iﬂv:|

A . . A had .
Va = |:Vas Vas Vas:| ’ Vﬁ = |:V/h Vﬁs Vﬁ S:|

Para estimar @, um algoritmo do tipo minimos quadrados

(43)

recursivo € utilizado [8]. Este estimador de velocidade
encontra problemas quando em baixas velocidades. Para
superar esta dificuldade, uma funcido sigma modificada foi
adicionada ao algoritmo do estimador.

@Rf (k)= oy wp(k)+ (1 “Og )wRM (k) (44)
onde
0 if |low| <My

o, = %["Zi"-z) if My <[ <2M,, 5)

RO
Oro if "a)RM " 22My,

A fung¢@o sigma modificada pode ser visualizada na Figura 2.
Na implementagdo, M, =2 rad/s e o,,=1.
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Fig. 2. Fungdo sigma modificada.

Abaixo seguem as equacdes do algoritmo recursivo
e(k)=Y (k)-C" (k)@ (k-1) (46)
P (k-1)C (k)

K= e e ke @7
@ (k)= Gy (k-1)+ K, (K)e(k) 48)
Py(k)=1+K, (k)C" (k) Py (k-1) (49)

Com este algoritmo é possivel obter a estimativa da
velocidade para utilizar na lei de controle apresentada na
proxima secdo. Além disso, no alinhamento do campo, dado
por (6), a informacdo da velocidade medida € substituida pela
estimativa da velocidade cBRf(k), tornando o algoritmo

totalmente independente da velocidade medida.

B. Estrutura do controlador

A estrutura do controlador de velocidade sensorless
proposto € mostrada na Figura 1. Devido ao uso de sensores
de corrente de baixo custo, as correntes medidas podem ser
corrompidas pelo ruido. Esses sinais ruidosos podem afetar o
algoritmo de estimacdio de velocidade MRLS e a lei de
controle utilizada, resultando em mau desempenho do
controlador. Por esse motivo, utilizam-se correntes estimadas
pelo filtro de Kalman. O controlador utilizado é um
controlador com ganhos fixos do tipo MRC. Para sua
sintonia, ou seja, obtengdo dos ganhos do controlador, foi
utilizada uma lei de controle RMRAC descrita em [10].
Assim, a lei RMRAC foi utilizada como ferramenta de
sintonia do controlador MRC. Isto torna possivel projetar um
controle mecanico sem conhecer o modelo exato da planta
(Motor de Indugao/Sistema Inversor) reduzindo assim o
tempo necessdrio para modelagem. O controlador resultante
MRC ¢ utilizado para obter a corrente de controle, calculada
a partir da diferenca entre a velocidade estimada e a saida do
modelo de referéncia. O resultado é um controlador
sensorless, tolerante a dindmicas ndo modeladas com
sensores de corrente de baixo custo. Deve-se ressaltar que a
escolha do controlador MRC deve-se ao fato de sua robustez
perante incertezas aditivas e multiplicativas. Nada impede o
uso de controladores tradicionais tais como PI ou PID desde
que corretamente projetados.

V. RESULTADOS DE SIMULACAO
Nesta sec¢do sdo apresentados resultados de simulagdo para
mostrar algumas caracteristicas do método utilizado para a

sintonia do filtro Kalman. Estas caracteristicas sdo
importantes para simplificar a implementacdo pritica do
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método de sintonia utilizado. Para simulacao foi utilizado um
motor de indugdo de dois pélos, 0.9 cv, 3400 rpm,
380V/2.7A conectado em Y. Os pardmetros do motor foram
obtidos a partir dos ensaios a vazio, rotor bloqueado e ensaio
CC. Detalhes complementares sdo vistos em [10].

O modelo de referéncia é

2500

G = =="77 50
)= 1005 +2500 0
e o pré-compensador utilizado é
1
G.(s)=—— 51
=20 GD

Vide Figura 1 para a localizac@o destes elementos na malha
de controle. Detalhes adicionais da bancada experimental
podem ser encontrados em [10]. O filtro de Kalman foi
sintonizado com Q=1 0’8I4X4AZ, R=1 0’312;(2 A, Q=1 0'6I4X4AZ,
R0:10'512X2 A%, Onde A? é a unidade de covaridncia em
questio, ou seja, Amperes’.

Para a andlise de desempenho da identificagdo das
matrizes Q e R do filtro de Kalman € utilizada a funcao
verossimilhancga definida em [23] como

L(O,R)= -%ivf (HMHT + R)'I v, -ln|HMHT + R| (52)
i=1
e erro médio quadrético
N
MSE = %Z(xi i) (3 -%0) (53)
i=1

Ambos indicadores refletem o desempenho do filtro de
Kalman. Quando Q e R s@o conhecidos com precisdo, tem-se
o valor indicado na Figura 3 como 6timo. Os valores
indicados como identificado refletem o valor da fungdo
verossimilhanca para cada iteracdio do algoritmo de
identificacio de Q e R. Na definicio da funcdo de
verossimilhanga a dependéncia da matriz Q se da dentro da
matriz do erro de estimagdo M. Da mesma forma, o erro
médio quadritico também € apresentado na Figura 3 onde
tem-se o valor do erro para um filtro 6timo e para cada
iterac@o do algoritmo de identificacéo.

Funcéo Verossimilhanca

6 . !
4+ il
o
0
2 i
4+ i
, . . .
0 5 10 15 20
Iteragé@o
Erro Médio Quadratico
0.0835 : :
0.083f b
0.0825(" 1
0.082
0.0815 ! ! ! !
0 5 10 15 20
Iteracao

Fig. 3. Funcdo Verossimilhanca e Erro Médio Quadrético.

A convergéncia das covariancias identificadas é mostrada
nas Figuras 4 e 5, onde R;;, Ry, Qq1, Q, Qs3, € Qu4 sdo 0s
valores dos elementos da diagonal principal das matrizes de
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correlagdo que descrevem as perturbagdes aplicadas na
planta.

x10
1 H
08} | 1
06t 1
0447__,.’ .......... R, , identificado | |
02§ —_— 1
i Ry
L L L
0 5 10 15 20
B lteragcéo
x10
11—
08f | i
06§ 1
0‘4,5__-' .......... R,, identificado |
0.2} —_— l
H R
0 ‘ ‘ ‘
o 5 10 15 20
lteragcéo

=

Fig. 4. Convergéncia da identificacdo dos elementos de

.......... Q‘ f ident
05 —Qy 1
0
0
0.5
A -1
0 5 10 15 20 0 5 0 15 20
lteragéo lteragdo
x 10
; A
()33 ident P e
] Q P e
i 33 0.5
TE e, H
05 0
0 I Q aa ident
0.5
044
A -1
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Iteragdo lteragdo

Fig. 5. Convergéncia da identificacdo dos elementos de Q .

Com base nos resultados de simulagdo, verifica-se que o
algoritmo de identificacdo das matrizes Q e R, praticamente
extrai toda a informacdo possivel em sua primeira iteragdo,
como evidencia a funcdo de verossimilhanca. A identificacdo
dos elementos da matriz R também converge, praticamente,
na primeira iteracdo. J4 a convergéncia dos valores
identificados da matriz Q difere um pouco dos valores
tedricos. Isto se deve aos préprios erros experimentais
inseridos pela caracteristica finita dos dados colhidos para o
calculo das correlagdes (32) e ao maior nimero de operagdes
matematicas oriundas das equagdes (36) e (37), envolvendo
as correlacdes estimadas (32), que introduzem maiores erros
propagados. Andlises destes erros em algoritmos de sintonia
podem se encontradas em [24] e [25]. Adicionalmente,
muitas iteracdes ndo irdo extrair informacdo adicional
significativa para melhorar os resultados de identificacdo
obtidos j4 na primeira iteracdo, conforme demonstra o
gréfico da funcao de verossimilhanca.
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VI. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta secdo apresenta alguns resultados experimentais
obtidos com o motor cujo modelo foi utilizado em simulag@o.

A Figura 6 apresenta a velocidade estimada do rotor para
um controlador utilizando correntes medidas com sensores
de efeito Hall Na Figura 7, a velocidade medida ¢é
apresentada.

Velocidade do Rotor (rad/s)

L
2.5 3 3.5 4 4.5 5
t(s)

Fig. 6. Velocidade estimada do rotor com correntes medidas por
sensores de efeito Hall.
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Fig. 7. Velocidade medida do rotor com correntes medidas por
sensores de efeito Hall.

Ja nas Figuras 8 e 9 os sensores de efeito Hall foram
substituidos por sensores de baixo custo do tipo shunt,
apresentando a  velocidade estimada e medida,
respectivamente. A Figura 10 mostra as correntes obtidas
para ambos 0s casos.

Para se trabalhar com sensores shunt, 0s quais apresentam
maior ruido de medida, utiliza-se um filtro de Kalman nao
sintonizado. As matrizes de covaridncia associadas a esse
filtro sdo: Q0:]07314x4, € R0:]071212X2.

O resultado de velocidade estimada com filtro de Kalman
sub-6timo pode ser visto na Figura 11, e a Figura 12
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apresenta a velocidade medida. As correntes estimadas sdo
mostradas na Figura 13.

Velocidade do Rotor (rad/s)

I
2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

t(s)

Fig. 8. Velocidade estimada do rotor com correntes medidas por
sensores shunt.
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Fig. 9. Velocidade medida do rotor com correntes medidas por
sensores shunt.
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t(s)

Fig. 10. Correntes do estator para sensores Shunt e de efeito Hall.
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Estimada

Velocidade do Rotor (rad/s)
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t(s)

Fig. 11 Velocidade estimada do rotor com correntes filtradas por
filtro de Kalman sub-6timo.
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Fig. 12 Velocidade medida do rotor com correntes filtradas por
filtro de Kalman sub-6timo.
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Fig. 13. Correntes do estator estimadas com Kalman sub-6timo.
Baseado nas inovacdes do filtro de Kalman sub-6timo as

matrizes de covaridncia Q e R foram identificadas. Os
valores sdo:
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Q= diag[0.0178 0.0168 0.0513 0.0666]
R = diag[0.0057 0.0054]

Na Figura 14 sdo mostradas as correntes estimadas através
do filtro de Kalman sintonizado. As velocidades estimada e
medida sdo apresentadas pelas Figuras 15 e 16,
respectivamente. Fica assim evidente o melhor desempenho
do controlador proposto. A instrumentacdo utilizada

composta por sensores de baixo custo é apresentada na
Figura 17 e, a bancada de ensaios é mostrada na Figura 18.

1 s (A)

Medida
Estimada

0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

(A)

Medida
Estimada

0.5 1 1.5 2 2.5

i(s)

Fig. 14. Correntes do estator medidas e estimadas com filtro de
Kalman sintonizado.

Velocidade do Rotor (rad/s)

2.5

t(s)

Fig. 15. Velocidade estimada do rotor com correntes filtradas por
filtro de Kalman sintonizado.

VIL. CONCLUSOES

Este artigo descreve um servo de velocidade sensorless
fundamentado em um algoritmo MRLS, com um Controlador
MRC utilizando sensores de correntes shunt de baixo custo.

De forma a minimizar o impacto que os ruidos de medida
podem acarretar no sistema de controle, devido ao uso de
sensores shunt, as medidas s@o tratadas por um filtro de
Kalman. Como este filtro ¢ dependente do conhecimento das
matrizes de covariincia dos ruidos de estado e de medida, as
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quais podem ser desconhecidas, foi proposta a identificagio
destas matrizes. A identificacdo das matrizes de covaridncia
QO e R sido realizadas com base nas inovagdes de um filtro
sub-6timo e o procedimento extrai praticamente toda a
informagdo possivel das inovagdes, jd na primeira iteracdo.
Com isso, ndo é necessdrio um grande nimero de iteracdes
para a obtengdo de Q e R.

Mostrou-se que um filtro de Kalman ndo corretamente
sintonizado pode fornecer as estimativas de estados que
podem degradar o desempenho do controlador. Por outro
lado, quando o filtro € sintonizado, de modo que as
estimativas estejam o mais perto possivel das 6timas, tem-se
uma melhoria no desempenho global do controlador de
velocidade. Os resultados obtidos pela técnica proposta se
mostraram superiores aos obtidos pelos sensores de efeito
Hall. As simulagdes apresentam a eficicia do esquema
proposto e os resultados experimentais corroboram a teoria.
O esforco computacional necessdrio para a execucdo do
algoritmo proposto neste trabalho ¢é suportdvel por
microcontroladores-DSPs  de 32 bits de baixo custo
existentes no mercado.
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Fig. 16. Velocidade medida do rotor com correntes filtradas por
filtro de Kalman sintonizado.
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Fig. 17. Instrumentacdo utilizada: sensores de baixo custo do tipo
Shunt.
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Fig. 18. Bancada de ensaios.
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