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RESUMO

Este trabalho apresenta uma modelagem matemdtica e simulacdo computacional do comporta-
mento de um motor de ima permanente sem escovas em conjunto com um inversor trifasico,
utilizando das técnicas de acionamento, controle direto de torque e controle orientado a campo
para o ensaio da simulac¢ao e validagao do modelo, apds € implementado a utilizacdo do Filtro
Estendido de Kalman para estimar a velocidade e a posi¢ao do rotor com intuito de reduzir a
quantidade de sensores necessdrios no acionamento deste tipo de motor em malha fechada.

Foi obtido um algoritmo em python que modela o motor e simula seu comportamento durante o
acionamento pelo método FOC utilizando os valores de velocidade e posicao estimados pelo
Filtro, os resultados foram promissores demonstrando que o sistema conseguiu seguir a referéncia
e controlar corretamente a velocidade do motor durante todo o periodo simulacao.

Palavras-chave: Motor sem escovas; Filtro de Kalman; Estimacao.



ABSTRACT

This work presents a mathematical modeling and computational simulation of the behavior of
a brushless permanent magnet motor in conjunction with a three-phase inverter, using drive
techniques, direct torque control and field-oriented control for testing the simulation and validation
of the model, then the use of the Extended Kalman Filter is implemented to estimate the speed
and position of the rotor in order to reduce the number of sensors needed to drive the motor in
closed loop.

An algorithm in python was obtained that models the motor and simulates its behavior during the
activation by the FOC method using the speed and position estimated by the filter, the results
were promising demonstrating that the system was able to follow the reference and correctly
control the motor speed throughout the simulation.

Keywords: Brushless motor; Kalman Filter; Estimation.
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1 INTRODUCAO

Os motores elétricos sdo a principal forma de conversao de energia elétrica em mecanica.
Assim, variadas topologias de motores surgiram em diferentes escalas de poténcias, desde
miliwatts mW até megawatts MW (XIA, C. L., 2012). Pesquisas a respeito de motores elétricos
permitem o desenvolvimento de novas tecnologias, estas, de acionamentos mais eficientes, mais
baratos, além de propiciar maior eficiéncia, estabilidade e seguranga na utilizagdo dos motores,
seja ele em veiculos de locomogao, elevadores ou maquinas maiores e mais pesadas (BARATIERI,
2011).

Entre os motores conhecidos, os de corrente continua sem escovas (/nglés BLDC
Brushless Direct Current Motor, Motor de corrente continua sem escovas) se encaixam na
categoria de motores CC Corrente Continua pela literatura, havendo duas distingdes internas
diferenciando-se pelo formato da Forca contra eletromotriz , sendo elas, a de formato trapezoidal
e a de formato senoidal (SCHMITZ, 2017). A popularizag@o destas topologias de motores se deu
pelo fato de ndo possuirem escovas, assim reduzindo ruidos elétricos e desgastes mecanicos, além
de possuirem bom controle de velocidade e torque (LIU, X., 2017), porém com custo elevado de
acionamento.

A popularizacdo desta categoria de motor foi drdua, necessitando de vdrios outros
avancos na area de eletronica de poténcia, sensoriamento e controle para entdo ser possivel a
integracdo destes conhecimentos a um driver capaz de controlar eficientemente o motor brushless
(LIU, X., 2017).

A literatura possui duas técnicas principais para realizar o acionamento do motor BLDC
(Inglés, Brushless DC Motor), sendo estas, controle direto de torque (DTC, Inglés Direct Torque
Control, Controle direto de torque ) e controle orientado a campo (FOC, Inglés, Field Oriented
Control, Controle de campo orientado) (LIU, X., 2017). Para a aplicagdo de ambas as técnicas se
torna necessdrio saber a posicdo instantanea do rotor, acarretando um custo elevado na producao,
tornando necessario o uso de encoders ou sensores de efeito de campo Hall que possibilitam

conhecer a posi¢ao do rotor. Outra forma possivel de acionamento € utilizar uma estrutura de

Tabela 1 — Caracteristicas de motores de acordo com enrolamento e método de acionamento.

BLDC Trapezoidal Senoidal
Enrolamento Concentrado Distribuido
FCEM Trapezoidal ~ Senoidal

Acionamento FOC/DTC FOC
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controle que ndo necessita de um sensor de posi¢do, utilizando, em vez disso, um estimador de
posicao ou velocidade, a partir dos sensores de corrente e tensao elétrica (BARATIERI, 2011).
Deste método se deriva algumas técnicas como, por exemplo, método baseado na for¢a contra
eletromotriz, onde o principio de funcionamento do método € a detec¢do do cruzamento por zero
da Forca eletromotriz, e deste conceito surgiu algumas técnicas como, a medi¢ao das tensdes
nos terminais do motor, o método de integracao da for¢a contra eletromotriz € o método da
decomposic¢ao por Fourrier da forca contra eletromotriz (LIU, Y.; ZHU; HOWE, 2006).

Dado o atual avanco na drea da microeletronica, o custo dos microcontroladores tem
reduzido e sua capacidade de cdlculo cada vez mais elevada, assim se torna vidvel o emprego de
estruturas mais complexas e modernas na estimagao de parametros de sistemas. No campo da
estimacao o método do Filtro de Kalman se destaca por ser um dos algoritmos de estimac¢ao mais
discutidos na literatura (NAIR; JAGADANAND; GEORGE, 2017), o qual produz estimativas
de varidveis de um processo com base em medicdes de outras varidveis, estas mais faceis de
serem obtidas. Ainda, o Filtro de Kalman Estendido fornece uma previsao de estados futuros do
processo, com base nas estimativas anteriores (XIA, K. et al., 2020), por estas fun¢des o Filtro
de Kalman Estendido foi escolhido como método de estimagao para este trabalho.

O trabalho investiga a literatura com objetivo de obter modelos apropriados de motores
BLDC e utilizar Filtro de Kalman Estendido como estimador para a velocidade e a posi¢ao
do estator. Desta forma, € proposta uma estrutura digital de controle para acionamento de um
motor BLDC, utilizando um inversor trifisico e sensores de corrente e tensdo. A partir desta
estrutura sao realizadas andlises computacionais para avaliar o comportamento do sistema de
acionamento em diferentes condi¢des de operacdo em ambiente simulado, Filtro de Kalman

Estendido € desenvolvido utilizando a linguagem PYTHON.

1.1 JUSTIFICATIVA

Os motores CC sem escovas possuem uma boa relagao de torque por tamanho fisico,
porém devido a complexa eletronica necessdria no acionamento desta categoria de motor e
nos custos com sensoriamento, ele pode ser pouco utilizado para determinadas tarefas. O
objetivo do trabalho € modelar esta categoria de motor e desenvolver um script capaz de simular
computacionalmente o comportamento do motor e avaliar o desempenho do algoritmo do Filtro
de Kalman Estendido para estimar a velocidade e a posicao do motor e utilizar estes valores

estimados para fechar a malha no controlador assim conseguindo um controle eficiente sem
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a necessidade de transdutores de velocidade e posicao. A escolha pela estrutura do Filtro de
Kalman Estendido foi realizada por esta ser uma técnica com grande crescimento nas aplicacdes
deste gé€nero na industria (AUGER et al., 2013).
1.2 OBIJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver e implementar através de simulagao computacional um sistema de acio-
namento para motores sem escovas utilizando o algoritmo do Filtro de Kalman Estendido para

estimar velocidade e posicao do rotor.

1.2.2  Objetivos Especificos

Modelagem e andlise do motor BLDC, utilizando a literatura cientifica como base

tedrica.

* Implementar uma simulagdo computacional a partir do modelo estudado e simular
utilizando os métodos de acionamento da literatura cientifica.

* Investigar o conceito e a estrutura do Filtro de Kalman Estendido e desenvolver um
algoritmo de implementa¢ao do mesmo.

* Aplicar o Filtro de Kalman Estendido como estimador para a posicao e a velocidade

do motor BLDC.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho estd divido em fundamentacdo tedrica que € o capitulo 2 onde se concentra
toda a andlise tedrica e matemadtica do problema, com uma breve secdo de resultados parciais
desta etapa do trabalho.

O capitulo 3 aborda a andlise tedrica e implementacao da estrutura do Filtro de Kalman
e do Filtro de Kalman Estendido.

O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos com o Filtro de Kalman Estendido, nos
primeiros resultados os valores estimados estao apenas sendo comparados com os valores dos

sensores emulados, em sequéncia os valores de posicdo e velocidade estimadas sdo realimentados



no controlador do sistema para avaliar o comportamento do motor.

Por fim o capitulo 5 possui a conclusdo do autor sobre o trabalho.

16
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2 MODELAGEM E ACIONAMENTO DE MOTORES BLDC

2.1 INTRODUCAO DO CAPITULO

O primeiro passo no trabalho € o estudo do funcionamento de motores BLDC. A partir
dos trabalhos de (MILLER et al., 2009) e (XIA, C. L., 2012) € possivel compreender a estrutura
dos motores BLDC, e assim obter o modelo matematico que representa o funcionamento desta
categoria de motor.

Neste capitulo € feita a revisdo da literatura e equacionamentos necessarios para o
desenvolvimento do trabalho, modelos utilizados, suas deducdes e explicacdo do funcionamento
dos métodos de acionamento utilizados, Controle Direto de Torque (inglés, DTC Direct Torque

Control) e Controle de Campo Orientado (inglés, FOC Field Oriented Control).

2.2 MODELAGEM DE UM MOTOR BLDC

Nesta secao € discutida a modelagem matematica de um motor BLDC (XIA, C. L.,
2012), duas técnicas de acionamento de motores BLDC e a modelagem matematica do inversor
trifdsico para a simulacdo. A figura 1 contém a representacao elétrica de um motor BLDC,
utilizado como base para o equacionamento da parte elétrica do motor, utilizado como referéncia
o livro (XIA, C. L., 2012).

Na figura 1 as fases A, B e C possuem suas respectivas tensoes, V4, Vp e V¢ estas

tensoes de saida do inversor trifasico, R a Resisténcia de linha da fase no motor, Lj; a indutancia

..................................

] . f
‘i“ : :\E}\/\,M‘NIMM *@’ ]
! 3 p ;
C P ROMy LM X[
: AMN— I R)— |

...................................

Figura 1 — Modelo Elétrico motor BLDC

i
V-V, = iaR+(LM)§ tea

h
Vg -V, = iR+ (LM)ﬁ +ep )

b
Ve -V, =i.R+ (LM)f +ec
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Figura 2 — Func¢io normalizada da forca Contra Eletromotriz trapezoidal pela posiciao angular do rotor.
Autoria prépria

Figura 3 — Representacao das forcas mecanicas atuantes no motor

ja considerando a indutancia mutua (M) proveniente da proximidade com os outros indutores (L)
emque Ly = L — M. As correntes de fase i, i, € i, as forcas eletromotrizes geradas pela rotagdo

do motor ey, ep, ec, a tensdo no ponto de interconexao das fases do motor V,, (XIA, C. L., 2012).

A funcdo normalizada da FEM, Forca Eletromotriz, pode ser visualizada na figura 2, é
uma funcio que quando multiplicada pelo nimero de par de polos, constante elétrica do motor e
velocidade angular mecanica do rotor, obtemos o valor aproximado da FEM naquele instante
(SCHMITZ, 2017).

A forca eletromotriz € uma tensao que depende da velocidade angular mecéanica do motor
wy,, do nimero de par de polos P, da constante elétrica do motor ¢,, e da fungdo normalizada

da forc¢a contra-eletromotriz que € dependente da posi¢ao do rotor (6,) (XIA, C. L., 2012).

eaBc = Ppwndmfapc(0) 2

O modelo mecanico do motor pode ser constatado na figura 3, onde 7, € o torque elétrico

do motor, J € o momento de inércia, B, € o coeficiente de atrito viscoso e 7; € o torque externo

ao motor (XIA, C. L., 2012).

dw,,
J=m T, —T) — Bywn, 3
7 I w (3)
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O torque elétrico pode ser reescrito em funcdo das correntes, velocidade angular

mecanica, constante elétrica e da funcao normalizada da FEM (XIA, C. L., 2012).

T, = Pp¢m [iafA(Qe) + ibe(He) + ich(ee)] “4)

Substituindo 4 em 3 obtém-se a equagdo desejada para representar mecanicamente o

sistema do motor.

dw,

JT = =Bywn + Ppdmliafa(0c) +ipfp(0e) +icfc(6e)] =T (5)

Em posse das equacdes 1 e 5 obtém-se o modelo completo que serd utilizado nas

simulacoes (XIA, C. L., 2012).

: d .
Van = laRLMEla + Pp¢mfA(ee)

. d .
Vin = leLMElb + Pp¢me(ge)
(6)

. d .
Ven = lcRLMElc + Pp¢me(ge)

dw,

J? =-Byw, + Pp¢m liafa(6e) +ipfB(Oc) +icfc(6:)] =T,

2.3 INVERSOR TRIFASICO

Uma vez que a tensao de entrada do modelo se refere a Vy,,, € o inversor utilizado no
acionamento do motor fornece tensdo Vy,, € utilizada uma matriz de transformagio que calcula
os valores de Vy, a partir dos valores fornecidos de V4, (LIU, X., 2017), de modo a tornar

possivel a simulagdo do sistema (BARATIERI, 2011), somado as 3 equacdes de 1, obtém-se:

N
:

R Mza L xM. .
A RELE@

VCC VB & +- in
M M
VC R. A A ﬁﬁL,.V., +. .

: A--I[’} B‘_I[!} C—I[}

g

Figura 4 - Circuito elétrico de um inversor trifasico juntamente do modelo elétrico de um motor BLDC.
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d
Vag+Vpe +Veg — R(ig +ip+ic) — (LM)E(ia +ip+ic) —(ea+ep+ec) =3V, (7)
Sabendo que i, + i, + i, = 0 a equagdo pode ser simplificada para.
VAg + VBg + ch — (eA +eéep+ €C) = 3Vng (8)

Podemos representar V4, = Vag — Ve, 0 mesmo pode ser feito para as 2 fases restantes,

resultando em:

1

Van = VAg - §(VAg +V3g +ch — €A —€ép — ec)
1

VBn:VBg_g(VAg"'VBg"‘VCg_eA_eB_eC) 9)
1

Ven = VCg - g(VAg +VBg +VCg — €A —€p— eC)

Representando as equacgdes de 9 na forma matricial em 10:

‘7 2 1 1 ‘7 1 1 1
An § _§ _3 Ag § 3 g €A
= 1 2 1 — 11 1 1
VBn = _§ g _3 ‘/Bg § 3 § e (10)
‘I 1 1 2 ‘7 1 1 1
Cn _§ _§ § Cg g 3 § ec

A partir de 10 € possivel simular o sistema com o inversor, obtendo uma simulacao
mais realista e proxima do que se espera encontrar na pratica. Como o acionamento e controle do
sistema estd sendo efetuados por um microcontrolador, este atua no tempo discreto, portanto sendo
necessdrio a discretizacdo do sistema, com essa finalidade obtém-se as matrizes discretizadas do
sistema utilizando o método de Euler, a frequéncia de discretiza¢ao € de 10kHz, entretanto o
sistema simulado foi super-discretizado a frequéncia de 2.56MHz, com o intuito de se obter um
sinal “analégico” ao sinal discretizado, significando que a taxa de amostragem escolhida para o
sistema € de 10Khz. Porém, € necessdrio utilizar a frequéncia de super-discretiza¢do na equacgao
do método de Euler para a etapa da simula¢do do motor:

At 1 2.2 1 n.n
O(t)=e™ =T+At+ =At"+...+ —A"t

2! n!
T (11)

0(t) = / ®(1)Bdt

0

em que:
e A - Matriz,

* t - Periodo de amostragem.
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Aplica-se a aproximagao de Euler de segunda ordem:

Ay =1+AT + 3A°T?

By = BT + BAL

(12)
Cs=C
D;=0
O resultado € representado por um sistema matricial de equacdes de diferenca:
x(k + 1) = Ad(k) +Bdu(k)
(13)

y(k +1) = Ca(k) +Dqu(k)

Para saber a posicdo do rotor, sendo esta uma informacao necessdria para o correto
acionamento do motor, o rotor € inicialmente colocado em uma posi¢ao conhecida e integrado a
velocidade a cada passo de simulagdo. Essa posi¢do conhecida € obtida acionando-se duas das 3
fases e aguardando o rotor estabilizar na posi¢do, entao € integrado o valor da velocidade angular

para se obter a posi¢ao angular.

49, = Ppwu (k)

Oe (k+1)=0. (k) _

Oc(k+1)=6,(k)+P,w,(k)T

em que:
e 0, - Angulo elétrico do rotor;
* w,, - Velocidade angular mecanica do rotor;

e T - Periodo de amostragem.

2.4 TECNICAS DE ACIONAMENTO DE MOTORES BLDC

O acionamento dos motores BLDC requer uma atencdo especial devido a natureza
trifdsica do motor. A literatura referenciada no trabalho aborda dois principais métodos de
acionamento para o motor: o método de controle de torque direto DTC e o método controle de
campo orientado FOC, este segundo € um método desenvolvido para motores de indugdo, porém

podendo também ser aplicado a motores BLDC.
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2.4.1 Acionamento DTC (Direct Torque Control)

O método de acionamento de Controle Direto de Torque (inglés, DTC) consiste da
utilizacdo de uma tabela l6gica de chaveamento para os MOSFETS, referenciada em 2, onde os
mosfets podem ser constatados na figura 4 (MATLAB, 2018).

Uma caracteristica especial do método DTC para o inversor, é que em determinados
momentos uma das fases fica com ambas as chaves em aberto sem conduzir, e iSSo causa uma
problematica para a simula¢do do método quando se deseja resultados considerando o inversor.
A figura 5 contém um exemplo para quando a chave “C” estd nesse estado. Analisando o circuito

é possivel obter uma equacao elétrica que modela esta peculiaridade.

. S4 H} L
- 4 + - R L
Ae L <« J\N\,__NW\_*@_
VCC B —I> R L

Figura 5 — Inversor trifasico com ambas as chaves da fase C em aberto.
Aplicamos a equagdo de malha em Vp e Vy:

d
VA_Ria_LMEia_eA"'Vn:O (15)

(16)

d
VB_Rib_LMEib_eB'i'Vn:O

Tabela 2 — Tabela com a légica de comutacao das fases do inversor trifasico.

0 At A~ B* B~ ct Cc-
0>=0> % Fechada | Aberta Aberta Aberta | Fechada | Aberta
£>=0>7 Fechada | Aberta Aberta Aberta Aberta | Fechada
% >=0 > 5?” Fechada | Aberta Aberta | Fechada | Aberta Aberta
%’r >=6 > %’T Aberta | Fechada | Fechada | Aberta Aberta Aberta
%’r >=0 > 9?” Aberta Aberta | Fechada | Aberta Aberta | Fechada

97” >=0 > IT” Aberta Aberta Aberta | Fechada | Fechada | Aberta
“T” >=60 >=2nr | Aberta | Fechada | Aberta Aberta | Fechada | Aberta
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Figura 6 — Diagrama de blocos do método de acionamento DTC.

Como a corrente i, = —i,, V4 = 0 e Vp = Ve podemos somar as duas equagdes para

obter a equacdo para V,,:

_Vec—es—ep

Vo = > (7)

A equacao da malha para o valor de V¢, € apenas V¢ — V), pois ndo existe corrente na
fase C, portanto ndo existe diferenca de potencial no resistor e no indutor da fase, utilizando o

valor de V,, obtido na equacao 17 obtém-se:

_Vec—ea—ep

VCn = 5 +ec (18)

A figura 6 apresenta a representa¢do em diagrama de blocos do método de acionamento
DTC, onde a tabela 2 € usada na l6gica de comutacao das chaves do inversor, a partir da leitura

da posi¢ao angular do motor.
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2.4.2  Acionamento FOC (Field Oriented Control)

O método de acionamento de Controle Orientado de Campo (inglés, FOC) utiliza as
transformadas de Park e Clarke (O’ ROURKE et al., 2019) para controlar o sentido e a for¢a e o
torque do motor. A técnica de controle de campo se baseia em manipular o vetor do estator para
fazer com que ele fique 90° com o vetor do rotor, assim garantindo o maior torque possivel. E
possivel obter esse comportamento controlando as componentes do vetor, diminuindo para 0 a
componente d e para o valor desejado a componente g. Os valores dessas componentes podem
ser obtidos aplicando as transformadas de Park e Clarke nas correntes do inversor.

A transformada de Clarke consiste em representar um sistema trifdsico em 3 eixos
estaciondrios, « , 8 e 0, caso o sistema esteja balanceado a terceira componente da transformada

serd nula, ela se chama componente homopolar.

a=\/;1 -

B 0

<=
o~
Q

=

ip (19)

é‘ N|—
l\)lﬁ o

o

A transformada de Clarke inversa permite obter os valores em coordenadas abc a partir

das componentes aS0:

iy 21 oo0|le

2
i =32 -1 Ll (20)
2 ¥ -1 -yl

A transformada de Park consiste em rotacionar o sistema de referéncia, assim obtém-se

um sinal continuo de um sinal alternado, caso a frequéncia de rotacdo do sistema seja a mesma

Vetor q
Vetor d

Vetor do Estator
Vetor do Rotor

Vel

C

Figura 7 — Representacao grafica dos vetores no rotor.
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Clarke
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\
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Figura 8 — Diagrama de blocos do método de acionamento FOC.

que a frequéncia do sinal.

0 1 0 0 0
d| =10 cos(0) sin(0)||a (21)
q 0 —sin(6) cos(0)||B

A transformada inversa de Park permite calcular os valores @50 a partir dos valores d,

g, 0.

0 1 0 0 0
al =10 cos(0) —sin(0)||d (22)
B 0 sin(0) cos(0)||q

A figura 8 apresenta o diagrama de blocos utilizado para implementar o método
FOC. Neste sistema aplicam-se as transformadas nos sinais de corrente, utilizando-se de dois
controladores PID, um para zerar a componente d € o outro para colocar a componente g no
valor desejado de torque, como visto na figura 7 o torque maximo € obtido quando o vetor do
estator estd a 90° graus com o vetor do rotor, estes sdo traduzidos na transformada de Park como
os vetores g e d, respectivamente. Aplicado as transformadas inversas o resultado s@o sinais

trifisicos de tensdo modulados por PWM para comutar os MOSFETSs do inversor.
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Tabela 3 — Tabela de parametros do motor obtida a partir de (BARATIERI, 2011).

Parametro valor

Resisténcia 5,75Q

Indutéancia 0,55mH

Inércia 0,87 m Kgm?

Viscosidade 0,362 m Nm/s

Constante Elétrica 0,31 Vpk/rad/sec
Constante de Torque 0,31 Nm/A

Niimero de Polos 4

2.5 SIMULACOES COMPUTACIONAIS DO ACIONAMENTO DE MOTORES BLDC COM
TECNICAS DTC E FOC

Esta etapa € dedicada a explicar os resultados obtidos com o algoritmo de simulacao
para os métodos de acionamento DTC e FOC e validar seu funcionamento.

Uma representacao em diagrama de blocos do c6digo pode ser visualizada na figura 9.

SIMULACAO

[Loop Principal }

e Cilculos PID
e FOC ouDTC
e Geracao PWM

Loop Super
amostragem

Calculos para o
motor

Amostragem

A 4

Figura 9 — Diagrama de blocos representando o cédigo utilizado na simulacao do motor BLDC.

A parametrizacao do motor foi baseada no trabalho de (BARATIERI, 2011) como forma
de validag¢ao da simulacao.
Com os dados do motor e 0 modelo matematico obtido anteriormente € possivel simular

computacionalmente seu comportamento. O acionamento do motor € efetuado em rampa, e apés
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um momento de operacdao em regime, aos 0,7 segundos de simulagcdo uma carga extra entra em
acdo com a intencao de desestabilizar o sistema e avaliar o comportamento do controlador para
corrigir o distirbio, entdo aos 0,8s de simulacdo o motor é desacelerado em rampa até a parada
completa do mesmo.

O primeiro gréfico da figura 10 contém a velocidade angular do motor durante a
simulacao para ambos os métodos de acionamento, DTC e FOC, e a referéncia, o segundo grafico
contém o erro em rad/s durante a simulacdo, até 0,2 segundo da simulacdo o erro € zero dado que
¢ a etapa de alinhamento do rotor e ndo € considerado como acionamento. Também na figura 10
€ possivel observar os graficos da posicdo angular para os métodos de acionamento, as tensoes e
as correntes, o grafico das tensdes estd desta forma, pois foi simulado utilizando um inversor, e
esta € a tensdo de saida do inversor j4 modulada por PWM. J4 as correntes, € possivel observar o
formato senoidal quando utilizado o método FOC e um trapézio no método DTC.

A figura 11 € uma aproximac¢do do ponto de distirbio dos graficos da figura 10, de modo
a permitir uma andlise melhorada dos efeitos deste distirbio nas correntes, tensoes e erro do
sistema. Nota-se que apesar do método FOC possuir correntes mais elevadas do que o método
DTC, o método FOC consegue reagir melhor ao distirbio e controlar o sistema de forma mais

dgil.

2.5.1 Resumo do capitulo

Neste capitulo foi abordado a modelagem matematica do motor e do inversor trifdsico,
apresentado os métodos de acionamento FOC e DTC, e elaborada a andlise necessdria para
implementagao dos métodos. Na secdo de simulacdo sdo apresentados os parametros utilizados
para o motor e os resultados da simulacdo em ambiente MatLab. A partir dos resultados foi
possivel avaliar o comportamento de ambos os métodos simultaneamente para as mesmas
condicdes de operagao, e foi possivel notar pontos interessantes de cada método, percebe-se que
o método FOC possui uma corrente elevada quando comparado com o DTC, porém ele reage

melhor a distirbios do sistema.
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Figura 10 — Resultados da simulacio, para velocidades, erro, posicao angular e correntes durante o periodo

de simulacao.
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3 FILTRO DE KALMAN

3.1 INTRODUCAO

O Filtro de Kalman pode ser utilizado para estimar paradmetros do sistema a partir de
medi¢des incertas, podendo também estimar estados futuros do sistema baseado em estados
(BECKER, 2018).

Pelo fato do Filtro de Kalman utilizar da distribui¢do Gaussiana, isso o torna apto para
funcionar apenas com sistemas lineares ou linearizados, € como modelo obtido para o motor
neste trabalho € ndo linear, assim torna-se necessdrio o emprego do Filtro de Kalman Estendido,
que sera melhor analisado na secdo seguinte deste capitulo (GREWAL; ANDREWS, 2001).

O Filtro de Kalman pode ser dividido em duas etapas distintas, a etapa de atualizacdo e
a etapa de predicao (MELDA ULUSOY; MATHWORKS, 2017),(DAUM, 2005). A primeira

etapa, a de predicdo consiste em duas equacdes, sendo a primeira:
Rkpkr1 = FRk + Guy + wy (23)

em que:

Kkjk+1 € 0 vetor de estados do sistema com um passo a frente;
* F € a matriz de transi¢do de estados;

¢ G é a matriz de controle;

* uy € o vetor de controle;

* wy € o ruido de processo.

A matriz de covariancia para k|k + 1 é calculada por:
Pyjis1 = FPiF' +Q (24)

em que:
* Pjji+1 € a matriz de covariincia do passo seguinte;

* Q ¢ a matriz de ruido do processo.

Para a etapa de atualizacdo do Filtro, o algoritmo foi divido em 5 equagdes para facilitar
a compreensao, a primeira equagdo € responsavel por obter o valor proveniente da matriz de

observacao do sistema:
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Ve = HE i + vy (25)

em que:
* 9k € o vetor de medidas;
* H ¢ a matriz de observagao;

e y, € um vetor de ruidos aleatdrios.

Na segunda equacao o valor proveniente do observador do sistema € subtraido do valor

dos sensores:
Yk =Yk = V-1 (26)
A matriz dos ganhos de Kalman € dada por:
Ky = Pyjg—1H (HPyj-1H' + R,)™! (27)

em que:
* Kj é a matriz de ganhos de Kalman;

* R, é a matriz de covariancia do ruido de medicao.

Entdo é possivel estimar os valores nao medidos, utilizando a diferenca entre os medidos

e os observados multiplicado pelo ganho de Kalman:
ik = X1 + Ki Yk (28)

em que:

* Xk € o vetor estimado do sistema no passo k.

A matriz de covariancia do sistema € atualizada pela seguinte equacao:
Py = (I = Ki H) Py (29)

A matrize Q € a covariancia do ruido de processo e a matriz R € a covariancia do ruido
de medi¢do. Estas matrizes determinam o comportamento do Filtro quanto a “confianga” do
Filtro em relagdo aos valores obtidos do modelo do sistema para a matriz Q e quanto aos valores

medidos para a matriz R (MELDA ULUSOY; MATHWORKS, 2017). Os valores podem ser
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obtidos através do cdlculo da covariancia do erro de medigdes e estimacao (TERZIC; JADRIC,
2001)

A matriz R € obtida através da equacao:
R =E(w") (30)

A matriz Q € obtida a partir da expressdo que segue onde w € o vetor de ruidos do

pI'OCCSSO:
0 = E(ww") 31)

Podemos analisar o comportamento da matriz R avaliando o valor da equagdo 27 quando
R tende a 0, e também para quando R tende ao infinito.

lim K = lim K = Pejes H' (HPi—t H' + Ry) ™ = Cq™! (32)

O valor estimado terad peso 0 significando que o resultado do célculo do Filtro virad
apenas do valor medido:

lim Ky = lim Kj = Pyji—1H (HPy—1H +R,)™' =0 (33)

R—0

Neste caso, o valor de Ky tenderd a 0, o que resultard em que apenas o valor estimado
serd considerado no cédlculo da equagao 28. O meio-termo entre os 2 extremos ¢ um valor que

utiliza uma porcentagem baseada nos valores medidos, e outra dos valores estimados.
3.2 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

O Filtro de Kalman Estendido (Inglés, EKF) € a extensdo do Filtro de Kalman para
sistemas ndo lineares, através da linearizagdo local do modelo utilizando derivada parcial no
intervalo desejado (CHOJOWSKI, 2018). Para o Filtro de Kalman Estendido, apenas a equacao

24 ¢ alterada do algoritmo, utilizando a jacobiana do sistema (HRBAC, 2014):
Pyjs1 = FaPiFa' +0Q (34)

em que Fd € a Jacobiana dos estados, discutida na sequéncia.
A figura 12 contém uma sumarizagdo das equagdes utilizadas para o cdlculo do Filtro

de Kalman e da versio estendida dele:
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Vetor de Estados

N
AN N

Xk+1 = F Xk TG uich-wi
~ J

Matriz de!ovariéncia
Pk\k+1: dFPk|deT+ Q

- J

Medicao
A A
Ykk = H Xklk+1

- A
Yo = ¥k - Yk

Matrizes de Ganhos

Kk|k = Pk|k-1H T(H]ﬁk-H *R)
Pk\k =(I-K; H)Pk|k-1

Valor Estimado

A A -
Xik = Xik-1 T Kk Vi

Figura 12 — Diagrama de blocos representando a ordem de implementacao das equacoes do Filtro de Kalman
Estendido.

[af 0510k 0fi o4 ]

i, iy Ji. dw, 06,
0/ 0H 0f, 0fr 0f>

iy 0ip i dw, 00,
Fd=|9/0/0/0f 0fs (35)

di, Oip 0i. dw, 00,
0fs 0fs dfy 0fs Ofs

dig 0ip O0ir 0w, 00,
0fs 0fs 0fs 0fs 0fs

em que:
1 R Pp¢mfA(0e)
fl = LMVAn - mla - Lu W
1 R Pp¢me(ee)
fZ—LMVAn_m - Lu m
1 R . Ppomfc(be) (36)
Ul U T
Ppdm . . . 1
f4 = i (lafA(ee) + lbe(He) + lch(ge)) - j(vam + Tc)
fs= Ppwm

A matriz linearizada do sistema € obtida a partir da solu¢ao da equagao 35 utilizando as
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funcgdes da equacdo 36, A linearizacdo ocorre a cada ponto de operacdo, em que:

Ppdm ) . .
ass = 2 (A fa(00)ia + 2= f5(0e)ip + - fo(8e)ic)
_ R 0 0 _Ppdufal0e)  Ppbmwm dfa(0e) ]
Ly Ly Ly do,
0 __R O _Pp¢mf3(ee) _Pp¢mw1n dfg(0.)
Im L L a0,
= R Ppdmfc(6e) Ppdmwm dfc(6,)
Fd(x.1) 0 0 _R PetnfcCd Pyt dfce (37)
Ppdmfa(be) Ppdmfe(8e) Ppomfc(be) _ By
7 7 7 7 ass
0 0 0 P, 0

Para a simulacdo computacional € necessdrio discretizar todas as matrizes do sistema,

(TERZIC; JADRIC, 2001).

Fd*
Fdgs =1+ FdT, + TTS2

Gas - 6T + S0 -
2!
em que:
e | é a matriz identidade;
e Fd é a matriz linearizada do sistema;
» T, é o periodo de amostragem do sistema.
A matriz de observacgdo do sistema € dada por:
1 0000
H=10 100 0 (39)
00100

A figura 13 € a representagdo por diagrama de blocos da estrutura utilizada na simulagdo
do sistema com o Filtro de Kalman Estendido. O Filtro recebe como entradas as correntes
e as tensOes de cada fase, e retorna na saida a velocidade angular mecanica estimada e a
posicdo angular estimada. Com a velocidade, a posi¢ao e as correntes de fase, sdo calculadas
as transformadas de Park e Clarke. Estas serdo subtraidas pelas referéncias dos controladores
e multiplicados em seguida pelos ganhos dos controladores PID-2 e PID-3, estes valores sdao
entradas para as transformadas inversas de Parque e Clarke, assim resultando em valores de
referéncia de tensdo, modulado pelo PWM do inversor trifdsico, e a saida do inversor alimenta o

motor BLDC.
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Os valores da tabela 3.2 foram definidos experimentalmente com ensaios de simulagdo

até se obter um resultado aceitavel.

3.3 PREPARACAO PARA A SIMULACAO

Para a simulagdo do Filtro de Kalman foi utilizado a linguagem PYTHON, visto sua
versatilidade em lidar com tipos de varidveis e por ser uma linguagem aberta, assim facilitando o

acesso ao algoritmo desenvolvido.

3.3.1 Algoritmo em Python

Como o método de modelagem abordado no trabalho foi o da modelagem da forca
eletro-motriz, € preciso criar uma estrutura para conter os valores da FCEM nos pontos necessarios
para a simulagdo.

Para a FCEM, foram obtidas equa¢des matemadticas que retornam o valor normalizado

da FCEM para o valor de angulo desejado, foram obtidas quatro func¢des, uma para a FCEM

/
P2 5
Inverse
d Clarke
@ﬁ@ PID-3 i}

&
Park

Clarke
&
Park

|

A A (
®,0 Kalman

Estendido

>

Figura 13 — Diagrama de blocos da estrutura do Filtro de Kalman

P I D
PID-1 40 3 6
PID-2 0,1 0,0018 0,001
PID-3 0,1 0,0018 0,001
Figura 14 — Tabela com os ganhos para os controladores PID utilizados na simulacao.
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Cédigo-fonte 1 — Cédigo que retorna o valor da FCEM trapezoidal.

def FEM_sqr(ang):

pi =

math.pi

ang=ang%(2*pi)

if ang < (90/180) *pi:
return 1
elif ang < (150/180) *pi:
return ang*-6/pi+4
elif ang < (270/180) *pi:
return -1
elif ang < (330/180)*pi:
return ang*(6/(pi)) -10
else:
return 1
Fonte: Autoria prépria (2022).
Cédigo-fonte 2 — Cédigo que retorna o valor da derivada da FCEM trapezoidal.
def DFEM_sqr(ang):
pi = math.pi
ang=ang%(2*pi)
if ang < (90/180) *pi:
return 0
elif ang < (150/180) *pi:
return -6/pi
elif ang < (270/180) *pi:
return 0
elif ang < (330/180) *pi:
return 6/pi
else:
return 0
Fonte: Autoria prépria (2022).
Cadigo-fonte 3 — Cédigo que retorna o valor da FCEM senoidal.
def FEM_sin(ang):
pi = math.pi
ang=ang%(2*pi)
pi = math.pi

return math.sin(ang+pi/3.0)

Fonte: Autoria prépria (2022).

trapezoidal, outra para a derivada da FCEM trapezoidal, uma para a FCEM senoidal e outra para

sua derivada.

Para a FCEM trapezoidal e sua derivada, foram desenvolvidas as duas fungdes Codigo-
fonte 1 e Cédigo-fonte 2.

Para a FCEM senoidal e sua derivada, foram desenvolvidas as fun¢des, Cédigo-fonte 3
e Cdédigo-fonte 4.

Com as fungdes descritas a cima, € possivel obter os valores normalizados da FCEM

para a simulag¢do, como visto no modelo do motor estes valores sdo necessdrios para a simulagao
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Cédigo-fonte 4 — Cédigo que retorna o valor da derivada da FCEM senoidal.

def DFEM_sin(ang):
pi = math.pi
ang=ang%(2*pi)
return math.cos(ang + math.pi/3.0)

Fonte: Autoria prépria (2022).

Cédigo-fonte 5 — Codigo implementa o Filtro Estendido de Kalman.

Xx_pri[:,k+1] = Ad_kal@x_pri[:,k]+(Bd_kal@[V_kal[®],V_kal[1],V_kal[2],0.02%
x_pos[3,k]+T1])

P_pri = dFd@P_pos@dFd. transpose() + Qn

yk = C_kal@x_prifl[:,k+1]

y_kal = ym[:,k+1] - yk

Sk = C_kal@P_pri@C_kal.transpose() + Rn

K_kal = P_pri@C_kal.transpose()@np.linalg.inv(Sk)

x_pos[:,k+1] x_pri[:,k+1] + (K_kal@y_kal)
P_pos = (I5 -(K_kal)@(C_kal))@(P_pri)

Fonte: Autoria prépria (2022).

do motor Cédigo-fonte 5.

Sobre a discretizacao e os célculos, o Filtro de Kalman Estendido utiliza a frequéncia
de amostragem na discretiza¢ao, 10 Khz, porém o motor simulado utiliza uma frequéncia maior,
com a inten¢do de se obter um sinal com muito mais pontos por ponto de amostragem, assim se
assemelhando mais a um sinal continuo e amostrado. O motor simulado possui sua dindmica
devido ao sinal modulado por PWM, e a leitura pelos sensores de corrente passa pelo processo
de discretizagdo e amostragem como seria em um sistema real, para entdo servir de entrada no

Filtro de Kalman Estendido e no controlador do sistema.

3.3.2 Resumo do capitulo

Neste capitulo foi apresentado o Filtro de Kalman cldssico, explicado as equacdes que
compdem o Filtro e entdo apresentado a versdo do Filtro de Kalman Estendido. Neste caso
utilizando um método de linearizagdo local através da jacobiana o Filtro consegue operar com
sistemas nao lineares, considerando que sua linearizacdo local seja satisfatéria. Em sequéncia é
apresentado como aplicar o Filtro de Kalman Estendido para o problema de estimar velocidade
e a posi¢cao no motor brushless, apresentando as matrizes de estado e o método utilizado para
discretizagdo, apos € demonstrado os algoritmos em PYTHON para a parametrizacdo das FCEM

para os enrolamentos concentrado e distribuidos.




38

4 RESULTADOS

A simulacdo é separada em duas etapas, a primeira onde o Filtro de Kalman Estendido
¢ utilizado apenas como observador do sistema, o controle do motor € efetuado simulando a
aquisi¢cao da velocidade através de um encoder e um conversor analdgico digital, e a posi¢ao
obtida através da integracdo do valor da velocidade real, entdo comparado os resultados de
velocidade estimada pelo Filtro com a velocidade obtida do sensor e posicao.

A segunda etapa € utilizado os valores estimados do Filtro no controle do motor, e
utilizado o valor real da velocidade do sistema simulado para comparar com o valor obtido do
estimador, e gerado graficos para a visualizacdo dos dados e do comportamento do motor nestas

condig¢des propostas.

4.1 RESULTADOS PARA O FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO SEM ACAO NO CON-
TROLE DO SISTEMA.

Nesta se¢do o sistema € simulado com o Filtro de Kalman Estendido atuando apenas
como observador do sistema, sem utilizar os valores estimados pelo Filtro no controle do sistema,
de modo a avaliar a capacidade do Filtro em estimar corretamente a velocidade e a posi¢ao do
sistema. O primeiro grafico da figura 15 compara a posi¢do real do rotor do motor simulado
com a posi¢ao que o Filtro de Kalman Estendido obteve, podemos notar que ambas estdo muito
proximas demonstrando o correto funcionamento do Filtro.

O segundo gréfico da figura 15 compara a velocidade real do motor com a velocidade
estimada e a referéncia, demonstrando que o observador conseguiu seguir corretamente os valores
reais do motor. O terceiro grafico contém o valor da diferenga entre o valor real e o estimado de
velocidade, em valores absolutos, com diferenga menor que 1% entre estes. O ultimo grafico
contém o erro angular entre a posi¢ao real e a estimada do rotor, sendo um valor muito pequeno,

cerca de 0,05 radianos de erro.

4.2 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO COM VALORES ESTIMADOS NO CONTROLE
DO SISTEMA.

Nesta secao os resultados foram coletados com o Filtro de Kalman Estendido atuando

como estimador do sistema, assim o valor da velocidade angular e da posi¢do angular estimadas
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Figura 15 - Filtro de Kalman como observador.

sao utilizadas pelo controlador do sistema. Os valores de posi¢do e velocidade estimados sao
comparados com os valores obtidos do motor simulado, podendo mensurar o erro entre o
estimador do sistema e os valores reais do sistema.

O primeiro gréfico da figura 16 apresenta a etapa de alinhamento do rotor, quando duas
das fases sdo alimentadas fazendo com que o rotor gire até uma posicdo conhecida, nota-se
um erro considerdvel entre a velocidade real e a velocidade estimada pelo Filtro, visto que a
velocidade € baixa se comparado ao valor de 100 (rad/s) da etapa de regime, porém o valor da
posicao real e estimada estdo proximos, assim nao prejudicando o sistema de controle do motor.
O salto aparente que a posicdo real efetua até aproximadamente 6,28 rad ocorreu, pois, a medida
¢ obtida em radianos e quando o valor da posi¢ao real foi menor que 0 o sistema retorna para o
valor de 2.

A figura 17 apresenta a etapa de aceleracao do motor, seguindo a referéncia em rampa,
nota-se um pequeno erro entre a velocidade real e a estimada pelo Filtro, que logo é compensado
pelo mesmo. E possivel perceber também duas componentes de frequéncia no erro, uma de
alta frequéncia e com amplitude constante e uma de menor frequéncia que € proveniente da
velocidade angular do motor, a primeira ndo foi possivel identificar a sua origem, exigindo uma
andlise mais aprofundada e com mais testes.

Durante a etapa da figura 18 o motor encontra-se em regime de operagdo, com um
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pequeno erro entre os valores de velocidade estimados e o real, com a média do erro muito

préxima de zero, porém ndo nulo, resultando em um valor médio de erro de velocidade integrado

pelo cdlculo da posi¢ao angular, este valor pequeno, porém constante pode resultar em um erro
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acumulativo considerdvel dado um periodo longo de operacao.
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Figura 18 — Etapa de estabilizacao.

Conforme a velocidade vai diminuindo durante a etapa de desaceleracdo, 19, o erro
de velocidade aumenta, levando a um desalinhamento entre a posi¢ao angular do rotor e do
estimador.

Com o proposito de verificar como o sistema se comportaria partindo de um desalinha-
mento angular, o motor foi acionado novamente em rampa partindo do ponto anterior, onde ele
parou com um certo erro angular entre a posi¢ao real do rotor e a posicao estimada pelo Filtro.
Nota-se que rapidamente o sistema recupera a posicao correta e retorna a operar normalmente,
demonstrando capacidade de lidar com estd adversidade. Porém, mais estudos sao necessarios
para validar este comportamento em um motor real.

Por fim a figura 21 apresenta o periodo inteiro de simulagdo, e os ultimos 2 graficos
possuem o erro de velocidade e o erro angular respectivamente, dando uma ideia geral do
comportamento do motor quando utilizado os valores estimados do Filtro. Nota-se um erro
crescente conforme o motor aproxima da estagnacdo, possuindo um erro de velocidade negativo
na frenagem e positivo na aceleracdo. Outro ponto interessante foi que mesmo desacelerando de
velocidades distintas, o erro de posi¢cdo angular foi o0 mesmo, quase 90° graus, possivelmente
relacionado com a quantidade de par de polos do motor, necessario mais estudo para avaliar

corretamente a origem desse fendmeno.
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Neste capitulo foi apresentado os resultados da simulacdo do Filtro de Kalman Estendido
primeiramente atuando apenas como observador do sistema, em malha aberta e avaliado a

capacidade do método estimar corretamente a velocidade e a posi¢ao angular do rotor, apds €
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fechado a malha no sistema com o Filtro e utilizado os valores estimados na realimentagdo do

controle, nota-se um aumento no erro do sistema quando comparado com apenas o observador,

porém ainda assim capaz de acionar o motor na simulagdo.
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5 CONCLUSAO

O trabalho abordou desde a modelagem matematica até a obtencdo de um script de
simulagdo com implementacio do Filtro de Kalman Estendido. Partindo da literatura cientifica
vigente foi obtido um script capaz de simular o motor brushless e os métodos de acionamento
FOC e DTC, esta simulagdo parte do principio de que informacdes como posi¢ao angular do
rotor e velocidade eram conhecidas. A velocidade e a posicdo foram discretizadas e avaliadas
como se estivessem presentes a partir de um transdutor eletronico com ruido, escala e periodo de
amostragem, com intencao de obter uma simulac¢ao préxima da realidade, estes valores foram
discretizados e utilizados na simulagao como seriam utilizados em um microcontrolador. Obtido
os resultados desta etapa, o préximo passo estudou o Filtro de Kalman Estendido e obteve um
algoritmo para implementar computacionalmente o Filtro ao sistema e avaliar seu comportamento,
em um primeiro momento com o sistema sem fechar a malha de controle com o Filtro, e os
resultados seguintes com os valores estimados pelo Filtro atuando no sistema de controle do
motor.

O Filtro de Kalman Estendido foi desenvolvido em Python de modo a tornar o acesso
mais simples ja que esta é uma linguagem de c6digo aberto e amplamente conhecida (INDEX,
2021). A simulagdao mostrou conseguir estimar os parametros do motor, sendo uma vantagem
nao necessitar de sensores de posi¢ao ou velocidade, por estes serem mais caros que 0s sensores
de corrente e tensdo. A possibilidade de estimar os parametros de velocidade e posi¢do e obter
um controle préximo do que seria obtido com um transdutor de velocidade foi o foco do estudo,
a andlise matematica e a simulacdo computacional demonstraram sere possivel obter estes
resultados no mundo real, porém, ainda sao necessarios mais estudos em cima dos resultados
obtidos e realizar experimentos em bancada para coletar dados reais e utilizar métricas de
desempenho para o motor com intencado de avaliar a viabilidade da utiliza¢ao deste método em

motores reais.

5.0.1 Trabalhos futuros

Dos resultados obtidos notou-se um erro de velocidade que se torna cumulativo na
posicdo, mostrando a necessidade de alguma técnica de corre¢do para a posi¢do, uma sugestao
pode ser a utilizacdo de métodos matemdticos de deteccao do cruzamento por zero da FCEM

para o método DTC, ou um encoder mesmo que de baixissima resolu¢ao apenas para identificar
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uma rotacdo completa do motor e obter mais um parametro de corre¢do para o sistema. A
implementagdo em bancada deste sistema também € interessante de modo a validar mais
profundamente os resultados obtidos neste trabalho e melhorar a estrutura de modelagem

matematica do motor.
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