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RESUMO

Com o surgimento dos métodos de controle sensorless, houve a necessidade da
utilizagdo de estimadores e/ou observadores de estados que lhe conferissem a
robustez e precisdo necessaria no acionamento de motores de inducao. Este trabalho
trata da aplicacao do Filtro de Kalman Estendido (EKF) na estimativa da velocidade e
posicao do rotor, visando a implementagéo da técnica de controle vetorial indireto em
um sistema de controle de velocidade sensorless para motores de indugéo trifasicos.
O desenvolvimento matematico das variadveis de estado do sistema associado ao
processo estocastico do EKF é apresentado neste estudo, e apontam a sua aplicacéo

em condicBes de velocidade e carga variaveis, as quais sao impostas a estes motores
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no cotidiano. A estratégia de controle sensorless foi testada através de linhas de
rotina no software Matlab®, simulando condicbes de operacdo deste tipo de motor,
sendo comprovada a sua performance, assim como 0s tempos de convergéncia
consistentes com os requisitos usuais dos sistemas de alto desempenho. As principais
contribuicdes deste trabalho sdo o uso de um EKF de ordem reduzida (ROEKF) e o
pré-ajuste das matrizes de covariancia para agilizar a convergéncia nas estimativas
de velocidade e posicéo para as futuras implementacdes em processadores de sinais

digitais atualmente acessiveis.

Palavras-chave: EKF, Filtro de Kalman Estendido, Motores de Induc&o, Sensorless,

Sistemas de acionamento elétrico CA.
1. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, as aplicacbes dos sistemas de acionamento de corrente
alternada (CA), associadas as técnicas de controle vetorial com monitoramento da
velocidade e/ou posicado por meio de sensores eletromecanicos, estabeleceram-se
como uma alternativa de baixo custo, maior robustez mecanica e alto desempenho,
equiparando-se aos precursores acionamentos CC. Porém, a utlizacdo de
transdutores eletromecanicos ainda inclui limitagbes quanto aos custos de
manutencgédo, confiabilidade, robustez mecanica e restricbes quanto a operacdo em
ambientes agressivos (DADKHAH et al., 2015).

Nesse contexto e a partir do surgimento dos processadores digitais de sinais de alta
velocidade, os sistemas de controle de velocidade e/ou posi¢cdo sensorless, embora
impliguem no aumento da complexidade matematica e computacional dos modelos
de controle, vém sendo cada vez mais frequentemente utilizados visto contribuirem
guanto a robustez mecénica e a variagdo dos parametros das maquinas e incertezas

intrinsecas as medicdes dos sinais elétricos (BARUT et al., 2008).

Diversas pesquisas vém sendo desenvolvidas visando os sistemas sensorless, onde

destacam-se a técnica de modos deslizantes (Sliding Mode), os sistemas adaptativos
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por modelo de referéncia (Model Reference Adaptive System) e o Filtro de Kalman
Estendido (EKF - Extend Kalman Filter), dentre outros (VIEIRA et al., 2014).

Rudolf Emil Kalman apresentou, em 1960, uma solucao recursiva para o problema de
filtragem linear discreta a partir do modelo no espaco de estados acrescido de
parcelas estocasticas referentes aos ruidos de medicdo e erros de modelagem.
Porém, a versdo inicial do Filtro de Kalman (KF - Kalman Filter) apresenta limitaces
em relagdo a caracteristicas ndo-lineares como, no caso dos motores de inducéo (Ml),

as nao-linearidades referentes a

relacdo velocidade e fluxos eletromagnéticos bem como a presenca de parametros

variantes no tempo associados a essas variaveis (BARUT et al., 2007).

Uma alternativa ao KF é o Filtro de Kalman Estendido (EKF) cuja estrutura pode ser
aplicada a sistemas linearizados em torno de um ponto especifico de operacgéao.
Outras variantes do Filtro de Kalman encontram-se disponiveis, tais como o
Unscented Kalman Filter (UKF) Akin et al. (2003), o EKF Combinado S. Bogosyan and
Gokasan (2007), Bi Input-extended Kalman Filter (Bi-EKF), dentre outras.

Em Barut (2010), o UKF é associado ao modelo ndo-linear do Ml e a um método de
fitragem da matriz de covariancia. Essa combinacdo gerou o SRUKF (Square Root

UKF), com melhorias na precisdo se comparada a versao UKF.

Em Jafarzadeh et al. (2013), € descrita a implementacao em tempo real do estimador
EKF de ordem completa com entrada dupla ou Bi-EKF. O Bi-EKF € baseado em dois
modelos matematicos, um para o fluxo do estator e o outro para o fluxo do rotor no
referencial estacionario, proporcionando a estimativa completa de todos os estados
do motor de inducdo em conjunto com as resisténcias de estator e rotor, em uma
ampla faixa de velocidade (BARUT et al., 2012).

Outro método derivado do EKF ¢é o Filtro de Kalman Estendido de Ordem Reduzida
(ROEKF - Reduced-Order Extended Kalman Filter) que, com menor numero de

variaveis, proporciona a reducdo do tempo de processamento e dos erros de
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estimagdo sem comprometer o desempenho do sistema (YIN et al., 2013) (LEITE et
al., 2004).

A estimacgédo da velocidade/posicao da MI requer o conhecimento das tensbes e
correntes do estator, porém o nimero total de variaveis e parametros a serem tratados
pode se estender até 10, inviabilizando o processamento on line. Vale destacar que a
precisdo das estimacBes das varidveis de controle depende fortemente dos
parametros da Ml e da relacdo sinal-ruido (SNR - Signal Noise Ratio) dos sinais
medidos (LEITE et al., 2004).

Este trabalho propde a aplicacdo de um Filtro de Kalman Estendido de Ordem
Reduzida, especialmente um ROEKF de 52 ordem, para a estimacado da velocidade e
posicdo de um motor de inducao trifasico com base nas componentes ortogonais da
corrente de estator e do fluxo de rotor.

Visando a reducdo do tempo de processamento e futura implementacao utilizando o
processador digital de sinais do Fabricante Texas Instrument, modelo
TMDSHVMTRPFCKIT, busca-se uma alternativa aos EKFs de 62 e 72 ordens
usualmente aplicados que incluem as componentes da corrente de estator, fluxos
eletromagnéticos de rotor e as resisténcias de estator e rotor (DADKHAH et al., 2015)
(BOGOSYAN E GOKASAN, 2007) (BARUT, 2010) (BARUT et al., 2012).

As principais contribuicbes deste trabalho referem-se as analises do ROEKF em

bY

relacdo a precisdo e convergéncia da estimacdo da velocidade sob diferentes
condicOes de operacéo e carga bem como a adaptacéo, desenvolvimento e testes das
técnicas de sintonia off line das matrizes de covariancia dos erros de modelagem e

medicgdes.
2. REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo apresentados o0s conceitos fundamentais relativos ao modelo

matematico do Ml trifasico, Filtro de Kalman Estendido e técnicas de sintonia off line
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das matrizes de covariancia, necessarios ao desenvolvimento do ROEKF de 52 ordem

para aplicacdo em um sistema de controle velocidade sensorless (AMEID et al., 2016).

2.1 O MODELO MATEMATICO DO MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO
- Ml

O modelo mateméatico do MI pode ser descrito, no referencial estacionario, pelas

Do, D

componentes da corrente de estator e de fluxo do rotor Pre velocidade

de rotor wr, conforme as equacodes 1 a 3 (KRAUSE et al., 2013):
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onde aq { W:’]. G2 = Zr. Py 43 = #ZT*T Ly = r;:', e (s = lr

2.2 O FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO - EKF

O EKF baseia-se na versdo continua do Filtro de Kalman, representado pelas
seguintes equacoes lineares discretas Barut (2010):
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Ty = AdT(—1) — Bat(e—1) + W_1) (4)

Onde Ad e Bd séo, respectivamente, as matrizes discretas de parametros e das
entradas do processo, e W contém as parcelas relativas aos erros de modelagem do
sistema.

A equacdo da variavel de medicao z(k) € dada por:
2(k) = Hrgy + vy (5)

Sendo H a matriz de observacéao e v(k), o ruido da medicdo. Ambos w(k) e v(k) sao
ruidos brancos com média zero, independentes entre si e com distribuicdo de
probabilidade normal. O estimador de Kalman apresenta duas etapas para estimacao,

a predicdo e a correcdo. Na etapa de predicéo deve-se prever a projecdo do estado

e . . . . P
no passo a frente ~ (), assim como a incerteza na estimacdo (),

iil[_.ir:. s _4(.]'.?-:_&_'—1] - Brf u[ll\‘—l]| fﬁjl
Py = Adp[k—lj-’ﬂ‘- + @) (7)

v

(k)¢ a matriz de covariancia do erro do estimador no instante anterior & observacéo

»4 ]

atual, € a transposta da matriz discreta de parametros e Q € a matriz de

covariancia dos ruidos do processo.

.
7

A etapa de correcdo, necessaria para se alcancar o estado estimado Tk, &

formulada através de uma equacdo que associa 0 estado estimado na predicdo da
medida com a diferenca entre o valor real medido e o valor predito. Na etapa de

~ ~ o : T
correcdo, tem-se as equacdes de atualizacdo da medida de ~ (*Jbem como da

- I
incerteza da estimacdo '/

B(ry = Ty + Koy (2(0) — Higg,) (8)
Py = (I = Kyl )Py, (9)
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Onde P(k) é a matriz de covariancia do erro de estimagdo atual e | é a matriz
identidade.

. 2y — Hzo ), . A . . .

A diferenca (Z(k) (k) 'Jlndlca a divergéncia entre a medida estimada a priori e a
medida atual z(k). A matriz K, denominada matriz de ganhos do Filtro de Kalman,

possibilita minimizar a covariancia do erro do processo e é representada por:

— T
P[MH

(10)
HP H” + R

I{;I:‘ |i|. :, =

De forma recursiva, 0 processo vai-se repetindo a partir dos resultados estimados a

posteriori na busca da predicdo dos estados a priori.

Com base na versao KF, o Filtro de Kalman Estendido € um observador estocastico
que utiliza sinais corrompidos por ruidos indicado para a estimacao de variaveis em
sistemas nao-lineares representados pela funcao f, sendo descrito genericamente

conforme as equacdes (11) e (12):

Z(k) = FlTR—1)s Uik—1), Wik—_1)] (11)
0y = M. 0] )

Como os ruidos w(k-1) e v (k) ndo sao conhecidos a cada passo, os vetores de estado
e medidas sédo aproximados, considerando w(k-1) = 0 e v(k) = 0 (BARUT et al., 2012):

I[k;l = f[:i'.:;‘-_l}.E!.:A-_L].[}: H.Bf:l
(k) = h[Z (), O] (14)

As equacdes linearizadas através das funcbes F e H sdo matrizes jacobianas
calculadas a cada intervalo de tempo. Analogamente as equac¢des do KF, as etapas

de predicao e atualizacdo das medi¢des do EKF s&o escritas como:

If_k] = f[:il.:_}l-_]_]‘ Uije_1)- U Ell‘_']:l
P[_Il\" - F”" P[k—l:l-F::Tj:-:, + Q”\} E]-E":I
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Biry = gy + Ky lze) — HEg,, 0] (17)
Py = (T = Koy Hoy Py (1

O ganho do filtro é, entéo, calculado como:

K P Hi (19)
k) — — J
l: H-ZK';I-P.:A-JH[ LIL‘R[L Ifl:;lm

3. DESENVOLVIMENTO

3.1 APLICACAO DO EKF AO CONTROLE DO MOTOR DE INDUCAO

A Figura 1 mostra o sistema de controle de velocidade sensorless associado ao Filtro
de Kalman Estendido de Ordem Reduzida. O sistema de controle de velocidade
proposto baseia-se na técnica de controle vetorial por orientacdo indireta de campo
(IFOC - Indirect Field Oriented Control), a qual pressupde o conhecimento da
velocidade e posicdo do rotor para as transformacdes entre sistemas de eixos de
referéncia, malhas de desacoplamento das tensbes de estator e controladores Pl
utilizados (LI e ZHONG, 2005).

Assim, o vetor de estados a ser estimado pelo ROEKF devera ser composto como:
$ron — i - Der (k). O et (20)
ik = [*’-f.i_,[.[:]'*’-.-.1‘,_[.!:]~Gf.t,.-:}cj-':’.-:l”,.(kj--J«r(kju_ (2U)

Onde o angulo do vetor fluxo magnético do rotor e a velocidade estimada Wr sd0
calculados (EL-HALIM et al., 2012):

E

~ If)l-'_-i‘r . ) )

Epalman E].]_‘Ct.ﬂ.ﬂ{@—.] E:’_‘}lj
="

df,, . o

Oy — ——kolmon (22)

dt )
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As principais etapas para a implementagao dos sistemas de acionamento sensorless
do motor de inducéo, utilizando o algoritmo ROEKF, sdo as seguintes (EL-HALIM et
al.2012):

e Selecdo do modelo discreto de maquina de inducéo;
« Inicializacdo das matrizes de covariancia Q, P e R;
e Implementacédo do algoritmo ROEKF.

Figura 1. Controle vetorial sensorless IFOC com estimador de velocidade ROEKF.

Transformacédo ABC
inversa de Park / Clark - 11

BT
pi -

Jf

Transformacao
de Park

eI

Transformada

de Clark miT

Fonte: O autor adaptou de Shi et al. (2002)

O diagrama da Figura 2 apresenta as etapas de operagao do EKF.

RC: 59207
Disponivel em: https://www.nucleodoconhecimento.com.br/engenharia-eletrica/filtro-de-kalman



https://www.nucleodoconhecimento.com.br/
https://www.nucleodoconhecimento.com.br/engenharia-eletrica/filtro-de-kalman
https://www.nucleodoconhecimento.com.br
https://www.nucleodoconhecimento.com.br/wp-content/uploads/2020/09/controle-vetorial.png

41Ty
Y

»
-

.'-‘,_L' MULTIDISCIPLINARY SCIENTIFIC JOURNAL  REVISTA CIENTIFICA MULTIDISCIPLINAR NUCLEO DO

%’;@v NUCLEO DO CONHECIMENTO ISSN: 2448-0959
"’ "Lk 7 CONHECIMENTO https://www.nucleodoconhecimento.com.br

.....

Figura 2. Fluxograma de operagao do EKF - Passos da Predicdo e Correcéo.

[ Valores de Imicializagao

E[_fc—i] e Py
’“*W k%E e
Amalizagio do Tempo L
'

Projecao do Estado
um passc a frente
gy = Ak gy — Buge
¥
Covarifncia de
erm do processo
{Inceneza na estimagao)

L =FPuFT +0
EXEE Cnmm TEXE s
Atualizacio da medida -

“ R
Cilcule do Ganho
do Filtro de K,.}hrnn
Py
Ky = P, AT=R
¥
Atualizacio do estado
com a nova medida do
passo (k-1) para (k)
) =y + Ko (e — Hiy)
¥
- -,
de Covarndincia de
erm do processo
Py = (1 - Ky H) Py

Fonte: O autor adaptou de Leite et al. (2004).

- ~ : o . N 7 .
Inicialmente, sdo realizadas as inicializacdes das estimacdes ~ *—1e da matriz de

covariancia dos erros P(k-1). Em seguida, a atualizacdo ou projecédo de um passo a

.

P,
frente do estado 'i Je da covariancia dos erros das estimativas ‘*!, no estado
presente, é obtida a partir da matriz de parametros do motor Ad e entradas Bd e u(k-
1).
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As matrizes de covariancia P, Q e R, presentes nas etapas do processo, Sao
inicializadas em funcéo da predisposicdo a incertezas do processo de estimacao das

variaveis de estado selecionadas.

A correcado é feita pela diferenca entre o valor medido real e o valor predito. Essa

A ]

diferenca € minimizada pela acdo do ganho K sobre a estimativa = *e sobre a

covariancia do erro das estimativas do sistema P(k). De forma recursiva, os valores

séo atualizados, iniciando uma nova estimagao.
3.2A ESTIMAQAO DA VELOCIDADE UTILIZANDO O EKF

Com base nas equacdes (15) a (19), a estimacdo da velocidade da MI sera obtida

utilizando-se as expressdes dadas a seguir.

3.2.1 ETAPA DE PREDICAO

Fpy = ,_im;a- + Bu)| (23)
Or lz=%,_,
ou seja, F(k) é dado por:
l—aiTs 0 asTs  asyTs  azds T
0 1—a1Ts —azwyTs  asls —azda, Ts
o, 0 —asTy —Z2GT 65T, | (24)
0 fi5--1]—|.~s= - HTPMFJT&: —5 Ts 3 t.-:;"rxr T.u
0 0 0 0 1
3.2.2 ETAPA DE CORRECAO
dCax ‘1 0000 :
Hy = — = (25)
dr |,_,, (01000
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A partir das equacdes (17) e (18), o vetor de estados estimados (k) g as covariancias

. ~ -F’.'j\'] ~ . ~
dos erros de estimacdo '*' sao corrigidos conforme as expressoes:

f[ll”- = -{_}“ + _!r';[;l.- -.'Ehl\.u — H;“;l,.ri_ﬁj {:?El'jl

P ':I Jr"thkl rEi.R\:' ”1- {??_]

A cada medicao, o filtro armazena as matrizes calculadas no passo anterior e retorna

ao inicio do processo, afim de estimar os préximos valores “(k+l)e Plicse1) a6 que

seja obtida a convergéncia do EKF.
3.3 SINTONIA OFF LINE DAS MATRIZES DE COVARIANCIA P e Q

O desempenho da estimacdo € afetado diretamente pelos valores escolhidos para a
inicializacdo das matrizes de covariancia Q, P e R, na maioria das vezes, baseada em
tentativa e erro (RAYYAM et al., 2018). Varios trabalhos vém sendo desenvolvidos a

atender a sintonia dessas matrizes.

Em Zerdali and Barut (2017), os autores utilizam um algoritmo de evolugao diferencial
(DEA) e um DEA multi objetivo (MODEA) associados a diferentes fungdes de

adequacao.

Yin et al. (2017) utiliza uma sequéncia de multiplos filtros EKF (MM-EKF), onde
diferentes pesos sao atribuidos a cada termo do conjunto possibilitando a introducgéo
de novas informacgdes e, em consequéncia, melhoria de desempenho e reducdo do

erro das estimativas.

Em Wallscheid et al. (2018), € apresentado um projeto conjunto para observacéo da
velocidade, fluxo, torque e estimacao dos parametros elétricos do Ml por meio de um
UKF. Embora o UKF tenha mostrado melhor aproximacéao linear em comparacao com
0 EKF, o estimador UKF apresentou maior sensibilidade aos ruidos das medicdes on

line, levando a uma menor precisdo das estimativas de velocidade e torque.
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O método aqui proposto para sintonia off line para a inicializacdo das matrizes de
covariancia Q e P foi desenvolvido a partir Estevam et al. (2014), onde a auséncia das
equacdes mecanicas no modelo do EKF dificulta a convergéncia da estimacéo da
velocidade, usualmente obtida por meio do ajuste de ganho do filtro. Os termos da
matriz diagonal P5x5, que estao correlacionados com maior expectativa de incertezas
na estimacao, e os termos da matriz diagonal Q5x5 que estéo correlacionados com
maior predisposicdo a ruidos do processo de estimacdo devem assumir valores
elevados, respectivamente para p55 e 55, e valores menores para ql11 e g33. As
influéncias de P e Q na estimacdo da velocidade foi analisada com o sistema de
controle operando em malha aberta, ou seja, 0 EKF nao esta influenciando na logica

dos controladores Pl do controle vetorial.

A sintonia off line das matrizes de covariancia de incertezas da estimacao, do ruido
do sistema e de medida P, Q e R, é baseada nos conhecimentos sobre o
comportamento dindmico do motor de inducdo e a aplicacdo das ferramentas
estatisticas através do valor esperado, média, distribuicdo de probabilidade
gaussiana, variancia e covariancia. Desta forma séo obtidos os valores para os termos

das matrizes.
4. RESULTADOS DA SIMULAQAO

As simulacdes foram realizadas em ambiente MatLab®, considerando o controle em

malha aberta e em malha fechada utilizando-se os valores estimados pelo EKF.

Os dados utilizados na simulacdo, foram do motor modelo 5K33GN2 - Marathon

(Regal Beloit Corporations), disponiveis em www.regalbeloit.com/Products/Catalog.

Essas caracteristicas foram adotadas nas simulacdes, visando a etapa de

implementacéo prética.

O perfil de velocidade incluiu referéncias em 90 rpm, 900 rpm e 1740 rpm,
equivalentes a 5%, 50% e 100% da velocidade nominal do motor de indugdo, com
frequéncia de chaveamento dos IGBTs em 4kHz, sob condi¢cfes de operacao a vazio

€ com carga.
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Os valores, estimados a partir do algoritmo EKF, para o conjugado e fluxo
eletromagnético, velocidade e posicdo mecanica do rotor foram aplicados em

substituicdo as variaveis necessarias ao controle vetorial.

As expressoes (28), (29) e (30) indicam as matrizes sintonizadas para os resultados

de simulacao. Onde:

{05 0 0 0 0
(0050 0 0
P=/0 0050 0 (28)
(0 0 0 05 0
0 0 0 0 50000

) 0

) 0

) 0 (29)
0.00024 0

0 240000

0.000024 0O

0 0.00024

Q= 0
)
)

—

0
0

R = (30)

24 0
0 2.4

O gréfico mostrado na Figura 3 atesta a convergéncia do EKF quanto a precisdo na
estimacao, seja em velocidades proximas de zero, velocidades intermediarias ou
velocidade nominal. A estimagdo apresenta valores proximos a velocidade de

referéncia e a velocidade calculada pelo modelo matemético do motor de inducao.
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Figura 3. Velocidade variavel (90rpm, 900rpm e 1740 rpm).

1800 T T
" 1740.25 ETTTITITT
1600 |~ il .
900.25
1400 [~ i L i
1739.5 -
45 46.5

1200 899.5 Zoom em 1700 rpm —|

T 21 225
Zoom em 900 rpm

g 1000 — P =
3]
=]
B
2 800~ -
i=l
@
~ 6009025 i

400 |- -

89.5 — Velocidade Calculada pela dindmica de operacgédo da maguina
A0y 4‘; - i ——Velocidade de referéncia do Controle Vetorial IFOC I
ORI Velocidade estimada pelo EKF
0 ! | ! | ! | ! | ! N
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tempo (s)

Fonte: O proprio autor

O grafico da Figura 4 mostra a resposta dinamica do EKF quanto a posicdo mecanica
do rotor, com convergéncia na estimacgao para valores proximos a posi¢cdo mecanica

calculada pelo modelo matematico do motor de indugéo.

Figura 4. Posi¢cdo em radianos no tempo (-, 0, ).
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Fonte: O proprio autor
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Tomando-se a medi¢édo da posi¢do em radianos no tempo, com trajetéria variando de
— 1 a 1, o estimador EKF demonstra precisdo e convergéncia em velocidades
menores, por exemplo 90 rpm, bem como em velocidades médias. Constata-se
desvios a partir do instante 25 segundos na Figura 3, onde a velocidade é comutada
para 1740 rpm. Nesse caso, os desvios devem-se a logica de atualizacdo das
estimacdes, as quais estdo diretamente ligadas a matriz P de covariancia dos erros
da estimacdo. As incertezas das estimacfOes apresentam evidéncias devido as
iteracOes dos valores tratados pela fase de predicédo e, posteriormente, correcéo das
estimacgoes.

O grafico mostrado na Figura 5 esboca a variacao da posicdo mecanica do rotor em

graus.

Figura 5. Posicdo em graus 0°...360° variando com a velocidade de 90rpm, 900rpm,
e 1740 rpm.
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Fonte: O proprio autor
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Onde:

dOmee
df

= Wy (31)

Observa-se, porém, a presenca de oscilacbes em torno dos valores de referéncia.
Essas oscilagbes podem ser minimizadas por meio do ajuste e sintonia do EKF,
basicamente sobre as matrizes de covariancia Q, R, P e ganho K do EKF. As maiores

oscilac6es destacam-se na operacao em velocidades baixas e transitorios.

Quando a matriz P de covariancia do erro do estimador dos estados se aproxima de
zero, a matriz K de ganho atua menos intensamente para a minimizacao da
discrepancia entre os valores de predicdo e as medidas tomadas sobre o0 modelo da

maquina.

Caso sejam adotados valores mais elevados para os elementos da matriz de
covariancia dos ruidos (Q) h4 um maior grau de incerteza em relacdo as estimacdes
dos estados do sistema, implicando no incremento da matriz do ganho K e aumento

na velocidade de convergéncia da estimacao.

O aumento nos valores dos elementos da matriz de covariancia dos ruidos de medicao
das correntes e tensfes, R, implica na diminuicdo da matriz do ganho K, a qual atua

na reducao da velocidade de resposta do EKF.
5. CONCLUSOES

Os resultados simulados apontam a viabilidade do estimador com base nos indicativos
de sua capacidade para resposta as variacdes da velocidade impostas ao sistema de

controle, assim como diferentes condi¢cdes de carga impostas ao motor.

Foram simuladas condi¢des de operacao do motor de inducdo com diferentes cargas,
até 400N, ou aproximadamente 40kg de peso. Os valores de carregamento estao
baseados na capacidade do Torque mecéanico do motor, conforme o datasheet do

fabricante, sendo 1,1 N.m com velocidade nominal de 1725 rpm.
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A estimacdo do EKF apresenta convergéncia com os valores de referéncia e valores

calculados, de acordo com a dindmica de operacao imposta a cada condi¢ao de carga.

De posse dos resultados apresentados, espera-se implementar a solugdo em um
hardware para controle digital de motores utilizando-se o processador digital de sinais
do Fabricante Texas Instrument, modelo TMDSHVMTRPFCKIT com placa de controle
F28035 e um motor de inducdo trifdsico assincrono do tipo gaiola de esquilo, modelo
5K33GN2, do fabricante Marathon (Regal Beloit Corporations), disponivel no PPGEE
- PUCMINAS.
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