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RESUMO

No cenario atual as maquinas rotativas tém sido bastante utilizadas nas industrias,
devido a sua relativa simplicidade, robustez construtiva e baixo preco. Neste contexto,
caracterizar adequadamente o comportamento do motor operando em condi¢des nominais
diérios, visto isto a modelagem matemética destas maquinas se torna interessante
podendo contribuir para a implementacdo de um controle preditivo em tempo real, além
disso, existe a possibilidade de deteccdo de falhas, visto que a mudanca de
comportamento do motor serd sentida pelo modelo identificado. Essas falhas se
desencadeiam com o envelhecimento e com condic¢des adversas as quais 0s motores séo
submetidos ao longo de suas vidas Uteis. Uma forma de obter essa estrutura matematica
é por meio de seus dados experimentais de entrada e saida, neste intuito a identificacdo
de sistemas é uma boa op¢éo visto que estuda formas de se modelar e analisar sistemas,
por meio de suas informacdes de entrada e saida, com o objetivo de descobrir padrdes de
comportamento.

Neste contexto, o trabalho consiste em elaborar uma modelagem matematica
utilizando as técnicas de identificacdo de sistema em maquinas de indugdo trifasicas por
intermédio dos dados experimentais com o objetivo de implementar um modelo apto a
antecipar o comportamento do motor de inducdo trifasico com aplicacdo em controle por
predicdo. Além disso, apresenta a importancia de se modelar a maquina rotativa, além
disso, € demonstrada a metodologia da modelagem utilizando identificacdo de sistema e
uma breve fundamentacdo sobre os modelos ARX e ARMAX. Também realizou-se a
estimacdo paramétrica e em seguida efetuou-se um teste para mostrar o desempenho da

identificacdo do motor de inducéo trifasico.

Palavras-chave: ARX, ARMAX, identificagdo de sistema, motor de inducéo,

modelagem, estimacdo parameétrica, estrutura matematica.
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ABSTRACT

In the present scenario rotating machines have been widely used in industry
because of its relative simplicity, constructive robustness and low price. In this context,
adequately characterize engine behavior in nominal operating conditions, as this
mathematical modeling of these machines becomes interesting and can contribute to the
implementation of a predictive control real-time, moreover, there fault detection
possibility to, since the engine behavior change will be felt by the identified model. One
way to get this mathematical structure is through their experimental data input and output,
in order to identify systems is a good option as it studies ways to model and analyze
systems, through its information input and output, with the aim of discovering knowledge
standards.

In this context, the work is to develop a mathematical model using system
identification techniques in three phase induction machines through the experimental data
with the objective to implement a model apt to behavior anticipate the three-phase
induction motor application control for prediction. Moreover, it presents the importance
of modeling the rotating machine, moreover, is demonstrated using the method of
modeling identification system and a brief justification about ARX and ARMAX models.
Also there was performed parametric estimation and then we performed a test to show

the performance of the identification of the three-phase induction motor.

Keyword: ARX, ARMAX, system identification, induction motor, modeling,

parameter estimation, mathematical structure.
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CAPiTULO |

INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Com o desenvolvimento da tecnologia houve a possibilidade de crescimento
rapido e eficaz nas areas de engenharia, obtendo computadores capazes de realizar
calculos com maior precisdo e economizando tempo. Neste contexto surgiu a
possibilidade de modelar matematicamente sistemas e fendbmenos reais que até entdo nao
era possivel, pois o esforco matematico era muito grande, viu-se como alternativa
interessante as representacGes ndo-lineares em algumas aplicacbes por tornar possivel
analisar e reproduzir certos fendmenos e comportamentos dinamicos mais complexos [1].

A modelagem matematica de sistemas dindmicos pode ser feita de duas formas,
sendo que a primeira é através de modelagem pela fisica do processo onde o método parte
de leis fisicas que regem o comportamento dindmico do sistema [2][3]. Esta abordagem
exige conhecimento pleno das leis e grandezas fisicas relacionadas com o processo, sendo
importante destacar que nesta abordagem os parametros obtidos para 0 modelo guardam
uma relacdo direta com as grandezas fisicas. O segundo tipo de modelagem é por
identificacdo de sistemas, sendo que este modelo matematico € construido a partir da
resposta obtida através dos dados de entrada e saida do sistema, sendo que para isto sao
realizadas medicOes destas varidveis simultaneamente, a uma taxa de amostragem
constante [4][5].

Através do modelo matematico, pode-se analisar e predizer o comportamento de
um sistema, sob diversas condic¢des de operacéo e ajustar o desempenho do mesmo, caso
ele ndo se mostre satisfatorio. O modelo deve ser capaz de refletir o comportamento do
sistema original da melhor maneira possivel, pois em caso contrério todos os esforcos

posteriores para analise do modelo e controle do sistema serdo pouco eficientes.
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A identificacdo de sistemas foi inicialmente utilizada para desenvolver modelos
matematicos lineares, porém sistemas reais sdo ndo-lineares tornando a representacao por
um modelo linear limitada, portanto, para que seja possivel a modelagem de um motor de
inducdo trifasico faz-se necessario utilizar técnicas de identificacdo de sistemas [1].

No cenério atual as maquinas de indugdo ou maquina assincrona, tém sido muito
utilizadas nas industrias, consumindo aproximadamente 14% do total de energia
consumida no pais segundo o Balanco Energético Nacional(BEN), normalmente
operando sob a condicdo de motor. Seu largo emprego se justifica pela sua robustez, pois
ndo existe partes que se desgastam facilmente, tais como: comutador e escova, pelo seu
baixo custo, elevado rendimento, pouca necessidade de manutencgéo e possibilidade de
emprego em praticamente qualquer aplicacao, incluindo ambientes hostis, explosivos e
com poeiras[6]. Sua vida Util é projetada para periodo em torno de 20 anos, mas se for
utilizada dentro das especificacOes de projeto podem durar muito mais tempo.

Os custos da manutengdo da maquina de inducdo trifasica representam a maior
parte dos custos operacionais de toda a fabricacdo. Podem representar entre 15% a 40%
dos custos de muitos produtos. Por exemplo, em industrias relacionadas com alimentos,
0 custo médio de manutencdo chega a representar 15% do custo total do produto,
enquanto em siderargicas, industrias de papel e celulose e em outras industrias pesadas,
a manutencdo chega a representar 40% do custo total do produto [7]. Estudos de
gerenciamento de manutencdo indicaram que um terco do custo total de manutencéo é
desperdicado com procedimentos inadequados ou desnecessarios [8].

A deteccdo de falhas em motores de inducgdo trifasicos sempre foi largamente
investigada, entretanto, a tecnologia nesse campo continua em permanente evolugéo e
novas tecnologias estdo surgindo a cada ano. O objetivo é obter melhor eficiéncia na
deteccdo de falha com algoritmos simples de analise e sensores de baixo custo [7].

Para um bom diagnostico, € necessario uma monitoracdo continua e alarme rapido
frente a ocorréncia de uma falha. Contudo, esta ndo é uma tarefa trivial, uma vez que o
impacto de alguns tipos de falhas é pequeno e podem ser mascarados por ruidos e
mudangas das condi¢des de operacdo do acionamento.

Alguns fatores que afetam o comportamento do motor podem ser agrupados da
seguinte forma [7]:

e Deslocamento do centro magnético - excentricidade;

e Defeitos nas barras do rotor;

16
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e Desequilibrio da rede de alimentacdo;
e Problemas no isolamento.

Este documento apresenta uma forma de se fazer a modelagem matematica de
uma maquina de indugdo trifasica por meio da identificacdo de sistema. O modelo
identificado tem como objetivo prever o comportamento do motor de inducdo trifésico,
sendo aplicado, por exemplo, em situacbes em que é necessaria a predicdo do
comportamento de um motor, tais como as estratégias de controle por predicdo e

sensoriamento de falhas no equipamento.

1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICAS

Atualmente a identificacdo de sistemas tem sido bastante utilizada, pois € uma
alternativa a modelagem de sistemas reais, ja que em varios processos ndo ha todos os
parametros. Na literatura possui varios estudos na area de modelagem matematica
utilizando identificacdo de sistemas. O trabalho [10] mostra os resultados de um estudo
em compressores em que foi necesséria a excitagdo de cada entrada e, como o sistema foi
considerado como SISO, os dados foram gerados variando cada uma das entrada do
processo separadamente, utilizando uma sequéncia binaria pseudoaleatdria. Porém, apds
0S experimentos viu-se necessaria a construcao de um modelo MIMO e o algoritmo usado
para identificar as matrizes por espaco de estado utilizando um método de previsdo de
erro combinado e algoritmo subespaco. A Figura 0.1 mostra um diagrama de como foi

feita a pesquisa.
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First Principles System
Modeling Identification
Lumped Parameter
Modeling
LR VOURTURY OPN N SISO MIMO
Physical Model System ID | System 1D
Reduced Order 3% Order 5% Order
Modeling Input/Output Models State Space Model

5% Order
Physical Model

Figura 0.1 — Diagrama processo de modelagem ilustrando as iteragdes entre a identifica¢do de sistema
e primeiro principio de modelagem.
Fonte: RASMUSSEN, B. P.[10].
Um método de identificacdo de sistema foi desenvolvido tendo como foco

excitacdes monocromaticas, sendo utilizado um sistema dinamico ndo-linear onde a
novidade é que os elementos sistémicos (funcBes de resposta a impulso e coeficientes
polinomiais estaticos em cascata) sdo definidos em um espaco de tempo-frequéncia
discreta e uma estrutura de amplitude de frequéncias conjuntas, a fim de associar as
distorcBes harmdnicas ndo-lineares da resposta, para a amplitude e frequéncia da
excitacdo monocromatica [11].

O trabalho de [12] promoveu uma pesquisa sobre a formulacdo do método de
minimos quadrados para a identificacdo dos parametros de um motor de inducéo trifasico,
onde o problema de ndo ter as medi¢cdes das variaveis de estado do rotor foi resolvido
usando a teoria de eliminacdo que calcula um vetor de pardmetros que reduzira o erro
residual. Uma vantagem encontrada pelo autor foi que esta técnica pode ser utilizada
enguanto a maquina esta em funcionamento, constatou-se também que a técnica proposta
pode ser usada para outros sistemas, porém ha duas coisas com as quais deve-se
preocupar, primeiro € o modelo linear superparametrizado ser relacionado e segundo é a
computacdo simbolica "Sylvester matrices", visto que se os graus dos polindbmios forem
alto a computacao simbolica podera sobrecarregar.

A pesquisa de [13] mostra 0 estudo de uma técnica iterativa de identificacdo de
sistema no dominio da frequéncia para sistemas SIMO, onde 0 modelo resultante se torna
um vetor de fungdes de transferéncia com forma de um polindmio racional com

caracteristica continua no dominio da frequéncia. Para estabelecer a identificacdo de

18
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sistema hibrido, um modelo analitico foi obtido em termos de uma estrutura com varios
atuadores hidraulicos e, apos ser feita a identificacdo no dominio da frequéncia foram
combinados os sistemas SIMO em uma forma MIMO.

O autor do trabalho [14] abordou o tema de identificacdo paramétrica através de
otimizagdo iterativa, utilizou dois conjuntos diferentes de elementos da base para
representar separadamente as partes lisas(conjunto de fungdes de base conhecidas) e ndo
lisas das funcdes ndo-lineares. Um resultado interessante é que condicdes especificadas
apontam para uma escolha de func6es de base que é um pouco diferente do problema de
regressao tipico, uma vez que foi demonstrado que uma base ortogonal, tal como a base
de Haar utilizada para compor a fungdo a ser identificada, tiveram desempenho
significativamente pior do que o gradiente de base, que tem elementos altamente
correlacionadas e 0 motivo que encontraram para o fraco desempenho da base de Haar é
0 pequeno apoio aos elementos bases.

Outro trabalho no dominio da frequéncia, apresentou um novo algoritmo para
identificacdo de sistemas que combina as vantajosas propriedades de convergéncia deste
tipo de técnica. Além disso, o algoritmo ¢ aplicado com sucesso para a identificacdo do
comportamento dindmico de um sistema de movimento de alta precisdo, em que o uso de
polindmios bi-ortonormais proporciona condicionamento numérico ideal em todas as
iteracbes. Embora o material que foi apresentado se concentra na identificacdo de
sistemas SISO, todos os resultados obtidos podem ser generalizados para sistemas
multivariaveis [15].

As pesquisas de [16] resultou na elaboracdo de uma metodologia hibrida
utilizando RSM (Response Surface Methodology) e o PSO (Particle Swarm
Optimization), sendo que o primeiro tem como vantagem a reducdo do esforco
matematico em experimentos, porém ha limitacbes como ser sensivel a grande variacao
dos fatores, e o segundo, como algoritmo genético, cada individuo é chamado de
"particula” e essas particulas trocam informacdes ajustando suas posic¢des e velocidades,
mas existe a possibilidade da suposicdo aleatoria do enxame inicial ndo convergir de
forma ideal e em ritmo mais rapido, além disso, outro problema seria alto esfor¢o
computacional. O algoritmo foi testado junto com outros sistemas dindmicos como o
4DOF (Four Degrees of Freedom) e ap6s comparar foi constatado que a identificacdo

hibrida obteve melhores resultados.
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O trabalho realizado por [17] utilizou-se de identificacdo de sistemas ndo-linear
para monitoramento de condicdo de dados do modelo base aplicado em turbinas edlicas,
em que identificou modelos através de dados SCADAS que descrevem as relagdes entre
a velocidade do vento, as temperaturas do rolamento da caixa de velocidades e o gerador.
Os modelos alcancados tém sido utilizados para identificar falhas, limiares adaptativos
foram obtidos a partir da previsdo do modelo. Além disso, no futuro o autor desenvolvera
um sistema de alerta precoce empregando logica fuzzy para interpretar o valor em que o
limite adaptavel é ultrapassado e o periodo de tempo durante o qual isso ocorre.

O trabalho de [18] aplicou uma identificagdo caixa cinza em uma estrutura de
painel solar com objetivo de investigar a utilidade de splines cubic(curvas clbicas) para
representar a rigidez complexa e amortecimento ndo-lineares com base em dados reais.
Curvas foram utilizadas para trazer uma maior precisao comparado a polindmios comuns
na identificacdo das propriedades lineares e ndo-lineares de uma estrutura de painel solar
na configuracdo retraida, ou seja, no momento em que estdo dobrados. O trabalho
demonstra que a utilizacdo conjunta de splines e FNSI(Frequency-domain Non-linear
Subspace Identification) abre o caminho para lidar com estruturas de grandes dimensdes
que exibem ndo-linearidades.

Em cima de um tema atual a pesquisa de [19] desenvolveu uma metodologia
genérica de identificacdo de sistemas aplicada as células de baterias usadas em carros
elétricos, em que a abordagem de rede local € utilizada para modelar a tenséo terminal da
célula de bateria. Os resultados indicaram que um modelo linear de referéncia simples,
utilizado na optimizacédo do sinal de excitacdo, ja poderia aumentar significativamente a
precisdo e os erros do modelo da bateria para os sinais de corrente.

O projeto de [20] proporcionou 0 monitoramento online da previsdo de consumo
de energia elétrica predial através de identificacdo de sistema, desenvolvido e
validado pelo software Matlab. O sistema de excitacdo é capaz de garantir dados
suficientes tanto em a alta frequéncia, quanto em baixa frequéncia em torno da faixa de
operacdo do edificio, que pode ser aplicado em quaisquer outros modelos de identificacéo
para a construgéo de sistema de simulagéo de energia. O modelo de energia on-line predial
pode alcancar a precisdo das previsdes em mais de 95% e dentro de 1 s em caso de um
pequeno prédio, que é adequado para qualquer operacdo on-line de edificio e modelo

“Energy plus”. Esta abordagem de modelagem também foi aplicada em um prédio de
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escritorios médio, a velocidade ndo foi tdo rapida quanto se esperava, a precisdo da
previsdo estava em torno de 88%.

1.3 AUTOMACAO ATUAL

Nesta secao e discutido o que se tem pesquisado na area de controle e automacao,
visto que em automacao, o trabalho de [21] desenvolveu um programa através de ldgica
fuzzy para localizar faltas internas em um motor de inducéo trifasico. A alta probabilidade
de falhas em motores, como as condicdes de carga, efeitos de saturacdo, e as condicdes
operacionais imprevisiveis, vai afetar a precisdo da deteccdo de falha do motor e seu
diagnéstico. O método projetado tem quatro caracteristicas principais, as redes
hierarquica fuzzy fornecem conclusdes precisas para falhas de motor com base em uma
quantidade minima de dados facilmente mensuraveis. Segundo, o sistema evita perguntar
que o usuario forneca uma dificil mensuragédo dos dados. Terceiro, a incerteza da previsao
é inevitavel na prética, mas ndo afeta significativamente a eficacia de deteccdo de falhas
e propagacdo de probabilidades. Por fim, a quarta caracteristica sdo os resultados dos
testes, que indicaram, que a abordagem proposta pode diagnosticar ndo so o tipo de falha,
mas também a sua gravidade.

A pesquisa de [22] desenvolveu um ambiente virtual para acesso remoto aos
experimentos de laboratoério, sendo que o sistema faz uso de instrumentacéo virtual para
0 monitoramento e automacdo dos testes, bem como para o0 acesso remoto e para a
instalacdo dos experimentos baseados na web, permitindo aos alunos executar 0s
experimentos de diferentes locais. A implementacdo da proposta ainda estd em
andamento, porém espera-se que o trabalho desenvolvido ira ajudar a melhorar o
desempenho geral e caracteristicas gerais dos laboratdrios baseados na web.

J& o estudo de [23] promoveu o projeto de um sensor virtual para medicdo de
velocidade do motor de indugdo como mostrado na Figura 0.2, sendo que a validagao foi
conduzida com uma anélise de estabilidade usando a teoria controle adaptativo e o critério
de estabilidade proposto, sendo determinado o modelo validado em toda a gama de
funcionamento do sensor. O sensor pode ser generalizado e aplicado a outros tipos de
sensores no campo da engenharia eléctrica, é mais adequado quando perturbagoes

externas afetam o funcionamento do sensor.
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Figura 0.2 — Diagrama de blocos do sensor.
Fonte: ETIEN, E. [23].

Na area de controle, o trabalho de [24] buscou desenvolver um controlador de
Internet-Protocol-self-tuning (IPST) tendo como motivacdo o fato de que a fungédo de
transferéncia de velocidade de IP (Internet Protocol), ao contréario de um PI (Proportional
and Integral), ndo apresenta um zero, portanto é esperado que a referéncia de velocidade
tenha menores variagdes, outro fato é que ambos os ganhos proporcional e integral
dependem do momento de inércia da maquina, enquanto apenas o ganho proporcional do
IP depende dele. Para avaliar os desempenhos deste controlador, comparou-se a sua
eficiéncia com dois outros controladores para véarias condi¢cdes de operacao, os testes de
simulacdo mostraram que o FLC PI(Fuzzy Logic Controllers Proportional and Integral)
e os controladores IPST sdo mais eficazes do que o Pl classico, somente em distdrbios
de rejeicdo com uma pequena vantagem para o IPST. Porém, o uso do controlador de
velocidade IPST ndo é apenas limitado ao MIT(Motor de Inducéo Trifasico), mas também
pode ser muito Util para qualquer maquina elétrica que possua alta inércia e velocidade.

A pesquisa de [25] propds uma solucdo simples baseada na FOC(field-oriented
control) cléssica, usando l6gica fuzzy, foram utilizadas quatro entradas: a velocidade, a
variacdo de torque eletromagnético, torque eletromagnético e fluxo do rotor, como
mostra a Figura 0.3 . A principal vantagem desta estrutura é a capacidade da légica fuzzy
em lidar com variaveis incertas e negligenciar as incertezas de entrada, sendo que a
validade da técnica proposta foi estabelecida tanto na simulacdo quanto na experiéncia,
em diferentes condicOes de operacdo. Além disso, em comparagdo com o controle vetorial
convencional, a técnica proposta é simples de ser implementada, uma vez que utiliza um

modelo reduzido.
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Figura 0.3 — Diagrama do novo controle vetorial fuzzy para motor de inducéo.
Fonte: RAFA, S.[25].

O projeto de [26] fez uma tentativa de melhorar os desempenho dos controladores
de velocidade(PIl, Fuzzy Tuned PID, Fuzzy Variable Structure), propondo uma nova
técnica de controle ANFIS para acionamento do motor BLDC (Brushless DC). O
controlador ANFIS foi comparado com outros controladores sob variacdo de carga e
varias outras condi¢cdes foram levadas em consideragdo, como por exemplo tempo de
partida, erro de estado estacionario, tempo de estabilizacdo entre outros. Os resultados
revelaram que o ANFIS superou os outros controladores em todos 0s aspectos, outro
aspecto que vale ressaltar € que pode ser facilmente implementada para aplicacdes em
tempo real.

Na obra de [27] propbs uma abordagem de controle ndo-linear adaptativo com
realimentacdo de saida para motores de inducdo, sendo que os dois objetivos de controle
operacionais sdo a regulacdo de velocidade e otimizacdo da referéncia de fluxo (visando
a eficiéncia energética). O controlador desenvolvido inclui um observador adaptativo
interconectado ao estado, um otimizador de referéncia de fluxo e um regulador de
velocidade adaptativo / fluxo. O trabalho obteve as seguintes caracteristicas,
primeiramente o projeto de controle é realizado para a associagdo inversor/motor,
enguanto que normalmente é considerado como um sistema separado e diretamente
controlado com a tensdo do estator. Além disso ndo ha a necessidade de sensores
mecanicos, portanto reduzindo os custos de implantacdo, manutencdo do sensor e

mostrou-se bastante robusto.
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1.4 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e a validacdo das técnicas de
identificacdo de sistemas aplicadas em motores de inducdo trifasicos, a fim de encontrar
um modelo que possa prever o comportamento da maquina em seu pleno funcionamento.
Além disso, existe a possibilidade de deteccdo de falhas, visto que a mudanca de
comportamento do motor serd sentida pelo modelo identificado. Essas falhas se
desencadeiam com o envelhecimento e com condicdes adversas as quais 0s motores sdo
submetidos ao longo de suas vidas Gteis. A ndo correcdo dessas falhas em situagdes
programadas acarretard prejuizos futuros, com paralizacfes corretivas em momentos
inoportunos e consequentemente interrupcéo do processo produtivo.

A motivacdo para esse trabalho esta no fato de que o sistema proposto apresenta
como vantagens: diagnosticos em tempo real; grandezas a serem monitoradas s&o
correntes de linha, velocidade angular do rotor e torque eletromagnético, hd uma
relevancia consideravel para o ambiente industrial, pois proporciona reducéo de custos,

visto que ndo seria necessario retirar a maquina do seu processo de funcionamento.
1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esse trabalho estd dividido, além das partes pré e pds textuais, em capitulos,
secOes, subsecOes e itens. Os capitulos serdo apresentados como a grande divisdo da
dissertacdo, com cinco etapas sequenciais para desenvolver a pesquisa.

Nesse capitulo € contextualizado o assunto apresentado, mostrando os mais
significativos trabalhos em torno da identificacdo de sistema e da automacao atual. No
cenario apresentado sdo evidenciadas as caréncias de estudo na éarea de identificacdo
quando se trata de motores de inducdo e observadas as principais motivacdes para essa
pesquisa. Sao expostos, entdo, os objetivos a serem buscados com essa dissertacéo.

No segundo capitulo sdo apresentados os estudos feitos sobre motores, onde
inicia-se com 0s principios de operagdo da maquina de inducdo trifasica. Também sao
evidenciados 0s ensaios a vazio e de rotor blogueado, uma vez que os calculos dos
parametros do motor sdo importantes, bem como o seu equacionamento. Na modelagem
dg mostra-se a formacdo da matriz de park e as equacOes necessarias para realizagéo do

calculo, alem da teoria por trds desta modelagem. Finalmente, nesse capitulo, s&o
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apresentadas as equacgdes dindmicas da maquina de inducdo que serdo utilizadas na
modelagem.

No capitulo trés é apresentado a teoria de identificacdo, destacando as 5 etapas
seguidas para que a identificacdo seja realizada. S&o evidenciados, em um primeiro
momento, 0s motivos para utilizagdo identificacdo. Na secdo de coleta de dados,
evidenciam-se os cuidados que se deve ter para escolher as variaveis, bem como seu
tempo de amostragem. Os testes de ndo-linearidades mostram varias técnicas que possam
ser utilizadas para identificar ou ndo as possiveis ndo-linearidades no sistema. Contempla-
se entdo as representacfes matematicas, citando algumas como exemplo e destacando
aquela utilizada no projeto. Na estimacao paramétrica € apresentado o método de minimos
quadrados, bem como a atualizacao recursiva que é utilizada para encontrar os parametros
do modelo, por fim sdo mostrados os alguns métodos de validacdo disponiveis na
literatura, bem como a técnica utilizado no processo.

No quarto capitulo sdo mostrados os resultados das simula¢es computacionais de
dois estudos de caso, 0s quais, sdo comparados com resultados da modelagem dgO ja bem
estabelecida na literatura, sendo que para a validacdo é utilizado uma equacéo que mede
0 erro entre as modelagens. Além disso, sdo analisados os resultados e avaliado o
desempenho da modelagem proposta.

Finalmente, no capitulo 5, serdo apresentadas as conclusdes do trabalho. Para tal,
é feita a consolidacdo das analises parciais expostas em cada capitulo, dando assim uma
visdo geral dos estudos realizados na dissertacdo, bem como as suas contribuigdes.
Também séo evidenciadas algumas sugestdes para trabalhos futuros utilizando a pesquisa

e 0 modelo desenvolvidos.
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CAPITULO I

MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O motor de inducdo é o motor de corrente alternada mais comum nas industrias e
que é alvo de amplos estudos, por ser mais robusto, ter menor custo, necessitar de pouca
manutencdo, operar em situacOes severas de trabalho e ser de grande aplicabilidade na
industria. Seu nome deriva do fato de que a corrente no rotor ndo provem diretamente de
uma fonte de alimentacdo, mas € induzida nele pelo movimento relativo dos condutores
do rotor e do campo girante produzido pelas correntes no estator. Basicamente os motores
de inducéo consistem de duas partes principais [28][29]:

e O estator, a parte fixa, que consiste de enrolamentos alojados nas ranhuras
existentes na periferia interna de um ndcleo de ferro laminado (carcaca).
Os enrolamentos do estator sdo alimentados com tensdo trifasica, que
produz um campo magnético que gira com velocidade sincrona.

e O rotor, que pode ser construido de duas formas: (a) rotor bobinado; e (b)
rotor em curto-circuito, ou gaiola de esquilo (ou simplesmente gaiola). Os

nucleos magnéticos de ambos os tipos séo de ferro laminado.

As maquinas de inducdo possuem enrolamentos estatoricos distribuidos e
localizados em ranhuras ao longo do perimetro do entreferro de forma que a forca
magnetomotriz (fmm) de cada enrolamento é senoidalmente distribuida e se manifesta
principalmente no entreferro [30]. A combinacdo das forgas magnetomotrizes das
diferentes fases € tal que produz uma fmm resultante, também senoidalmente distribuida,

de amplitude constante e que gira com velocidade constante em relacdo a superficie do
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estator. A velocidade de rotagdo das fmms e de todas as quantidades espacialmente
distribuidas giram a velocidade sincrona, que ¢é definida pelo nimero de pélos do estator
e a frequéncia das tensdes/correntes da fonte que alimenta o motor. Assim, a maquina de
inducdo alimentada diretamente de uma rede de frequéncia fixa possui velocidade
praticamente constante para uma carga constante.

A Figura 3.1 apresenta uma vista esquematica em corte de uma maquina de
inducdo de 4 pdlos, indicando a distribuicdo tedrica de fluxo magnético ao longo do
entreferro. A parte mével da maquina de inducdo, o rotor, apresenta duas formas

construtivas distintas: o rotor bobinado, e o rotor em gaiola [30][31].

Figura 3.1 — Caminhos de fluxo tedricos em um motor de induc¢ao de 4 pélos.
Fonte: ANDRADE, D.[34].

Nos rotores bobinados, a superficie do rotor é ranhurada e enrolamentos também
distribuidos sdo inseridos nas ranhuras [30]. Quando circula corrente em um enrolamento
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do rotor, a forca magnetomotriz resultante é senoidalmente distribuida no espaco. Nas
maquinas trifésicas, as mais comuns, existem trés enrolamentos no rotor, isolados
eletricamente do ndcleo. Esses enrolamentos sdo normalmente conectados em estrela e
se fazem acessiveis por meio de anéis deslizantes. Nos rotores em gaiola, que representam
a esmagadora maioria de maquinas de inducdo, o rotor também é ranhurado, onde sédo
inseridos condutores na forma de barras, que nao possuem isolamento elétrico em relacado
ao material do ndicleo magnético e sdo curto-circuitados nas duas laterais, formando assim
uma gaiola condutora sem terminais de acesso externo a maquina, dai 0 nome rotor em
gaiola. Os rotores do tipo gaiola sdo muito robustos devido a sua construcao e suportam
elevados esforgos elétricos e mecénicos [31].

O principio de funcionamento do motor de inducdo pode ser explicado como
segue [32]: a partir do momento que os enrolamentos localizados nas ranhuras do estator
sdo sujeitos a uma corrente alternada, gera-se um campo magnético no estator e,
consequentemente, no rotor surge uma forca eletromotriz induzida devido ao fluxo
magnético variavel que atravessa o rotor. A femm induzida d& origem a uma corrente
induzida no rotor que tende a opor-se a causa que lhe deu origem. Estas correntes reagem
sobre 0 campo girante produzindo um conjugado motor que faz o rotor girar no mesmo
sentido do campo [29].

A velocidade do rotor nunca pode atingir a velocidade do campo girante, isto €, a
velocidade sincrona, se esta velocidade fosse atingida, os condutores do rotor ndo seriam
cortados pelas linhas de forga do campo girante, ndo se produzindo, portanto, correntes
induzidas, sendo entdo nulo o conjugado eletromagnético do motor. Por isso, estes
motores sdo também chamados assincronos. Quando o motor funciona sem carga, o rotor
gira com velocidade quase igual a sincrona; com carga o rotor se atrasa mais em relacdo
ao campo girante e correntes diferentes séo induzidas para desenvolver o conjugado
necessario. Na proxima secdo e feita uma descricdo do sistema de acionamento de

motores de inducdo usado neste trabalho.

2.2 PRINCIPIO DE OPERACAO

Como fundamentado na literatura, quando correntes trifasicas deslocadas no
tempo umas das outras, por intervalos angulares de 120°, sdo aplicadas dentro de um
estator que possui enrolamentos trifésicos deslocados no espaco de 120° elétricos, um

campo magnético rotativo é produzido. Este campo magnético rotativo tem uma forca

28



Capitulo 11 — Motor de Inducéo Trifasico.

uniforme e com velocidade angular igual a frequéncia do estator, assumindo que o rotor
esteja em repouso[31].

O campo magnetico rotativo no estator induz forcas eletromagnéticas nos
enrolamentos do rotor, ao passo que estes estdo em curto-circuito, as correntes irdo
circular neles. Conforme mostra a lei de Lenz, as fems (forgas eletromotrizes) séo
induzidas no rotor e, por sua vez, o proprio campo magnético rotativo. As fems
induzidas serdo anulados, se a diferenca na velocidade angular do campo magnetico do
estator e rotor torna-se zero.

Seja a Figura 3.2 a seguir, que mostra o estator e o rotor de uma méaquina de
inducdo genérica de forma estendida. Os condutores dos enrolamentos do estator nao
estdo representados, mas a forca magnetomotriz resultante do estator é representada por
F; e esta forca gira com a velocidade wg na direcdo indicada [34]. A acdo da fmm F;
provoca o aparecimento de fluxo magnético cujo caminho se completa envolvendo o rotor

e atravessando o entreferro.

A A AAAA A A N\ Y Y
(U O OO0 U OO0

Figura 3.2 — Distribuicéo espacial da for¢ga magnetomotriz no estator, densidade de fluxo e tenséo
induzida no rotor.
Fonte: ANDRADE, D.[34].

Nota-se que a onda de distribui¢do de densidade de fluxo gira em sincronismo e
esta em fase com a onda de fmm, ou seja, 0 maximo da forca eletromotriz provoca
méaxima densidade de fluxo. Além disso, a onda de densidade de fluxo atravessando o
rotor, e girando em relagéo a ele, cortando os condutores do rotor, gera ai uma tenséo que

é proporcional & velocidade relativa entre a fmm e o rotor, sendo que a consequéncia sao
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as tensdes induzidas nas barras do rotor. Como os vetores de velocidade dos condutores
do rotor, densidade de fluxo magnético e o comprimento da barra do rotor estdo em
quadratura no espaco, a tensdo induzida em cada barra é simplesmente o produto das
amplitudes dessas trés grandezas, isto €, V,.+a = VBl. Verifica-se, que para um
observador fixo no referencial do rotor, as tensdes induzidas nas barras sofrerdo uma
variacdo senoidal ao longo do tempo[34].

Como a velocidade relativa entre a forca magnetomotriz do estator e o
comprimento das diversas barras ao longo da superficie do rotor sdo constantes, a tensao
induzida em cada barra em um dado instante de tempo é diretamente proporcional ao
valor de inducdo magnética a que a barra esta sujeita. Ocorre portanto uma distribuicédo
senoidal de tensdo induzida ao longo da superficie do rotor. Essa distribuicdo espacial
senoidal de tensdo induzida estd em fase e gira em sincronismo com a distribuicdo
espacial de fmm do estator, bem como com a distribuicéo espacial de densidade de fluxo,

conforme representado na Figura 3.3.

Figura 3.3 — Relagéo especial entre as fmms de estator e rotor.

Fonte: ANDRADE, D.[34]

Com o circuito do rotor fechado, as tens6es induzidas vao provocar a circulagéo
de correntes. Dado que a tensdo em cada barra do rotor é senoidal ao longo do tempo,
também sera a corrente induzida. Assim verifica-se que uma distribuicdo espacial de
fluxo, de amplitude constante, girando com velocidade constante ao longo entreferro e,
cortando os condutores do rotor, induz nestes o aparecimento de tensdes cujas amplitudes
variam senoidalmente no tempo.

Levando em conta que o circuito do rotor € indutivo, em cada barra a corrente vai
estar atrasada da tenséo correspondente de um determinado angulo. No estator onde se
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tem uma distribuicdo senoidal de corrente formando também uma de fmm, assim como
no rotor ha uma distribuicdo senoidal de corrente induzida vai provocar o aparecimento
da forca magnetomotriz do rotor, sendo esta é senoidalmente distribuida no espaco, esta
atrasada da fmm do estator de um angulo correspondente a 90° elétricos mais um angulo
dependente da reatdncia de dispersdao do rotor conforme mostrado na Figura 3.3. A
interacdo da fmmdo estator com a fmm induzida no rotor resulta em conjugado
eletromagnético que tende a arrastar o rotor no sentido de rotagdo da forca magnetomotriz
do estator[30].

A esta altura é importante observar que a for¢ca magnetomotriz induzida no rotor
possui 0 mesmo numero de polos e se desloca a mesma velocidade que a fmm do estator,
isto é, na velocidade sincrona. Além disso, todas as outras grandezas sdo senoidalmente
distribuidas e se deslocam a velocidade sincrona devido a acdo da fmm do estator e isto
leva a conclusdo de que a fmm do estator governa o funcionamento da méaquina de
indugdo. As Figura 3.4, Figura 3.5 e Figura 3.6 mostram diagramas de como as forgas
magnetomotrizes do estator e rotor se comportam no espago. Matematicamente, 0
conjugado produzido por dois enrolamentos senoidalmente distribuidos interagindo na

mesma regido do espaco é expresso por:

C, = KF,E. sin& (3.1)

Figura 3.4 — Esbogo da maquina indicando a condi¢do de escorregamento alto.
Fonte: ANDRADE, D.[34]
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A Figura 3.4 indica a condicdo onde o escorregamento é muito elevado, desta
forma a frequéncia das correntes e tensdes induzidas no rotor é quase igual a tensdo da
rede e portanto a reatancia de dispersdo do rotor € elevada fazendo com que a defasagem
espacial entre as duas componentes de fmm seja grande e, mesmo que as correntes sejam

elevadas, o conjugado sera pequeno[34].

Figura 3.5 — Esboco da maquina indicando a condicéo do escorregamento intermediario.
Fonte: ANDRADE, D.[34]

A Figura 3.5 evidencia uma condicdo de escorregamento intermediario, onde a
defasagem entre as duas componentes de fmm ja se torna menor porque a reatancia do
rotor diminui em funcédo da queda frequéncia das tensdes e correntes do rotor. Enquanto
a Figura 3.6 indica a condicédo de funcionamento nominal do motor de inducéo, em que a
frequéncia das correntes e tensbes induzidas no rotor agora € bem baixa, levando a uma
reatancia de dispersdo menos significante. Nesse caso o fator de poténcia do rotor € quase
unitario. O angulo espacial de defasagem é pouco maior que 90° e o conjugado nominal

é produzido com correntes menores.
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Figura 3.6 — Esboco da maquina indicando a condi¢éo do escorregamento nominais.
Fonte: ANDRADE, D.[34]

Conforme mencionado no texto, as tensdes induzidas nos condutores do rotor e,
consequentemente, as correntes rotéricas sao fungdo da velocidade relativa entre o campo
magnético girante (que gira a velocidade sincrona) e a velocidade mecénica do rotor.
Quando a diferenca de velocidade entre 0 campo magnético do rotor e do estator se
tornaram zero, consequentemente as fems e as correntes do rotor serdo nulas, resultando
um torque eletromagnético igual a zero no motor. Dependendo da carga no eixo, o rotor
vai estabelecer-se a velocidade de w,, sempre menor do que a velocidade do campo
magnético rotativo, chamado a velocidade sincrona da maquina, w,. A diferenca entre as
velocidades é conhecida como a velocidade de escorregamento, wy;.

A velocidade sincrona pode ser encontrada através da equacao (3.2):

wg = 2T f (3.2)

Onde f; é a frequéncia da rede de alimentagdo. Sendo w,, a velocidade mecénica,

entdo a velocidade de escorregamento € calculada por meio da seguinte equagéo (3.3):
P
Wsp = Ws — Wy = W5 — Ewm (3-3)

Onde P é o nimero de polos. A velocidade de escorregamento é responsavel pela
frequéncia das fems induzidas no rotor e, consequentemente, as suas correntes. Isto

posto, as correntes do rotor estdo na frequéncia de escorregamento, a qual pode ser obtida
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a partir da velocidade angular de escorregamento, dividindo por 2m. O deslizamento é

definido da seguinte forma:

_ s
= (3.4)

Observe que o0 escorregamento € adimensional. Além disso, combinando as
equacoes (3.3) e (3.4), a velocidade do rotor € descrita:
W, = ws(1—15) (3.5)
Além disso, a velocidade do rotor é dada em rpm (rota¢fes por minuto), indicado
por n,., sendo expressa da seguinte configuracéo:
n, = ng(1—1s) (3.6)
Onde ng é a velocidade sincrona ou a velocidade do campo magnético do estator
em rpm, dada pela equacdo (3.7):

_120f;

ng = 5 (3.7)

2.3 CIRCUITO EQUIVALENTE

O circuito equivalente do motor de inducdo é muito semelhante ao de um
transformador e, embora as correntes do rotor estejam na frequéncia de escorregamento,
este € incorporado no circuito de uma forma simples. Os pardmetros sdo: resisténcia do
estator por fase, R,; resisténcia rotor por fase, R,..; indutancia matua, L,,; indutancia de
dispersdo do estator por fase, L,; indutancia de dispersao do rotor por fase, L,,; numero
espiras do estator e rotor por fase, respectivamente, T, e T,; fem induzida no estator por
fase, E; e fem induzida no rotor por fase E,[30].

A relacdo entre as Fems induzidas é:

E, Ty s
E T, a (38)

Onde T;, e T,, sdo o0 numero de espiras efetivas por fase do estator e rotor, e a
relagdo de espiras, a, como mostra a equagao (3.9):
_ E kwlTl

= = = turns ratio
Toe kw2l (3.9)

a

Entdo a corrente no rotor L., € calculada da seguinte forma:

34



Capitulo 11 — Motor de Inducao Trifésico.

"~ Ry +jswsly, (3.10)

ITT
Substituindo E, da equagdo (3.8)na equacdo (3.10), a corrente do rotor é

Iy = g——— (3.11)

A equacdo (3.11) € inserida no circuito equivalente como mostrado na Figura 5.2,
nota-se que tanto o rotor, quanto o estator ttm a mesma frequéncia. A corrente de rotor
refletida para o estator € denotado como I,., sendo calculada em termos de corrente de

rotor I, como mostra a equacéo (3.12)[31]:

L
" a (3.12)
I,
WV
° ° jXI.r
E R{'T‘
a s
£:1
Figura 3.7 — Circuito Equivalente.
Fonte: KRISHNAN, R.[31]
L Ey _ K
"@Re o2y Rt 3.13
S +](‘)s(a er) ?"—]ws Ir ( . )

Onde R, e L, sdo a resisténcia rotor e indutancia de disperséo referidos ao estator,
respectivamente, determinado como

R, = a’R

" i (3.14)

Llr = alerr (315)

Assim como o rotor e o estator, o entreferro tem a mesma femm induzida, E;, 0

isolamento fisico pode ser removido para obter um circuito fechado. A magnetizagdo é

estabelecida pelo ramo magnetizante do circuito equivalente, que consiste na indutancia

de magnetizacdo que € sem perdas de poténcia real, e, portanto, ndo pode representar
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perdas do nucleo. O circuito equivalente final, referido ao estator, € mostrada na Figura
3.8:

Lys I
AT T
R, jX, ™ ‘ JXir
Vas JXom E, R. &
S
o,

Figura 3.8 — Circuito Equivalente com o rotor referido ao estator.
Fonte: KRISHNAN, R.[31]

Uma resisténcia equivalente, que representa as perdas do nucleo, se localiza em
paralelo com a indutancia de magnetizacdo, uma vez que as perdas do nucleo sao
dependentes do fluxo e, portanto, proporcionais aos fluxos concatenados e a tensédo
resultante do entreferro E; [30][31]. As auto-induténcias do enrolamento do estator, Ly, €
o0 enrolamento do rotor referido ao estator, L,., sdo obtidas como a soma da indutancia
magnetizacdo e respectivas indutancias de disperséo:

Ly =Ly, + L (3.16)

Ly =Ly +L;, (3.17)

Um diagrama fasorial simples do motor de inducéo é desenhado, usando o circuito
equivalente dado na Figura 3.8, e a base para isto sera fornecida pelas relacdes seguintes,
contidas nas equacdes de (3.18) a (3.23).

Quando a maquina esta energizada sem carga no rotor, o circuito de rotor esta em
circuito aberto, por isto 0 escorregamento é zero. A corrente do estator durante esta
condigdo é conhecida como a corrente a vazio, que contribui para a magnetizacao da
maquina e perdas do nicleo. Com base nisto a corrente a vazio é escrita da seguinte forma.

I,=1,+I, (318)

Onde I, é aatual fase sem carga, I,,, € a corrente de magnetizacdo e /.. € a corrente

de perda no nucleo.
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X (3.19)

Em que E,, € atensdo de entreferro e X,,, é a reatdncia magnetizante. Da mesma

forma, a componente de perdas no nucleo é calculada através da equacéo (3.20):
R, (3.20)

No qual R, é a resisténcia que representa as perdas no nucleo. A corrente do rotor

pode ser obtida atraves,
Ey

I, = — 2
ey %y (3.21)

Onde I,., é a corrente do rotor por fase. A corrente do estator é definida como,

Iy =1, +1
o (3.22)
A tensdo do estator /¢ pode ser calculada através da equacéo (3.23),
Vas = E1 + (Rs + jXis) X Igs (3.23)

O diagrama fasorial é apresentado na Figura 3.9, sendo que o angulo ¢ entre a
tensdo de entrada do estator e corrente do estator € o angulo do fator de poténcia do

estator, e 4,,, € o fluxo mutuo.

Figura 3.9 — Diagrama fasorial simplificado do motor de indug&o trifasico.
Fonte: KRISHNAN, R.[31]
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As variaveis chave na maquina séo a poténcia de entreferro, poténcia de saida no

eixo e torque eletromagnético. A poténcia ativa transmitida a partir do estator, P;, para o

entreferro, P,, é a diferenca entre a poténcia de entrada e perdas no cobre do estator e €
dada como

P, = P, — 3I2R, (3.24)

Desprezando as perdas do nacleo, a poténcia de entreferro € igual a poténcia total

.. R A , . .
dissipada em f nas trés fases da maquina. Podendo ser escrita como

R
_ 2.1
fo =303 (3.25)
Além disso, a equacdo (3.25) poderia ser escrito da seguinte forma
(1-5)
— 2 2
Pa = 3IFRy + 3IFR, — (3.26)

O termo I2R, € identificado como a perda de cobre do rotor e, portanto, o restante,

1- N . . A x
IR, (S—s) fornece poténcia convertida em forma mecanica, sendo que o termo comum 3

nas equactes (3.25) e (3.26) representa 0 numero de fases na maquina. A poténcia

mecanica de saida, P,,, é obtida na forma de

(1-5)
S

P, = 3I2R, (3.27)

Como alternativa, em termos de torque eletromagnético e velocidade do rotor, a
saida de poténcia mecanica é igual a:
P,=t.w
mooerm (3.28)
Onde 7, é o torgque eletromagnético, obtidos através das equaces (3.27) e (3.28)
como
_3IZR,(1-5)

SWy,

(3.29)

Te
Substituindo a velocidade do rotor em termos de escorregamento e frequéncia de
estator, tem-se a seguinte equagéo:
oy ws(1—5)
P/2 P/2

Entdo conjugado eletromagnético ou de entreferro é obtido na forma de

W, (3.30)
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P\ IZR,
=3(—= 3.31
=3 (2) Swg (3:31)

Para obter a poténcia de saida da maquina, P, as perdas por atrito e ventilagdo do
rotor, indicado por Pf,,, tém de ser subtraido a poténcia mecénica da maquina, como
mostra a equacao (3.32):

Fs = Bp — Py (3.32)

As perdas de atrito e ventilagdo sdo duas perdas distintas e separadas, que séo
proporcionais & velocidade e ao quadrado da velocidade, respectivamente, por
conseguinte, elas tém de ser representadas em funcdo da velocidade para a avaliagdo do
desempenho de velocidade variavel do motor de inducdo. Também héa perdas devido a
campos magnéticos na maquina, que sdo descritas como perdas de carga estatica, podendo
variar de 0,25 a 0,5 por cento da poténcia nominal da maquina [30][31].

2.4 ENSAIO AVAZIO

O ensaio a vazio de um motor de inducdo trifasico fornece informacGes em relacédo
a corrente de excitacdo e as perdas a vazio. Este ensaio geralmente é executado em
frequéncia nominal e com tens@es trifasicas equilibradas aplicadas aos terminais do
estator. Neste experimento a corrente de rotor € apenas a minima necessaria para produzir
0 conjugado suficiente para exceder as perdas por atrito e ventilacao.

As perdas rotacionais sdo encontradas através da tensdo e frequéncia nominais,
tomando cuidado com a variacdo da resisténcia de estator R, segundo a temperatura do
enrolamento do estator. A Figura 3.10 mostra o circuito equivalente do motor durante o
ensaio a vazio, visto que as variaveis relacionadas ao rotor ndo sdo necessarias neste

ensaio [31].
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I,
A TN ——,
R, jX, Im le
Vs X, R,

o !

Figura 3.10 — Circuito equivalente durante o ensaio a vazio.
Fonte: KRISHNAN, R.[31]

Este ensaio geralmente é realizado com o motor operando em sua frequéncia
elétrica nominal £, e coletando as seguintes medicdes:

V1,2 = Atenséo de fase [V].

1, ,, = Acorrente de linha [A].

P,, = A poténcia elétrica trifasica total de entrada [W].

Devido ao caminho de magnetizacdo do motor de inducdo trifasico que possui um
entreferro a corrente de excitagdo tem um valor significativo, consequentemente as perdas
rotacionais devem ser levadas em consideracdo. Para calcular esta poténcia tem -se a

seguinte férmula:

Prot = Py — nfasesRlllz,vz (3.33)

Considera-se as perdas rotacionais constantes e iguais ao seu valor a vazio sob
carga, em tensdo e frequéncia nominais. E importante ter cuidado ao aplicar esta equagéo
(3.33) pois a resisténcia R; varia com a temperatura, portanto deve utilizar este dado ja
corrigido para a temperatura do motor no ensaio a vazio. Outra forma de se determinar as
perdas rotacionais seria a partir do decréscimo da velocidade, desligando a fonte
repentinamente, sendo que o motor esteja operando a vazio, em velocidade nominal e

conhecendo a inércia do rotor J pode-se calcular através da seguinte equacao.
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dw
Prot(a)m) = —wp/ dtm (334)

Estimadas as perdas rotacionais, entdo a poténcia do nucleo pode ser obtida da
seguinte maneira

Pmicleo = Pvz - Prot - nfasesRlllz,vz (335)

Como a corrente de estator € relativamente baixa nestas condigdes, entdo sdo
desprezadas as quedas de tensdo na resisténcia de estator e na reatancia de dispersao.
Portanto, nesta aproximacao a tensao sobre a resisténcia de perdas no nucleo R, € igual a

tensdo de fase a vazio. Para obter esta resisténcia tem-se

VZ
R, = Nfases iz (3.36)

Pnucleo

E comum ignorar a resisténcia de perdas no ndcleo R, e inclui-la nas perdas
rotacionais, devido a baixa interferéncia nos resultados da analises e isso é constado desde

gue a maquina esteja operando proximo da velocidade e da tensdo nominais [30][31]. No

entanto, a resisténcia RZ/ s,,, 'efletida & muito grande devido ao escorregamento s, ser

muito baixo, consequentemente a combinacdo em paralelo entre 0 ramo magnetizante e
o rotor resulta em aproximadamente jX,,. Portanto a reatancia aparente X,,, medidas nos
terminais do estator, sera muito préximo da associacdo em série das reatancias X; e X,,,.

X, = X11= X1+ X (3.37)

Portanto, a reatdncia do estator pode ser determinada através das seguintes

equacoes,
Spz = nfasesvl,vzll,vz (338)
, = /S2,—P2
Qur = /S%L—PZ (3.39)
Qu
X = Qo 3.40
v nfasesllz,vz ( )
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2.5 ENSAIO DE ROTOR BLOQUEADO

Este ensaio é realizado bloqueando o rotor para que o escorregamento seja igual
a um e com tensoes trifasicas equilibradas aplicadas ao estator, tendo como objetivo
determinar as impedéancias de dispersdo. Apos feito o ensaio as seguintes medidas sdo
coletadas:

Vi p = Atenséo de fase [V].
I, »; = A corrente de linha [A].
P,; = A poténcia elétrica total de entrada [I/].

f»r = A frequéncia do ensaio de rotor bloqueado[Hz].

I

g X JXir

Vi R, g

Figura 3.11 — Circuito equivalente durante o ensaio de curto circuito.
Fonte: KRISHNAN, R.[31]

O experimento é realizado sob condi¢fes em que a corrente e a frequéncia do rotor
sdo aproximadamente as nominais, visto que o circuito equivalente durante este ensaio é
mostrado pela Figura 3.11. A norma IEEE 112 propde utilizar uma frequéncia de 25% do
valor nominal, pois a reatancia de dispersao total em frequéncia normal pode ser obtida
do valor desse ensaio considerando que a reatancia seja proporcional a frequéncia. Porém
em motores com poténcia nominal abaixo de 25 HP a impedancia de rotor bloqueado
pode ser encontrada em frequéncia de operacdo e a recomendacdo da utilizacdo de
corrente nominal deve-se ao fato de que as reatancias de dispersdo sdo afetadas de forma
significativa pela saturacédo [30].

Para determinar a reatancia de rotor bloqueado tem-se,
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Qp = ‘/551_ P (3.41)

Spt = NgasesVipili,p (3.42)

assim pode-se encontrar a reatancia de rotor blogueado, corrigida através da

em que

equacao a sequir.
f;’ le
Xy = (—) ——— (3.43)
fbl nfasesllz,bl
Com a poténcia de entrada deste ensaio é possivel encontrar a resisténcia de rotor
blogueado com a férmula abaixo:

Pbl
Rpyy=———5— (3.44)
nfasesll,bl
Assim que os parametros acima forem obtidos é factivel de que os do circuito
equivalente sejam encontrados, como é mostrado adiante.
Zp = Ry +jX1+ Ry +jX3) /] jXm (3.45)
Admitindo que as reatancias foram encontradas na frequéncia nominal, é comum

fazer aproximagéo, como R, > X,,,, com 0 objetivo de reduzi-la,

2

X X
Z,, = Ry +R, (—m ) +ilx +jx, (—m ) (3.46)
X, + X, X, + X,

Apds separar os termos complexo e real, é posto em evidéncia X, como é visto na

equacéo (3.47)

X
X, = (Xp — X1) = (3.47)
X1+ X — X1

Da mesma forma é posto em evidéncia R, como na equacao (3.48),
X, + Xm)z

. (3.48)

Ry = Ry — R
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Tabela 1 - Valores da relacéo entre X; e X,.

Classe de | Descricao Fracdo de X; + X,

motor X; X,

A Conjugado de partida normal, corrente de partida | 0.5 0.5
normal

B Conjugado de partida normal, corrente de partida = 0.4 0.6
baixo

C Conjugado de partida elevado, corrente de partida | 0.3 0.7
baixo

D Conjugado de partida elevado, escorregamento ' 0.5 0.5
elevado

Rotor Rotor bobinado e desempenho varia segundo a 0.5 0.5

Bobinado | resisténcia do rotor

Pelo fato do desempenho do motor ser pouco afetado pelo modo de distribuicéo
da reatdncia de dispersao total entre o estator e o rotor, uma orienta¢do da norma IEEE
112 é utilizar a Tabela 1, ou seja, a distribuicdo empirica de reatancias de dispersdo em
motores de inducdo [31]. Apds X; e X, serem determinados € possivel que X,, seja
encontrado por meio da equagdo (3.49).

Xm = Xy, + X1 (3.49)

2.6 MODELAGEM MATEMATICA DO MOTOR DE INDUCAO
TRIFASICO

Atualmente a modelagem dinamica de uma maquina de inducéo trifasica é feita
através de técnicas responsaveis por transformar o modelo trifasico do motor acoplado,
em um bifasico e desacoplado em eixos semi-estacionarios. O modelo bifasico dq0 é
obtido através da aplicagéo de transformacdes de Park em um motor de inducéo trifasico
no referencial genérico, sem que haja perda de generalidade [33].

Para um motor de inducdo trifasico ser derivado a partir da maquina de duas fases,
a equivaléncia entre trés e duas fases deve ser confirmada. Esta equivaléncia é baseada

na igualdade dos campos magnetomotrizes produzidos nos enrolamentos bifasicos e
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trifasicos, além de magnitudes das correntes. Partindo do principio de que cada um dos

trés enrolamento tem T; espiras por fase e magnitudes iguais de correntes, os dois
~ 3T . .
enrolamentos de fase teréo 71 voltas por fase para a igualdade forga magnetomotriz. Os

fmm dos eixos d e g sdo encontrados resolvendo os forga magnetomotrizes das trés fases
ao longo dos eixos d e g. A Figura 3.12 apresenta os enrolamentos trifasicos e de duas
fases.

O termo comum, o numero de voltas no enrolamento, € cancelado em ambos 0s

lados das equagdes, deixando as igualdades atuais. A relagdo entre dgq0 e ABC correntes

é a seguinte:
' _cos 0. cos (HC — 2?”) cos (9c + z?n)
lgs [
[i;sl =|sinf, sin (BC — 2?71) sin (9C 2?”) [liz] (3.50)
fo 1 1 1 tes
2 2 2 ]

A corrente i, atual representa os desequilibrios nos a, b e ¢ correntes de fase e
pode ser reconhecido como componente de sequéncia zero da corrente [30]. A equacdo

(3.50) pode ser expresso de uma forma compacta por

iago = [Tapcliac (3.51)

onde,
igqo = llgs las lo]* (3.52)
igpe = llas  Ips lcsl® (3.53)

C

Figura 3.12 — Relacéo entre os eixos dg, abc e os enrolamentos do estator.
Fonte: KRISHNAN, R.[31]
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E a matriz de transformacéo de abc para variaveis dqgo é

[ 21 2\
cosf, cos <HC - —) cos <HC + —)
3 3
. ) 21 ) 21
[Tape]l = |sinf, sin (HC - ?) sin (HC ?) (3.54)
1 1 1
L2 2 2

A corrente de sequéncia zero, iy, hdo produz um campo magnético resultante. A

transformacéo a partir de correntes de duas fases para correntes trifasicas pode ser obtida

na forma de
lape = [Tabc]_lidqo (3-55)
onde,

[ cos 0. sin 6, 1]

| p 21 (o 2m i |

et = [05(8 =) sinfe-5) 1]
| 21 ) 2m | (3.56)

lcos <Hc + ?> sin (HC ?) 1J

Para a representacdo matematica, algumas consideragdes sao necessarias [31][33]:
i. Os trés enrolamentos estatdricos sdo iguais entre si;
ii.  Os trés enrolamentos rotdricos sdo iguais entre si;
iii. Os angulos elétricos entre os enrolamentos séo iguais, tanto no estator
quanto no rotor;
iv. O entreferro é considerado constante;
v. O circuito magnético é considerado ideal (a saturacdao ndo existe);
vi. A distribuicdo da densidade de fluxo magnético no entreferro é radial e
senoidal,
vii. A maquina sera considerada bipolar;

viii.  N&o serdo consideradas perdas magnéticas.

A partir dessas premissas, e usando a transformada de Park, as equacges de tenséo

da maquina no referencial genérico sao descritas na forma matricial:

[Vds] Rs +pLsy —Lygw plypy —Lypw [Ids]
Vs _ Lygw Rg+plg; Lpyw plpg Iys (3.57)
Vdr mel _Lml(w - Pwr) Rr + erl _Lrl(w - Pwr) [Ier .

Vqr Lypmi(w —Pw,) pLlpy  Ly(w—Pw,) Ry +pLly Iqr
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Tg = NLm (Iqsldr - Idslqr) (3.58)
1
Lgg = Lg + ELm (3.59)
1
Ly =L, + ELm (3.60)
3
Ly = ELm (3.61)

Na Equacdo (3.57), p indica a derivacdo da variavel e N representa o0 niumero de
pares de pdlos da maquina. R, é a resisténcia estatorica e R, € a resisténcia rotorica. Lg,,
L., e L, sdo0 as indutdncias ciclicas do estator, ciclica do rotor e ciclica mdtua,
respectivamente. Ly, L, e L,, sd0o as indutdncias estatorica, rotorica e mutua
respectivamente [31].

Esse modelo encontra-se no referencial genérico, onde o ¢é a velocidade de rotagao
do eixo de coordenadas dq e w, € a velocidade rotorica. Vys, Vys, Var € Vg 530 as tenstes
nos eixos dq estatoricas e rotoricas, respectivamente. Ja as correntes nos eixos dq
estatoricas e rotoricas sdo definidas por Iy, Iys, 14 € 15 Na Equacéo (3.58), o torque
elétrico Ty € o responsavel pelo acoplamento entre a parte elétrica e a mecéanica do motor
CA. A partir das equacgdes acima, sao desenvolvidas manipula¢fes matematicas com o
objetivo de se obter o modelo da méaquina por equacfes de estado do motor de inducdo

trifasico para um referencial genérico, definidos como:

Vds = Rslds + leids - stllqs + Lmlidr - wLmllqr (362)
Vqs = Rslqs + leiqs + stllds + Lmliqr - (‘)Lmlldr (363)
. RL L2 R,L L L
fge = =146 + <w + N, ll) Iys + —Igr + Noo, 2],
X0 do do do
(3.64)
Lyq
+—Vys
do
. L2 RL L. L R,.L
s = — <a) — No, qll) Iys — ‘“‘q Iy — N, ”q L+ rq ™ Iy
0 0 0 0 (3.65)
p iy
qQ v
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. R.L L L R.L Lo L
fgr = = g — Noop =2 [ — ——2 Iy + (a) — Now, M) Iyr
do do do qo
(3.66)
Lml
—— Vs
qo
. L L R.L L L
Iy = Nav, Slq T2 Igs + —— o + (—w + Now, 5; ”) Iy
° ° (3.67)
Rrle Lml
- —Iqr - _V;qs
do do
. Xm . . By
Wy = ﬁ(lqsldr - lquds) - ﬁ - ﬁwm (3.68)

Onde, qo = Lg Ly — L2,;. Assim, 0 modelo por equacdes de estado do motor de
inducdo trifasico para um referencial € mostrado e a resolucdo das equacdes (3.64) a
(3.68) sdo obtidas por integracdo numérica. A partir dos resultados séo calculados o

torque, a poténcia e as perdas.
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CAPiTULO I

IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Identificacdo de Sistemas € uma area de modelagem matematica que estuda
técnicas alternativas a modelagem caixa branca. Uma das caracteristicas dessas técnicas
¢ que pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema € necessario e,
consequentemente, tais métodos sdo também referidos como modelagem (ou
identificacdo) caixa preta ou identificacdo empirica [36].

Uma categoria de técnicas que pode ser colocada entre a modelagem pela fisica
ou natureza do processo e a identificacdo caixa preta é a chamada identificacdo caixa
cinza. As técnicas desse grupo caracterizam-se por usar informacéo auxiliar, que ndo se
encontra no conjunto de dados utilizados durante a identificagdo. O tipo de informacéo

auxiliar e a forma com que ela é usada varia muito entre as diversas técnicas disponiveis.
3.2 COLETA DE DADOS

H4 trés aspectos fundamentais em identificacdo de sistemas: onde excitar a planta,
que tipo de sinais usar a fim de obter dados que sejam representativos dessa dinamica e
como amostrar tais modelos. Neste contexto, € muito importante que a escolha e coleta
de sinais seja meticulosa, visto que é necessario que o modelo matematico se relacione
dinamicamente com pelo menos duas variaveis de um sistema, pressupondo que haja
correlacdo significativa entre as variveis.

Para a escolha de y(k) e u(k) como saida e entrada de um modelo,

respectivamente, € importante que o sinal u(k) deva ser uma causa de y(k). Deve ser
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notado que o fato de duas varidveis estarem correlacionadas nao implica necessariamente
uma relacéo de causa e efeito.

Mesmo quando o método de identificacdo ndo fizer uso das fungdes de correlacéo,
as entradas utilizadas deverdo satisfazer critérios semelhantes ao que ja foi mencionado e
isso pode ser interpretado de duas maneiras: numérica e dinamica. A estimacao
paramétrica pode ser analisada como a solugdo de um problema que envolve a inversdo
de uma matriz, em que no caso do estimador MQ (Minimos Quadrados) essa matriz é
YTy, e na ocorréncia de modelos com regressores do tipo u(k — j) nota-se que quanto
mais constante for o sinal de entrada u(k) mais mal condicionada sera a matriz a ser
invertida, uma vez que algumas coluna de 1 serdo praticamente constantes e idénticas
[42].

Em se tratando de uma interpretacdo dindmica, tendo um sistema com sinal branco
com poténcia espectral numa ampla faixa de frequéncias capaz de excitar a dindmica da
planta, caso as caracteristicas dindmicas e estaticas ndo forem excitadas ndo aparecerao
nos dados e consequentemente ndo sera identificado.

A dindmica do processo pode ser determinada a partir da resposta ao sinal de
entrada. Muitas vezes, estes sinais, entrada e saida, sdo obtidos a partir de testes em que
0 usuario determina as caracteristicas do sinal de entrada (como frequéncia e amplitude)
para excitar o sistema e obter o sinal de saida. Contudo, em outras situaces, 0 Usuario
ndo tem a possibilidade de afetar o experimento e os dados sdo apenas aferidos no
processo, ou seja, 0s dados séo obtidos de forma natural ao processo da planta [54].

Existem diversos tipos de sinais que podem ser aplicados como entrada da planta
como: sinal degrau, impulso, pseudoaleatério, entre outros. Deve-se atentar nessa fase em
aplicar um sinal de entrada que excite o sistema de forma a satisfazer certas propriedades
da planta para que a dindmica desejada para modelagem esteja presente no sinal de saida.
Afinal, 0 modelo podera representar as caracteristicas que estejam contidas nos dados.

Dessa forma, o sinal a ser aplicado deve possuir um espectro de frequéncia na
regido que pretende modelar o sistema. Dentre 0s sinais existentes os mais indicados sao
0s sinais aleatorios ou pseudoaleatorios, pois estes possuem poténcia espectral numa
ampla faixa de frequéncia, aumentando assim a possibilidade de se obter a caracteristica
desejada no sinal de saida. Todavia, na pratica € mais utilizado o sinal degrau, devido a

sua facilidade de obtengdo manual [35][36].
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3.3 DETECCAO DE NAO-LINEARIDADE

O principio de superposi¢do é um dos mais importantes testes de linearidade para
um sistema, em termos matematicos ele define o que é linear e 0 que ndo € linear [37].

Em se tratando de sistemas lineares este conceito pode ser usado da seguinte
forma: se um sistema com condic@es iniciais dadas por S; = {x;(0), x,(0)} responde a
uma entrada f; (t) com uma saida x, (t) e em contra partida, para um segundo teste, com
condic@es iniciais dadas por S, = {x,(0),x%,(0)}, cuja entrada é um f,(t), com uma
saida x,(t), entdo, de acordo com o principio de superposicdo, se aplicarmos ao sistema
a condicdo inicial S3 = {S;,S,}, para uma entrada dada por f5(t) = af; + Bf,, onde a e
B, sdo constantes, pelo principio de superposicdo é de se esperar que o sistema, uma vez
linear, responda com x5(t) = ax; + fx,, quaisquer que sejam a e S e para todos 0s
pares de entrada f; (t) e f5(t).

No entanto, apesar de fundamental, na préatica este método é limitado, uma vez
que as possibilidades de escolha para «a, 8, fie f, séo infinitas. Entretanto, para mostrar
ndo linearidade basta que o conjunto de variaveis viole o conceito e, embora na préatica
esta escolha possa ser dificil, simples procedimentos podem ser estabelecidos. Além
disso, alguns dos procedimentos mais comumente utilizados sdo baseados nos teste de
homogeneidade, reciprocidade e harmonicos distorcidos, ainda assim, existem algoritmos
de deteccdo de ndo-linearidades que sdo utilizados para quantificar o nivel de iteracdes
ndo-lineares encontradas nos dados de identificagdo [39][40][41].

Billings e Voon [38][39] mostraram que a relagéo

@y, =E(y® - Ep©) (*c -0 - E(*®))) =0ve 6D

é vélida se e somente se o sistema original for linear. Os limites de um intervalo

de confianca de 95% séo: onde N é o comprimento do registro de dados

+,
disponiveis. A funcdo de correlacdo (5.1) pode ser estimada utilizando os dados de
identificacdo disponiveis. O sistema que gerou os dados devera ser representado por um
modelo ndo-linear quando a correlagédo calculada ndo permanece dentro do intervalo de
confianca. Nesse caso, as interacdes ndo-lineares nos dados de identificagdo séo

consideraveis e devem ser modeladas.
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3.4 REPRESENTACOES MATEMATICAS

Segundo [1][36], existem dois métodos de realizar o processo de identificagdo de
sistemas: 0 método deterministico e o método estocastico. Sendo que, 0 método
deterministico € aquele que ndo da nenhum tratamento especial ao ruido presente nos
dados, ainda que se aceite o fato de que os dados estejam contaminados. Sendo assim,
esse método sé apresenta bons resultados quando a relagdo sinal/ruido é suficientemente
baixa. J& 0 método estocastico utiliza recursos adequados para levar em consideracéo o
ruido e, dessa forma, reduzir seus efeitos sobre o modelo identificado.

Além disso, [42] divide a identificacdo do sistema em trés categorias, sendo elas
conhecidas como metodos paramétricos, métodos ndo paramétricos e métodos no
dominio da frequéncia. Essa divisdo, na realidade, diz respeito & forma do modelo
identificado e ndo necessariamente ao algoritmo ou método usado para encontra-lo [36].

Os métodos paramétricos sdo aqueles que utilizam estruturas matematicas
parametrizadas para descrever o comportamento dinamico do sistema original [43]. Tem-
se como exemplos as funcdes de transferéncia, a representacdo no espaco de estados e a
representacdo ARMAX e suas derivadas. Os parametros dessas estruturas séo estimados
usando algoritmos de estimacdo de parametros a partir dos dados medidos.

Os métodos ndo-paramétricos sdo aqueles que ndo resultam em um modelo
matematico propriamente dito, mas sim em uma representacdo grafica que caracteriza a
dindmica do sistema em estudo. Exemplos tipicos de tais representacdes é a resposta ao
impulso e a resposta em frequéncia. Ja a identificacdo de sistemas por meio do método
no dominio da frequéncia utiliza a transformada de Fourier dos sinais de entrada e saida
para fazer a representacao do sistema identificado [55].

A utilizacdo do modelo matemaético representativo ird depender da planta em
estudo, dos objetivos da modelagem e do conhecimento a priori sobre o sistema. Em
sistemas de controle baseados em modelos percebe-se uma preferéncia em utilizar
sistemas lineares, haja visto o grande numero de técnicas de controle baseadas nestas
representacdes.

Existem varias formas de representar um sistema real tal como funcdo de
transferéncia, espago de estado, representacBes polinomiais, dentre outros. Em
identificacdo é comum utilizar as representacdes polinomiais, que podem ser do tipo Auto

Regressive (Auto Regressivo - AR), Auto Regressive with External Input (Auto
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Regressivo com entradas exdgena - ARX), Auto Regressive Moving Average with
Exogeneous Input (Auto Regressivo com média movel e entrada exdgena- ARMAX),
dentre outros [36].

O modelo ARX é classificado como modelo com erro na equacéo, por apresentar
uma variavel exdgena representando o erro do modelo, conforme a equacéo (5.2) dita
como linear nos parametros [36].

[1+a;q7" + -+ ap,q "]y (k)
(5.2)
= [b1q™t + -+ + by g ™ |uk) + e(k)

Onde u(k) e y(k) séo os dados de, respectivamente, entrada e saida do sistema
em analise, sendo b; e a; 0s coeficientes dos regressores de entrada e saida, n, e n; séo
referente as ordens dos polindmios, e g~ é o operador de atraso, de formaque y(k)qg~* =
y(k—1).

A equacéo (5.2) pode ser reescrita, resultando em:

B(q) 1
k) = —=u(k) + ——v(k 5.3
y(k) = Zesulk) + o v(k) (5.3)
Neste caso, o erro, representativo do ruido, adicionado a saida, e(k) = %, nao

é branco, ou seja, o ruido € modelado como ruido branco filtrado por um modelo auto

regressivo[36]. A Figura 5.1 exibi uma representacdo esquematica do modelo ARX.

v(K)
1
Aq)
u(k) [B(q) T Y(K)
AQ) [ o

Figura 5.1 — Representacdo esquematica de modelo ARX.
Fonte: AGUIRRE, L. A.; BILLINGS, S. A.[36].

3.4.1ARMAX

O modelo ARMAX (Auto Regressive Moving Average with Exogeneous Input -

Auto Regressivo com Média Movel e Entrada Exdgena) € descrito pela equagéo (3.3).
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[14a,qg7+ -+ an g "e]y(k)
= [blq_1 + 4 ban_nb]u(k) (5.4)
+ 14 g7t + -+ cp qg7]e(k)
Ou na forma compacta, este modelo pode ser escrito segundo a equacéo (5.5):

5@, ), (@
e u(k)-i-A(q) v(k) (5.5)

Assim como o0 modelo ARX, o modelo ARMAX também ¢é classificado como um

y(k)

modelo de erro na equagdo. Todavia, este modelo difere-se do anterior por possuir uma
ponderacdo estendida no parametro do e(k), com média ndo nula ao longo do tempo, isto

é, distingue-se por possuir média moével, bem como por néo ser linear nos parametros.

v(k)
C(a)
A(q)
+
uck) | B(q) Y Y(K)
A(q) +\/

Figura 5.2 — Representacdo esquematica de modelo ARMAX.
Fonte: AGUIRRE, L. A.; BILLINGS, S. A.[36].

3.5 ESTIMACAO PARAMETRICAS

No procedimento de estimacgdo de parametros, devem-se estimar os parametros da
estrutura escolhida de forma a aproximar o comportamento dindmico exibido pelo
sistema.

Geralmente, para modelos lineares 0 método de estimacdo mais utilizado é o de
minimos quadrados, que pode ser solucionado por varias técnicas numéricas bem
desenvolvidas, como: a transformacdo de Householder e a decomposic¢do de Cholesky
[5][44][55]. Neste método, a algebra envolvida é relativamente simples e o0 estimador tem
boas propriedades de robustez ao ruido presente nos dados.

Para minimizar o efeito do ruido sobre os dados, neste tipo de método, busca-se
uma estimativa ndo-polarizada, ou seja, em que o vetor de residuos seja um ruido branco
e ndo apresente relacdo com o0s regressores. Esta caracteristica garante que o

comportamento dindmico do sistema seja devidamente absorvido pelo modelo.
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Para que as estimativas sejam sempre ndo-polarizadas, e toda a dinamica dos
dados seja refletida no modelo, novos termos devem ser incluidos. Nessa inclusdo de mais
termos deve-se adicionar a quantidade de termos de ruidos suficiente para evitar a
polarizacdo dos parametros, evitando-se assim a sobreparametrizacdo do modelo, que
pode gerar 0 aparecimento de regimes dindmicos espurios no mesmo[46].

A estimacdo pode ser classificada em: estimacdo em lote e estimacado recursiva. A
estimacdo € dita em lote quando os dados de entrada e saida de um determinado sistema
sdo previamente coletados, e em seguida, processados de uma sO vez para obtencao do
vetor de parametros do modelo. A estimacéo € dita recursiva quando, a cada periodo de
amostragem, a estimativa dos parametros € atualizada, tendo como base apenas 0s dados
coletados naquele instante.

Os algoritmos recursivos de estimacdo sdo geralmente utilizados em sistemas
variantes no tempo [47][55]. Por causa disto a estimacdo também é utilizada no projeto
de controladores adaptativos e nestes sistemas 0s parametros precisam ser continuamente
estimados para refletirem as mudancas nos dados de entrada e saida. Para que isso
aconteca, estes algoritmos podem fazer uso de um fator de esquecimento, geralmente de
decaimento exponencial revertido no tempo, que privilegia os dados mais recentes em
detrimento dos mais antigos.

A teoria dos minimos quadrados foi inicialmente proposta por Karl Gauss para
conduzir o seu trabalho de predicdo das Orbitas dos planetas. Segundo [48], a teoria de
minimos quadrados foi, desde de entdo, tornando-se a principal ferramenta para a
obtencdo de parametros a partir de dados experimentais. H& inimeros outros métodos de
obtencdo de pardmetros como a maxima verossimilhanca, método de Brayes e outros,
porém o método dos minimos quadrados continua sendo o0 mais conhecido e mais
utilizado entre engenheiros e cientistas.

Muitos dos algoritmos utilizados para a obtencdo dos parametros na identificacéo
de sistemas podem ser interpretados como sendo procedimentos de minimos quadrados.
Assim é possivel unificar diversas técnicas de identificagdo de sistemas dentro da area da
teoria dos minimos quadrados.

O método dos minimos quadrados determina o melhor ajuste do modelo aos dados
experimentais a partir da minimizacao do erro. Dada a varidvel y, que esta relacionada
linearmente com um conjunto de n variaveis x, sendo x = (xq,x5,...,X,), tem-se:

y(0) = 6121 (D) + 02202(D) + -+ + 6 x, (D) (5.6)
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A equacdo acima é chamada de funcdo de regresséo e 6; chamado de coeficiente

regressao[36]. O sistema de equacdes (5.6) pode ser escrito em forma de matriz:

y = 6X (5.7)
Onde,
y(1) x (1) - xp(1) 60,
y= "B x= 0> x"(zz)‘ 9=l€? 59
ym)] o) . x0m) O

Para estimar 0s n pardmetros 6;, é necessario que m = n. Se m = n entdo 6 pode

ser calculado por:
=Xy (5.9)
Com X~ sendo a inversa da matriz quadrada de X e 8 sendo a estimativa de 6.
Contudo, quando m > n ndo € possivel determinar um conjunto de 6; que satisfaca as m
equacOes. Este problema pode ser colocado como um problema de otimizacéo,

minimizando o erro entre 0 modelo e os dados experimentais a partir do ajuste de 6.

Estimacdo Paramétrica
Se o sistema y(k) = 76 + e(k), sendo E[e(k)] = 0 e cov[e(k)] = 0. No que

se segue os subindices indicam as itera¢6es do algoritmo recursivo. Portanto, um modelo
para o sistema acima pode ser escrito da seguinte maneira:
y() = YU, + (), (5.10)
sendo que o vetor de regressores I (k) € R™® é formado na iteragdo k com
informacdo disponivel até a iteracdo k — 1. No desenvolvimento a seguir, para facilitar
serd omitida a indicagdo k — 1. 8, (k) € R™® indica o vetor de parametros estimado na
iteracdo k.
No contexto de estimacio recursiva, é interessante expressar 8, em funcdo do
Gltimo valor estimado, ou seja, 8,_,. Além disso, a nova estimativa deve, de alguma
forma, incorporar informagdes atualizadas que vém na medicdo y(k), no instante, k. A

fim de tentar atender a esses requisitos, propde-se, entdo, escrever
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B = JkB—1 + Ky (k) (5.11)

ou seja, 0 vetor de pardmetros no instante k € expresso como uma combinacao

linear do seu valor no instante anterior e do valor da medicdo naquele instante[36].Neste

contexto impde-se que o0 esquema de atualizacdo recursiva deva ser ndo polarizado, tem-
se

0 = EB) = JiOx_1 + Ky (k) (5.12)

6 = 0E], + K Ey6) + K E[£(K)] (5.13)

A fim de obter (5.11), considerado que o vetor estimado ndo € polarizado.

Considerando a média dos residuos nula (isso de certa forma esta implicito no fato de se

considerar o vetor estimado ndo polarizado) e os regressores deterministicos, tem-se

0 =].0+ Kkl/J;;@ (5.14)
I =]+ Kepi (5.15)
Je=1- Kk¢£ (5.16)

Portanto, a equacéo (5.11) pode ser reescrita como se segue:

O = (U — Ki) -1 + Ky (k) (5.17)

O = Oy + Kk()’(k) - 1/J£§k—1) (5.18)

Deve ser observado que, pelo fato de se estar derivando um algoritmo recursivo,

ndo € necessario montar a matriz de regressores , e passa-se a usar o vetor de regressores

. A equacio (5.18) determina o novo valor estimado de 8, como sendo o valor estimado

na iteragdo anterior mais uma parcela de correcdo. Esta, por sua vez, depende de um
ganho, Ky, e de (y(k) — 5 0,_4).

Nesta conjuntura, a questdo central para ter o estimador recursivo de minimos

quadrados é como usar a nova informagc&o, y(k), para atualizar o vetor estimado, 8. Para

iss0, 0 estimador MQ (Minimos Quadrados) sera escrito da seguinte forma:
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k L
Bk = [Z Y — DY@ — 1)] [Z (- 1)y(i)] (5.19)

A seguir sera usada a seguinte notacéo:

-1

Kk
Py = [z Y- DY - 1)] (5.20)
i=1

Onde P,é a matriz covariancia calculada na iteracéo k.

k-1
Pt = [Z Y- DY = D[+ - DY D
i=1

(5.21)
=P+ Y- DyYT—1)

A ideia bésica no desenvolvimento acima é a de expressar grandezas em um

determinado instante k em funcdo de valores em instantes passados. Esse € o principio de

algoritmos recursivos e é uma das razdes pelas quais a representacdo (5.21) é tao util

nesse contexto[36]. Além disso o estimador pode ser reescrito como se segue:

k-1
O = Py z Y- Dy +yT( - 1)y(k)] (5.22)
i=1
a partir disso, pode-se escrever a equagéo (5.22) para o instante k — 1, obtém-se:
k-1 k=1
[Z V(i — DY’ - 1)] Or-1= [z (- 1)y(i)] (5.23)
i=1 i=1

sendo que o lado esquerdo da equacéo pode ser representado em forma compacta
como sendo P; 1, 8,_;. Substituindo-se esse resultado na equacio 8.19, chega-se a
O = Pe[Pit10k—1 + Pk — Dy (k)] (5.24)
O = 01 — Py (k — D[y(k) — T (i — 14| (5.25)
sendo K, = P,y (k — 1) uma matriz de ganho. A Ultima equacdo torna evidente
que para usar o algoritmo recursivo em questao € necessario calcular Pj,. O uso direto de

(5.25) para esse fim € inadequado, uma vez que tal equacédo requer uma inverséo de matriz
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a cada iteracdo do algoritmo. Uma expressdo numericamente mais vantajosa pode ser

obtida aplicando-se o lema da inverséo. Isso resulta na seguinte equagéo:

Py = Py — Peqp(k = D@7 (k — DPe_qp(k — 1) + D77

_ 1P, (5.26)
e, como antes, o termo a ser invertido serd um escalar para modelos com apenas

uma saida. Finalmente usando a equacdo (5.26), a matriz de ganho K;, = P,y (k — 1), e

lembrando que T (i — 1)P,_;1(k — 1) é um escalar, chega-se a

_ Peap(k — DY (i — VP
Y —DPpk—1) +1

_ Pp_p(k — 1)
YT - DPepk— 1D + 1

Ky = P p(k—1)

(5.27)

Colocando-se as equacdes (5.28), (5.29)(5.30) em ordem apropriada para calculo
e observando-se que Y(k)= ¥(k — 1) (ou seja, o vetor de regressores atualizado na
iteracdo k contém informacdo até o instante k — 1 apenas), obtém-se o estimador

recursivo de minimos quadrados (RMQ).

_ Py_p(k — 1)
M= T = DRk —D + 1 (5.28)
Op = Oy — P (k — D[y(k) — 9T (i — 1)0_4] (5.29)
Py = Py_q — Pp_qp" (k — DK, (5.30)

3.6 VALIDACAO

A validacdo é realizada com objetivo de verificar se os sistemas identificados
incorporaram ou ndo as caracteristicas desejadas do sistema real. Esta é, também, uma
etapa subjetiva, pois o resultado da validacdo dependera da aplicagéo pretendida para o
modelo, da quantidade de informacdo disponivel sobre o sistema original e do

conhecimento a priori sobre os sistema [36][42].
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A validacdo de modelos é um passo importante em um processo de identificacéo.
Os testes de validagéo aplicados a um modelo indicam a sua capacidade de representar o
sistema original. A validacdo de modelos pode ser dividida em duas vertentes: (i)
validacgdo estatistica e (ii) validagdo dindmica.

Inimeros métodos tém sido desenvolvidos para validagdo de modelos lineares.
Alguns destes métodos baseiam-se nas fun¢des de correlacdo que verificam se 0s residuos
de identificacdo ¢ (k) sdo brancos e ndo correlacionados com a entrada [49][4][5]. Outro
método é a validacdo baseada na comparacdo de modelos, que envolve a aplicacdo de
testes estatisticos para comparar modelos e selecionar o melhor [50][54][55]. Para
sistemas ndo-lineares estes testes nao sdo suficientes por ndo verificarem nao-linearidades
nos residuos [38][39].

Na validacdo de modelos ndo-lineares, devem ser verificadas as seguintes

identidades [51]:

Dee (1) = E(E(E(t —11)) = 8(T1) (5.31)

D (1) = E(§(ult — 1)) = 0,v1y (5.32)

® . (1) =E (uz(t) - E(u*()&(t - T1)) = 0,V (5.33)
Do (1) = E (uz(t) — E(u?(0)&%(t - Tl)) = 0,vry (5.34)

onde &§; € afuncdo delta de Dirac e o apéstrofe indica que a média foi subtraida
dos sinais.

Baseado no comprimento do registro de dados disponiveis, N, é definido um
intervalo probabilistico de 95% de confianca, dentro do qual as funcbes de correlacéo

devem se manter para serem consideradas nulas. A validacdo descrita acima garante que
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ndo existem correlagdes ndo modeladas nos residuos de identificagdo e é denominada
validacgdo estatistica. No entanto, os modelos validados podem ndo apresentar o mesmo
comportamento dindmico do sistema original [55].

Na validagdo dindmica de um modelo, é verificado se esse apresenta
caracteristicas dindmicas semelhantes aquelas do sistema que esta sendo identificado.
Esta validacdo deve ser implementada de acordo com o sistema em questdo. Em sistemas
SISO, a validagdo pode ser feita em massas de dados diferentes daquela usada para a
identificacdo. Outras propriedades dindmicas que podem ser utilizadas para validar
modelos em alguns casos sdo [52]:

e expoentes de Lyapunov;

mapas e se¢des de Poincaré,;

dimenséo de correlacéo;

diagramas de bifurcacéo;

propriedades topologicas.

Os invariantes dindmicos citados descrevem aspectos qualitativos ou quantitativos
da dinamica do sistema. Segundo [45], os diagramas de bifurcacéo séo os mais adequados
na validagdo por serem mais sensiveis as mudancas na estrutura do modelo. Além disso,
na literatura também € utilizado o calculo do erro percentual (5.35) para que se possa

validar o modelo[53].

61



Capitulo 111 - Identificagdo de Sistemas.

('@ - y(®) x 100)

EMP =
- (5.35)
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CAPITULO IV

METODOLOGIA E RESULTADOS

4.1 METODOLOGIA

Os trabalhos conduzidos neste capitulo apresentam o intuito de ilustrar a
funcionalidade da técnica de identificacdo de sistemas desenvolvida neste trabalho. Para
isso, sdo apresentados dois experimentos, os quais envolvem o colhimento de dados, a
partir de simula¢des no software Matlab®, para obtengdo das informagdes necessarias a
aplicacdo do processo de identificacao.

Como € mostrado na Figura 7.1 o processo de identificacdo consiste em obter 0s
dados de entradas e saidas, para realizar a modelagem de identificacéo e assim conseguir

um modelo matematico capaz de simular o comportamento do motor de inducéo.

PROCESSO IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

TENSAQ ABC CORRENTES ABC
MODELAGEM
MODELAGEM VELOCIDADE

L IDENTIFICACAD
MATEMATICA ANGULAR DO

DE
ENSAIO DE ROTOR D0 ROTOR
BLOQUEADO
PARAMETROS I

SISTEMAS
ENSAIO AVAZIO |

TORQUE
ELETROMAGNETICO

TORQUE
ELETROMAGNETICO,

Figura 7.1 — Fluxograma do modelo matematico.

Vale ressaltar os ensaios que 0s ensaios a vazio e rotor bloqueados neste trabalho
sdo descritos apenas para mostrar como 0s parametros da maquina trifasica sdo
normalmente encontrados, visto que este trabalho consiste somente no processo de
identificacdo de sistemas. Com os pardmetros e as tensdes elétricas ABC torna-se possivel
a utilizacdo da modelagem matemaética dq0 para encontrar as correntes elétricas ABC, o

torgque eletromagnético e a velocidade angular.
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Seguindo esse raciocinio, inicialmente foram coletados dados simulados obtidos
por meio de um modelo computacional que representa 0 comportamento do motor de
inducdo trifésico. As caracteristicas de simulacdo da maquina trifisica de 5 HP sdo
descritas na Tabela 2. Os sinais adquiridos de tal modelagem s&o utilizados como dados
de entradas as correntes no estator (i,, i, ei.) e como saidas a velocidade angular
mecénica no rotor (w,) € conjugado eletromagnético (t,,). Estas variaveis foram
escolhidas devido a relacdo de causa e efeito existente entre elas, visto que é uma das

condigdes para que o sistema possa ser modelado através da técnica escolhida.

Tabela 2 - Caracteristica do motor(caso 1) de indugéo trifasico.

Caracteristicas do MIT (Linha padréo)

Parametros Valor
Tens&o nominal 220V
Frequéncia 60 hertz
Reatancia do estator 0,07813 Q
Reatancia do rotor 0,07813 Q
Reatancia mutua 0,073767 Q
Resisténcia do estator 2,5Q
Resisténcia do rotor 1,7656 Q
Pares de polos 2
Parametro da carga 2
Conjugado inicial 0.5N.m
Momento de inércia 0.002 kg.m?
Coeficiente de atrito 0.001
ViSCoso
Velocidade angular 1690 rpm
Poténcia ativa 5HP
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Outro experimento foi conduzido com caracteristicas diferentes, como séo
mostradas na Tabela 3. Neste caso nota-se que a poténcia nominal é menor quando

comparada ao motor do primeiro caso.

Tabela 3 - Caracteristica do motor(caso 2) de inducao trifasico.

Caracteristicas do MIT (Linha padrao)

Parametros Valor
Tensdo nominal 220V
Frequéncia 60 hertz
Reatancia do estator 0,35085 Q
Reaténcia do rotor 0,35085 Q
Reatancia mutua 0,33615 Q
Resisténcia do estator 7,56 Q
Resisténcia do rotor 3,84 Q
Pares de polo 2
Parametro da carga 1
Conjugado inicial 0.5N.m
Momento de inércia 0.0027 kg.m?
Coeficiente de atrito 0.001
Vviscoso
Velocidade angular 1690 rpm
Poténcia ativa 1.5HP

Posteriormente, para cada um dos casos analisados, é realizado o teste de ndo-
linearidades através do principio de superposi¢do para detectar possiveis perturbaces nos
dados. A partir dos resultados obtidos é escolhida a representacdo matematica a ser

utilizada, visto que neste trabalho foi utilizada a representacdo ARX para demonstrar 0s
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modelos identificados. Em seguida, a estimacdo paramétrica é realizada utilizando a

técnica de minimos quadrados recursivo para estimar os parametros do novo modelo.

- Targue —
Correntes 4’@
3 Yebocinluade
wngular
| Coleta de dados |-
9
Detecciio de
nao-lincaridades
Y
Escolha da estr.
-,
matemitica
L
Estimagio de
pardmelros
Y
Validaghio do
muadilo

Muddehy propasts

Figura 7.2 — Fluxograma do trabalho proposto.

Com os parametros estimados é entdo verificado se 0 modelo adquirido consegue
simular o comportamento do motor de inducdo, portanto é realizada mais uma vez a
simulacdo e comparados os resultados. Além disso, é importante que o modelo seja
validado e para isso seré utilizado a equacao do erro percentual medio (5.35) para verificar
qudo préximo o modelo identificado estd da maquina trifasica, esta metodologia é
ilustrada pela Figura 7.2. Os frutos obtidos a partir da aplicacdo do procedimento ora

descrito sdo apresentados na proxima secao.
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4.2 RESULTADOS

Nesta secdo serdo mostrados os resultados encontrados de todo o processo de
identificacdo de sistemas, primeiramente tem-se as correntes ABC no estator da maquina
caracterizada na secdo anterior, mostrada na Figura 7.3. Nota-se que ha um distarbio nas
correntes durante a simulacao, trata-se de um degrau injetado de 20% na tensdo de entrada

para que a planta fosse excitada, a fim de conseguir sinais adequados para a identificacéo.

M uf”u“

"’u n; \ il m i
|||” \ II\ |||\

WI Il l /}‘ il H

’dn'Jl.'Ju H .I{

f
l. n 'J

il
LA

03 04 05

Figura 7.3 — Correntes no estator (i,, i, e i.).

Ainda relacionado ao processo de modelagem dg0, a Figura 7.4 apresenta as
correntes dq que atraves de conversdo (transformada de Park) resultaram nas correntes
trifasicas como exposto na Figura 7.3. Além disso, as correntes dq também indicam o
degrau e percebe-se que com o aumento de tensdo tem-se uma diminuicdo de corrente,

como era de se esperar, Visto que a poténcia entregue € constante.
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Figura 7.4 — Correntes no estator (I € Is).

A consequéncia do aumento de tensdo é vista no torque eletromagnético que

também obteve um aumento, tal como o torque entregue a carga como pode ser visto na
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Figura 7.5. Sendo uma das saidas utilizadas na identificacdo, os dados obtidos do torque

eletromagnético serdo utilizados na estimacdo do novo modelo.

S T T T

Figura 7.5 — Torque no eixo do motor (z,,), torque na carga (t.) e torque nominal (T,om)-

Na Figura 7.6 € exposto o comportamento da velocidade angular do motor de
inducado trifasico, visto que o sinal em questdo também experimenta os efeitos do degrau
injetado na tensdo com o objetivo de excitar os dados para que a modelagem seja a mais
fiel possivel, fazendo com que o modelo consiga simular o comportamento do

equipamento.

180

160 — =

140~ /‘/— —
120 — -

100 *f —

w
mom

o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 7.6 — Velocidade angular no eixo do motor (w,.) e velocidade nominal da maquina (@, nom)-

A partir dos dados obtidos é feita a estimacdo paramétrica por meio do método de
minimos quadrados recursivo, utilizando um algoritmo com qual obteve-se 0s seguintes
parametros:

1.0245

o - |—0.0867

Tmee — [ 1,8499 (7.0)
~0.1986
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1.0000

o | 01223

©r ~ | 0.0347 (7.2)
—0.0105

Entdo, com a estimacao realizada e tendo os pardmetros, é utilizado o modelo pro
posto mostrado nas equacdes (7.3) e (7.4) juntamente com os dados coletados, resultando
nos sinais apresentados nas Figura 7.7 e Figura 7.9, verifica-se que o0 modelo consegue
reproduzir o desempenho esperado. A Figura 7.7 descreve o comportamento do torque
eletromagnético do modelo dq0 e do torque eletromagnético proporcionado a partir da
identificacdo do sistema. Nota-se que o resultado foi satisfatorio, visto que o modelo ARX
proposto conseguiu se aproximar do comportamento exposto pelo torque do motor de

inducdo trifésico.

V117 [ 1.0245 ]

a1 _ %] [-0.0867
[em1= 12| | 1.8499 | T[4 (7.3)

%3] 1-0.1986]

v217 [ 1.0000

x| | 0.1223
lor'T=12,| | 0.0347 [T L4 (7.4)

%3] 1-0.0105.

20

o 200 400 600 80O 1000 1200

Figura 7.7 — Torgue no eixo do motor (z,,,), torque estimado pelo modelo novo (z,,").

Na Figura 7.8 & exposto as curvas de torque eletromecanico adquirido da
modelagem dq (z,,) , 0 torque eletromecanico obtido do modelo identificado (z,,") com
uma certa quantidade erro e o torque eletromecénico identificado sem o erro
(Tm’(sem erro)). Foi realizado uma operacdo simples, onde encontrou e removeu em

cada iteracdo o erro entre os torques (modelo dq e modelo identificado). O modelo
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alcancou o efeito esperado e é similar ao comportamento de 7,,, cOmo € exposto na Figura

7.8, mostrando que o modelo proposto € apropriado para identificar a planta estudada.

N My
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L ANARAAAAK

T
m

MNAAAAANN

o

/\\/\ .\\‘x
VYV VYTV

Torgue

.
m

'
T

- (sem erro)

| | | | | |
o
0.35 04 0.45 0.5 0.55 06 ]

Tempo

Figura 7.8 — Torque no eixo do motor (z,,), torque estimado pelo modelo novo com erro (z,,,") e
torque estimado pelo modelo novo sem erro(rm’(sem erro)).

A velocidade angular, que também foi obtida do modelo identificado, alcancou o
efeito esperado e é similar ao comportamento de w, como € exposto na Figura 7.9,
mostrando que o modelo proposto é apropriado para identificar a planta estudada.
Observa-se que nas Figura 7.7 e Figura 7.9, os resultados possuem uma certa imprecisdo

e isso se deve ao erro gerado durante a identificacéo.
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Figura 7.9 — Velocidade angular no eixo do motor (w,.) e velocidade estimada da maquina (w,.").

Na Figura 7.10 é exposto as curvas de velocidade angular adquirido da
modelagem dq (w,) , a velocidade angular obtida do modelo identificado (w,") com uma
certa quantidade erro e a velocidade angular identificado sem o erro (a)r’(sem erro)).

Efetuou-se uma operacdo simples, onde foi descoberto e removido o erro em cada iteragao

entre as velocidades angulares (modelo dqg e modelo identificado). O modelo alcangou o
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efeito esperado e é similar ao comportamento de w,., mostrando que o modelo proposto é

apropriado para identificar a planta estudada.
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Figura 7.10 — Velocidade angular no eixo do motor (w,.), velocidade estimada pelo modelo novo com erro (w,.") e
velocidade estimada pelo modelo novo sem erro(w,’(sem erro)) .

Para validar o resultado obtido foi utilizado o calculo do erro médio percentual
através da equacdo (5.35), visto que obteve-se o erro de 0.24% para o torque
eletromagnético e 0.81% para velocidade angular da maquina, segundo a literatura os
resultados séo satisfatorios visto que os fabricantes admitem um erro de até 10% ou
menos.

Além do motor de 5 HP, foi realizada a identificacdo de um motor de inducgéo
trifasico de 1.5 HP , sendo que suas caracteristicas se encontram na Tabela 3, onde tem-
se as seguintes correntes ABC expostas na Figura 7.11. Observa-se que hd o mesmo
distdrbio no sistema durante a simulacdo, porém, diferentemente do primeiro caso, neste
0 degrau injetado foi de 10% na tensdo de entrada, com o propoésito de conseguir que a

planta seja excitada de forma que os sinais estejam apropriados para a identificacao.

2 T T T
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3
—
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| e e

20 \ L \ \ L L \ \ L

Figura 7.11 — Correntes no estator (i,, i, e i.).
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A Figura 7.12 apresenta as correntes dg, constatou-se que tanto nas correntes ABC
quanto nas dg, que o aumento de tensdo provoca um decréscimo na amplitude de corrente

e isto se da por conta de que a poténcia entregue a carga é constante.

20 T T T

15 e U

[

-5
-10 l
1 | 1 | 1 | |

o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

=l
—t

Figura 7.12 — Correntes no estator (Ids ely).

O efeito do aumento de tensdo é notado no torque eletromagnético que teve um
certo aumento em sua amplitude, como pode ser visto na Figura 7.13. Sendo uma da saida
utilizada na identificacdo os dados obtidos, é preciso tomar cuidado para coletar estes de

maneira correta evitando uma possivel superamostragem.

N o - ) w N 2] o ~ ) ©
T T

Figura 7.13 — Torque no eixo do motor (t,,), torque na carga (z.) e torque nominal (T,pm)-
Na Figura 7.14 € exibido a forma de onda da velocidade angular da maquina

estudada. Verifica-se que o sinal sofre os efeitos proporcionados pelo degrau injetado,
onde tomou-se o cuidado na coleta dos dados para melhor fidelizar o modelo.
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Figura 7.14 — Velocidade angular no eixo do motor (w,.) e velocidade nominal da maquina (@, ,om)-

Com base nos dados obtidos é realizada a estimacdo paramétrica por meio do
método de minimos quadrados recursivo, através de um algoritmo com o qual obteve-se
0S seguintes parametros:

0.9528

o - |—04068

Tmec — [—0.2731 (7.5)
1.6022

0.9999

g _ |—00494

or 0.0578 (7.6)
—0.0083

Com a estimacdo realizada e em posse dos parametros, utiliza-se o modelo
proposto evidenciado nas equacfes (7.7) e (7.8) juntamente com os dados coletados,
tendo como resultado os sinais apresentados nas Figura 7.15 e Figura 7.17, verifica-se
que o0 modelo proposto consegue aproximar do desempenho esperado.

A Figura 7.15 descreve os comportamentos do torque eletromagnético do modelo
dg0 e do torque eletromagnético proporcionado a partir da identificacdo do sistema.
Observa-se que o resultado também foi satisfatorio, visto que o modelo ARX proposto

conseguiu se aproximar do comportamento do torque do motor de inducéo trifasico.

V11" [ 0.9528 ]

a1 |*| [-0.4068
[om'] = x, | [Z0.2731] F 4] (7.7)

%3] | 1.6022 |

V217 [ 0.9999 T

a1 [*1] |-0.0494
lor' =121 | 0.0578 | ¢ (7.8)

%3] [—0.0083.
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0 200 400 600 800 1000 1200

Figura 7.15 — Torque no eixo do motor (t,,,), torque estimado pelo modelo novo (z,,").

Na Figura 7.16 é exposto as curvas de torque eletromecénico adquirido da
modelagem dq (z,,), 0 torque eletromecanico obtido do modelo identificado (z,,") com
uma certa quantidade erro e o torque eletromecénico identificado sem o erro
(Tm’(sem erro)). Assim como no caso 1 foi realizado para 0 caso 2 uma operacao
simples, onde encontrou e removeu em cada iteracdo o erro entre os torques (modelo dq
e modelo identificado). O torque eletromecanico do modelo identificado obteve o efeito

similar ao comportamento de z,,, portanto apropriado para identificar a planta estudada.

T’
m —

'
T (sem erro)

1 | 1 1 1 1
0.35 0.4 0.45 05 0.55 06 s
Tempo

Figura 7.16 — Torque no eixo do motor (tz,,), torque estimado pelo modelo novo (t,,,").

A velocidade angular do modelo identificado obteve o efeito similar ao
comportamento de o, como é exposto na Figura 7.17. A técnica utilizada para a
identificacdo é apropriada para identificar a planta estudada, mesmo que os resultados

geram uma certa imprecisao e isso se deve a técnica utilizado no modelo.
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Figura 7.17 — Velocidade angular no eixo do motor (w,.) e velocidade estimada da maquina (w,").

Na Figura 7.17 é exposto as curvas de velocidade angular adquirido da

modelagem dq (w,) , a velocidade angular obtida do modelo identificado (w,") com uma

certa quantidade erro e a velocidade angular identificado sem o erro (a)r'(sem erro)).

Neste estudo de caso tambem efetuou-se uma operacédo simples, onde foi descoberto e

removido o erro em cada iteracdo entre as velocidades angulares (modelo dg e modelo

identificado). A velocidade angular do modelo identificado obteve o efeito similar ao

comportamento de w,, OU seja, 0 processo de identificacdo de sistemas se mostra efetivo

para a obtencdo de um modelo matematico para a planta estudada.

radis

Velocidade Angular

160

155

150

145

140

135

130

125

120

115

"o

w

w

w

r

r

r'(sem erro)

0.35

04 0.45

05

0.55

Tempo

Figura 7.18 — Velocidade angular no eixo do motor (w,.) e velocidade estimada da maquina (w,.").

Para validar o modelo proposto foi utilizado o calculo do erro médio percentual

06

através da equacdo (5.35), visto que obteve-se o erro de 0.13% para o torque

eletromagnético e 0.20% para velocidade angular da maquina, segundo a literatura os

resultados séo satisfatorios visto que os fabricantes admitem um erro de até 10% ou

menos.
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CAPITULO YV

CONCLUSOES

Este capitulo tem como objetivo apresentar as conclusfes do trabalho e as
sugestdes para os trabalhos futuros. Para tal, é feita a consolidacdo das andlises parciais
expostas em cada capitulo, dando assim, uma visdo geral dos estudos realizados na
dissertagdo, bem como as suas contribui¢cbes. O trabalho proposto apresenta o
desenvolvimento e analise de modelagem matematica de uma méaquina de indugédo
trifasica por meio de seus dados de simulacdo com finalidade de prever o comportamento
dindmico do sistema com aplicacbes em controle preditivo em motores de inducéo
trifasico e isso sendo exequivel através da identificacdo de sistema tendo apenas como
dados de entrada as correntes no estator (i, i, e i) e saida a velocidade angular (w,.) e
conjugado eletromagnético (z,,).

Para o estudo sobre os motores de inducéo trifasico foi explicitado a importancia
de tal equipamento na industria, mostrou-se o principio de operagdo, 0s ensaios a vazio e
rotor blogueado, que sdo necessarios para definir os parametros e compor as
caracteristicas da maquina trifasica. As construcdes dessas caracteristicas sao necessarias
para que se possa realizar a modelagem dq, sendo que, por meio da transformada de Park,
o sistema trifasico é transformado em um sistema biféasico afim de facilitar os calculos
feitos durante a modelagem. Apds realizar todos os calculos por meio da transformada
inversa de Park o sistema é modificado de volta para um sistema trifasico.

A partir dessa modelagem iniciou-se a escolha de sinais que pudessem representar
0 objeto de estudo, apos alcancar este objetivo é realizada a coleta de dados. Esta tarefa €
de extrema importancia, visto que deve-se tomar cuidado para que nao haja problemas de
superamostragem ou subamostragem.

Durante o processo foi estudado e implementados os testes de ndo-linearidades,
uma vez que possiveis ndo-linearidades nos dados podem levar a um modelo estimado

gue ndo demonstra 0 comportamento da planta. Para que para o sistema estudado foi
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utilizado o teste do principio da superposi¢do, que evidenciou que ndo havia nao-
linearidade nos dados coletados. A escolha da representacdo matemaética teve como
finalidade encontrar uma representacao que salientasse 0 modelo que sera desenvolvido.

A estimacdo paramétrica implementada por meio da técnica de minimos
quadrados recursivo, ou seja, 0S parametros eram atualizados em toda iteragdo. No
momento em que obteve-se os parametros, entdo utilizou-se o novo modelo para
comprovar e validar o mesmo. A validacdo ocorreu por meio do erro médio percentual
onde atingiu-se as expectativas, mostrando que 0 modelo proposto representa a maquina
trifésica.

Os resultados obtidos nos dois casos estudados foram satisfatorios, visto que se
tratando de estruturas matematicas ARX ¢é aceitavel que tenha algum erro. As simulagdes
mostram que 0s parametros encontrados conseguiram reproduzir o comportamento do
sistema proposto. O erro percentual médio é calculado e constatou-se que em ambos 0s
casos estava dentro do que é admitido pelos fabricantes.

Durante o processo de desenvolvimento do trabalho foram encontradas algumas
dificuldades, primeiramente tem-se a inexperiéncia no assunto, ou seja, o tema do
trabalho era desconhecido para o autor. Outro contratempo encontrado foi a falta de
referéncias quando se trata de identificacdo de sistemas em maquinas rotativas. Além
disso, houve a questdo da deficiéncia laboratorial existente que impossibilitou de realizar
ensaios experimentais reais.

A principal contribuicdo dessa dissertacdo é a identificagdo de sistemas aplicada
a uma maquina trifasica, o que proporcionou um modelo que podera ser utilizado para
prever o comportamento do motor e foi validado por meio de testes de simulacdo. O
modelo pode ser empregado em varios cenarios industriais tendo como requisitos apenas
os dados de entrada e saida do motor. Salienta-se ainda que o estudo desenvolvido possui
grande potencial, uma vez que ele possa ser empregado em alguns tipos de controle como
o0 preditivo, permitindo o desenvolvimento de novos controles e aprimoramento daqueles
ja criados.

O modelo pode colaborar no sensoriamento das maquinas de indugéo, visto que o
modelo funcionaria juntamente com o equipamento e assim que houver a minima
perturbacdo o modelo podera prever. Além disso, a pesquisa realizada podera apoiar

pesquisas futuras feitas neste ambito, visto que o tema tem muito a ser explorado.
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Finalmente, recomenda-se as seguintes sugestdes que podem ser realizadas por
pesquisas no futuro:

e Realizar ensaios experimentais em laboratério, visto que ndo foi possivel
diante da indisponibilidade laboratorial;

e Elaborar um controle preditivo para o motor de inducdo trifasico juntamente
com o modelo;

e Introduzir a saturacdo na modelagem da maquina, que produzira dados ndo-
lineares e consequentemente desenvolver uma identificacdo nao-linear na
maquina de inducdo trifasica;

e Elaborar uma interface grafica assim como no software Matlab, onde o
usuario entraria com os dados e escolheria qual tipo de identificacdo seria

realizada.

78



Capitulo V — Referéncias 79

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AGUIRRE, L. A. e MENDES, E. M. A. M.. Global nonlinear polynomial models:
Structure, term clusters and fixed points. International Journal of Bifurcation and
Chaos, 6(2):279-294. (1996).

DOEBELIN, E. O. (1980). System modeling and response — Theoretical and
experimental approaches. John Wiley & Sons, Inc.

KLAMKIM, M. S.. Mathematical modeling: Classroom notes in applied mathematics.
SIAM, Philadelphia, U.S.A. (Editor) (1987).

BOX, G. E. P., JENKINS, G. M. (1976). Time series analysis: Forecasting and
control. Holden-Day Series in Time Series Analysis and Digital Processing, Holden-
Day.

LJUNG, L.. System identification - Theory for the user. Prentice-Hall International,
New Jersey, U.S.A. (1987).

Ministério de Minas e Energia. Balango Energético Nacional 2014: Ano Base 2013.
https://ben.epe.gov.br/. Acesso em 20 de Maio de 2015.;

Baccarini, L. M. R. Deteccéo e Diagndstico de Falhas em Motores de Inducéo. Tese
de Doutorado, Programa de Po6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica, Universidade
Federal de Minas Gerais, Minas Gerais, Brasil. (2005);

Mirshawka, V. Manutencdo Preditiva em Instalacbes Industriais. S&o
Paulo, edgard bligher Itda edition, 1995

BETTA, G., LIGUORI, C., PAOLILLO, A., e PIETROSANTO, A. A dsp-based
fftanalyzer for the fault diagnosis of rotating machine based on vibration
analysis. Instrumentation and Measurement, IEEE Transactions on, 51
(6):1316 — 1322, Dec. 2002.

RASMUSSEN, B.P.; ALLEYNE, A.G.; MUSSER, A.B., Model-Driven System
Identification of Transcriptical Vapor Compression Systems, Control Systems
Technology, IEEE Transactions on, vol.13, no.3, pp.444,451, May 2005.

G.D. GKIKAS, G.A. ATHANASSOULLIS, Development of a novel nonlinear system
identification scheme for the pressure fluctuation inside an oscilating water
column-wave energy converter Part I: Theoretical background and harmonic

excitation, Ocean Engineering. 80 (2014) pp.84.99.

79



Capitulo V — Referéncias 80

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

WANG, K.; CHIASSON, J.; BODSON, M., TOLBERT, L. M.; A Nonlinear Least-
Squares Approach for Identification of the Induction Motor Parameters,
Automatic Control, IEEE Transactions on, vol.50, no.10, pp.1622,1628, Octuber 2005.
CHANG, C-M; SPENCER Jr, B.F.; Hybrid System Identification for High-
Performance Structural Control, Engineering Structures. 56 (2013) pp.443..456..
VINCENT, T. L.; NOVARA C., Mixed Parametric/Non-Parametric Identification
of Systems with Discontinuous Nonlinearities. Automatica. 49 (2013) pp.3661..36609.
HERPEN, R. V.; OOMEN, T.; STEINBUCH, M.; Optimally Conditioned instrumental
Variable approach for frequency-domain system identification. Automatica. 50 (2014)
pp.2281..2293.

SANKAR,P. A.; MACHAVARAM, R. ; SHANKAR, K.; System Identification of a
Composite Plate using Hybrid Response Surface Methodology and Particle Swarm
Optimization in Time Domain. Renewable Energy. 55 (2014) pp.499..511..

CROSS, P.; MA, X.; Nonlinear System Identification for Model-Based Condition
Monitoring of Wind Turbines. Renewable Energy. 71 (2014) pp.166..175..

NOEL, J.P.; KERSCHEN, G. ; FOLTETE, E. ; Cogan, S.; Grey-box Identification of
a Non-Linear Solar Array Structure Using Cubic Splines. International Journal of
Non-Linear Mechanics. 67 (2014) pp.106..119.

UNGER, J. ; HAMETNER, C. ; JAKUBEK, S. ; QUASTHOFF, M.; A Novel
Methodology for Non-Linear System Identification of Battery Cells used in Non-
road Hybrid Electric Vehicles. Journal of Power Sources. 269 (2014) PP.883.897..
LI, X.; WEN, J.; Building Energy Consumption on-line Forecasting Using Physics
Based System ldentification. Energy and Buildings. 82 (2014) pp.1.12..
MINGCHUI, D.;TAKSON, C.; DEVI S. B.; SILEONGileong C. et al., Fuzzy-Expert
Diagnostics for Detecting and Locating Iternal Faults in Three Phase Induction
Motors. Tsinghua Science and Technology on, ISSN 1007-0214 13/18 pp 817-822,
Vol.13, N°6, December 2008.

GARCIA-GUZMAN, J.; VILLA-LOPEZ, F. H.; SILVA-DEL-ROSARIO, F. H;
RAMIREZ-RAMIREZ, A ENRIQUEZ, J. V.;ALVAREZ-SANCHEZ, E. J. et al,;
Virtual environment for remote access and automation of an AC motor in a web-
based laboratory. The 2012 Iberoamerican Conference on Electronics Engineering
and Computer Science. 3 (2012) PP.224.234..

80



Capitulo V — Referéncias 81

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]
[33]

[34]

ETIEN, E..; Modeling and simulation of soft sensor design for real-time speed
estimation, measurement and control of induction motor. ISA Transactions. pp 358-
364, Vol.52, January 2013.

LOKRITI, A.; SALHI, I.; DOUBABI, S.; YOUSSEF, Z.; Induction motor speed drive
improvement using fuzzy IP-self-tuning controller. A real time implementation.
ISA Transactions. 52 (2013) January,pp.406.417..

RAFA, S.; LARABI, A.; LINDA, B.; MANCEUR, M.; ESSOUNBOULI, N.;
HAMZAOQOUI, A.; Implementation of a new fuzzy vector control of induction motor.
ISA Transactions. 53 (2014) March,pp.744.754..

PREMKUMAR, K.; MANIKANDAN, B. V.; Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System based speed controller for brushless DC motor. Neurocomputing. 138
(2014) February,pp.260.270.

EL FADILI, A.; GIRI, F.; EL MAGRI, A.; LAJOUAD, R.; CHAOUII, F. Z. Adaptive
control strategy with flux reference optimization for sensorless induction motors
Control Engineering Practice. 26 (2014) February,pp.91.106.

LEONHARD, W. Control of Electrical Drives. Second. Berlin, Alemanha: Springer
Verlag, Inc, 1996..

NASAR, S. A.; BOLDEA, I. Electric Machines - Steady-Steat Operation. Third.
[S.1.]: Taylor and Francis, 1990.

FTZGERALD, A. E.;KINGSLEY Jr. C.; UMANS, S. D. Maquinas Elétricas. Com
introducao a  eletrénica de poténcia, Bt ed..Porto  Alegre:
Bookman,2006.648p.ISBN:007-3660094

KRISHNAN, R.. “Electric Motor Drives: Modeling, Analysis and Control” .New
Jersey, Prentice, p.626, 2001.

JACOBINA, C. B. Maquinas Elétricas. 1999.

Azzolin, R. Z.. lIdentificagdo Automatica dos Parametros Elétricos de Motores de
Inducdo Trifasicos. Dissertacdo de Mestrado, Programa de Pés-Graduagdo em
Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Santa Maria, Rio Grande do Sul, Brasil.
(2008);

ANDRADE, D. A. (2014). Maquinas de Indugéo — Caracteristicas Operacionais.
Curso de PoOs Graduacdo em Engenharia Elétrica / UFU Controle Eletrénico de

Motores.:.

81



Capitulo V — Referéncias 82

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]
[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

ASTROM, K. J.;HANGGLUD, T.;The future of PID control. Control Engineering
Partice,9,2001,1163-1175.

AGUIRRE, L. A.; BILLINGS, S. A.. Introducédo a ldentificacdo de Sistemas —
Técnicas Lineares e Nao-lineares Aplicadas a Sistemas Reais. Belo Horizonte, MG,
UFMG, 2004.

WORDEN, K.; TOMLINSON,G. R.. Nonlinearity in Structural Dynamics
Detection, Identification and Modelling. IOP Publishing Ltd:2001.

BILLINGS, S. A. e VOON, W. S. F. (1986). Correlation based model validity tests
for non linear models. International Journal of Control, 44(1):235-244..

BILLINGS, S. A. e VOON, W. S. F. (1983). Structure detection and model validity
tests in the identification of nonlinear systems. IEE Proceedings, Part D, 130(4):193-
199..

HABER, R. (1985). Nonlinearity tests for dynamic processes. Em IFAC
Identification and System Parameter Estimation, paginas 409-413, York, U.K..
HABER, R. e UNBEHAUEN, H. (1990). Structure identification of nonlinear
dynamic systems - A survey on input/output approaches. Automatica, 26(4):651-
677..

LJUNG, L.;. System Identification — Theory for the User. Pentice Hall:1999.
RODRIGUES, G. G. e AGUIRRE, L. A. (1996). Manual de utilizacéo de rotinas
MATLAB para a identificacdo de modelos NARMAX polinomiais. Relatorio de
Pesquisa CPDEE/LCPI1/03-96, Centro de Pesquisa e Desenvolvimento em Engenharia
Elétrica, Universidade Federal de Minas Gerais..

CHEN, S., BILLINGS, S. A. e LUO, W. (1989). Orthogonal least squares methods
and their application to non-linear system identification. International Journal of
Control, 50(5):1873-1896..

AGUIRRE, L. A. e BILLINGS, S. A. (1994b). Discrete reconstruction of strange
attractors of Chua's circuit. International Journal of Bifurcation and Chaos, 4(4):853-
864..

AGUIRRE, L. A. e BILLINGS, S. A. (1995b). Identification of models for chaotic
systems from noisy data: implications for performance and nonlinear filtering.
Physica D, 85:239-258..

Prol, T. e Karim, M. N. (1994). Model-predictive PH control using real-time NARX
approach. AIChE Journal, 40(2):269-282..

82



Capitulo V — Referéncias 83

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

HSIA, Tien C., System Identification, D. C. Heath and Company, Estados Unidos,
1977..

BOHLIN, T. e GRAEBES, S. T. Issues in Nonlinear Stochastic Gray Box
Identification. Int. J. of Adaptative Control and Signal Processing, 3(2):123pp.142,
1995..

AKAIKE, H. (1974). A new look at the statistical model identification. IEEE
Transactions on Automatic Control, 19(6):716-723..

BILLINGS, S. A. e ZHU, Q. M. (1994). Model validation tests for multivariable
nonlinear models including neural networks. Research Report n. 484, Department of
Automatic Control and Systems Engineering, University of Sheffield, U.K..
LETELLIER, C. e GOUESBET, G. (1995). Topological characterization of a system
with high-order symmetries. Physical Review E, 52(5):4754-4761..

PILLAY P., NOLAN R, and HAQUE T.(1997), Application of Genetic Algorithms
to Motor Parameter Determination for Transient Torque Calculations. IEEE
Transactions on Industry Applications, 1997, pp. 1273-1282.

CORREA, M. V. (2001). Identificacdo caixa-cinza de sistemas nao-lineares
utilizando representacdes NARMAX racionais e polinomiais. Tese de Doutorado,
Programa de Pos-Graduagdo em Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Minas
Gerais, Belo Horizonte, Brasil..;

CRUZ, T. V. G. (2001). Identificacdo Experimental de um Modelo Dinamico de
uma Microturbina a Gas com Camara de Combust@o com Baixa Emissao de NOX.
Dissertacdo de Mestrado, Ciéncias Mecénicos, Universidade de Brasilia, Brasilia,
Brasil..;

83



