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Abstract— This article is about the fault detection of a brushless dc motor (BLDC) when one of its power
suply phases is lost. The aim is to use the motor mathematical model with recursive estimation algorithms to
estimate its physichal parameters in the cases where it operates with and without fault. The recursive estimation
algorithms are based on the recursive least squares method. From the results obtained in this paper it is concluded
that the recursive algorithms are able to detect the fault and the choice of which algorithm to use depends on
the application. Besides that, the model, although simple, can be used satisfactory for fault detection in BLDC
machines.
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Resumo— Neste trabalho se trata sobre a deteccdo da falha de perda de uma fase de alimentagao em um
motor de corrente continua sem escovas (BLDC). O objetivo é utilizar um modelo baseado na fisica do motor
em conjunto com estimadores recursivos para estimar os parametros fisicos da maquina em operagao sem falha e
com falha e, a partir da variagao dos parametros, diagnosticar a presencga da falha. Os algoritmos sdo baseados
na forma recursiva do estimador de minimos quadrados. Ao final conclui-se que os algoritmos sdo capazes de
detectar a falha e que a escolha do algoritmo dependera da aplicagao em questdo. Além disso, mostrou se que o
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modelo, embora simples, pode ser utilizado satisfatoriamente para deteccao da falha de maquinas BLDC.
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1 Introducao

Com o avancgo da tecnologia, os sistemas
estao se tornando cada vez mais complexos. Fa-
tores como a automagao, a crescente interagao
homem méquina, reducdo de custos, eficiéncia e
sustentabilidade estao exigindo sistemas cada vez
mais robustos, confidveis, precisos e eficientes. De-
vido a isso recorre-se a métodos matematicos que
possam auxiliar na simulacao, controle e previ-
sao do comportamento de tais sistemas. Uma das
areas que se utiliza de tais métodos e busca pro-
porcionar maior confiabilidade aos sistemas é o
ramo da deteccao de falhas. Nesta area estudam-
se métodos para prever falhas em sistemas dina-
micos, de modo que essas possam ser previstas ra-
pidamente para que seus efeitos sejam diminuidos
ou anulados.

Nas ultimas décadas a utilizacao de mode-
los matematicos para diagndstico e deteccao de fa-
lhas transformou-se em uma area de estudo muito
presente na area de sistemas de controle, pois mé-
todos de identificac@o de sistemas e filtragem (ob-
servadores de estados), controle robusto e o obje-
tivo de desenvolver controladores dinamicos mais
tolerantes a falhas no sistema podem ser aplicados
para tais fins. Nas referéncias (Isermann, 2006) e
(Chen and Patton, 1999) é mostrado esta integra-
¢ao entre a a teoria de controle automatico e a area
deteccao de falhas. Os métodos de deteccao de fa-
lhas baseados em modelos matematicos tem por
objetivo, de forma geral, prever falhas utilizando

o residuo, que é definido como a diferenca entre
a saida (ou outra varidvel) do sistema real e a do
modelo estimado, conforme o seu comportamento.
Além disso, também sao buscados meios de se de-
senvolver critérios para identificagao de falhas que
facilitam o diagndstico e o isolamento da mesma.
Geralmente utilizam-se algoritmos recursivos para
estimagao dos parametros do modelo matematico
do sistema de forma que possa se identificar a falha
online (detectar a falha logo apds sua ocorréncia).
A estimacao recursiva para deteccao de falhas serd
o foco deste trabalho utilizando um modelo caixa
cinza.

No trabalho se busca apresentar e com-
parar algoritmos recursivos para deteccao de fa-
lhas em um motor CC sem escovas (BLDC). A
falha tratada é a perda de uma das fases de ali-
mentagdo do motor (motor trifisico). O proce-
dimento utilizado foi desenvolver um modelo ma-
tematico do motor BLDC a partir das relagoes
fisicas entre suas grandezas e utilizar algoritmos
recursivos para estimar os parametros fisicos do
motor. Este procedimento é conhecido como mo-
delagem e identificacdo caixa cinza na literatura
de identificagdo de sistemas (Aguirre, 2007). A
vantagem da identificacao caixa cinza é que ela
facilita a escolha da estrutura do modelo e pode
ser reproduzida diretamente em qualquer outro
sistema com os mesmos principios fisicos (neste
caso, outros motores BLDC). Os algoritmos re-
cursivos utilizados sao baseados no método de
minimos quadrados e sao conhecidos na litera-



tura como minimo quadrados recursivo com fator
de esquecimento exponencial (RLS-Exp) e mini-
mos quadrados recursivos com reset de covarian-
cia (RLS-CR)(Aguirre, 2007), (Ljung and Soders-
trom, 1983). Eles foram escolhidos pela simpli-
cidade de implementagao e os véarios resultados
tedricos ja existentes sobre os métodos. Buscou-
se demonstrar como as variagoes nos parametros
podem ser estimadas e analisadas para prever a fa-
lha utilizando tais algoritmos. Um critério de erro
também foi utilizado para auxiliar na detecgao da
falha.

O trabalho estd dividido da seguinte ma-
neira. Na sec¢ao 2 sao apresentados os algoritmos
recursivos . Na secao 3 é feita a modelagem do
BLDC e como o modelo foi utilizado para estimar
os parametros fisicos do motor. Ja na secao 4 é
apresentada a metodologia experimental e com-
putacional. Na secao 5 sao exibidos os resultados
das estimativas dos parametros juntamente com
uma andlise estatistica do modelo. Na secao 6
apresentam-se as conclusoes e pesquisas futuras.

2 Estimacao de Parametros Variantes no
Tempo

Nesta secao é apresentado o desenvolvi-
mento dos métodos recursivos utilizados neste tra-
balho a partir da estimador de minimos quadrados
em batelada.

Em identificagao de sistemas dinamicos li-
neares, um modelo de regressao linear muito uti-
lizado é o modelo ARX (Auto-regressivo com En-
tradas Exdgenas). A estrutura deste modelo é se-
melhante a estrutura do modelo caixa cinza da
méquina BLDC apresentado na segao 3. Sendo
assim, a estimagdo em batelada do modelo ARX
é utilizada como ponto de partida para a dedugao
dos algoritmos recursivos.

Seja o modelo ARX apresentado na equa-

gao (1)

y(k) = ary(k — 1) + ... + an,y(k —ny)+
+hiu(k —1)+ ...+ by u(k —ny) +e(k) (1)

em que y(k) e u(k) s@o a saida e a entrada no
instante £k = 1,2,..., N, sendo N o ndmero to-
tal de amostras, ay,...,an,, b1,...,by, sdo o os
parametros a se estimar, y(k — 1),...,y(k —ny),
u(k —1),...,u(k — n,) s@o os regressores e e(k)
¢ ruido branco. As varidveis n, e n, representam
maior atraso da saida e o maior atraso da entrada.
A forma matricial de (1) é mostrada na equagao
(2) a seguir

y=X0+e (2)

em quey e e € RV sdo os vetores de saidas e erros

7

concatenados dos instantes 1 a N, , § € R 7 ¢

o vetor de parametros e X € RY*"w+mu § 3 matriz
de regressores, sendo que cada coluna é um regres-
sor diferente. A estimativa dos parametros é dada
pela solugao do estimador de minimos quadrados
ordindrios apresentada em (3).

0= (xTx)"'xTy (3)

A solugao (3) é uma solugao em batelada,
pois sao usadas todas as N amostras dos dados.
Para estimar parametros variantes por este mé-
todo, seria necessario calcular (3) para todo novo
dado disponivel. A medida que o nimero de
amostras aumenta, tal fato se torna inviavel de-
vido & quantidade de dados a se armazenar e de-
vido ao trabalho computacional elevado necessario
para realizar as inversoes de matrizes da equagao
(3). Uma alternativa é utilizar métodos recursi-
vos, contornando assim tais desvantagens. O es-
timador de minimos quadrados possui uma forma
recursiva que converge para a mesma solugdo que
o estimador em batelada. O algoritmo do esti-
mador de minimo quadrados recursivo (RLS) é
apresentado em (4). A dedugao do método pode
ser encontrada em (Aguirre, 2007) e também em
(Young, 2011).

O(k) = O(k — 1) + g(k)z(k), (4a)
e(k) = y(k) — x(k)"O(k - 1), (4b)
a(k) Pk —1)x(k) (40)

T 11 x(k)TP(k — 1)x(k)’
P(k) =Pk —-1) —gk)x(k)TP(k—1). (4d)

em que x(k) = [y(k —1),...,y(k — ny), u(k —
1),...,u(k—mny)]T é o vetor de regressores no ins-
tante k, g(k) é o ganho de correcao, P(k) € R™*"
é a matriz de covaridncia da estimacao e (k) é o
erro de predigao ou inovagao.

O algoritmo recursivo (4) é um estima-
dor nao polarizado para os parametros que possui
as mesmas caracteristicas do estimador em ba-
telada. Caso ocorra uma alteracao dos parame-
tros do sistema apos a convergéncia do algoritmo,
como ocorre no surgimento de falhas em sistemas
dinamicos, a convergéncia para os novos parame-
tros pode demorar a ocorrer. Para isso, pode-se
usar artificios para fazer com que o algoritmo seja
mais suscetivel a variagoes de parametros. Dois
destes sao: resetar a matriz de covariancia de es-
timagao ou mudar a meméria do estimador uti-
lizando uma ponderacao exponencial nos dados
passados.

O método de resetar a covariancia do RLS
é baseado no fato que normalmente a convergéncia
inicial do algoritmo RLS (4) é rapida. Quando se
inicializa o RLS normalmente se escolhem os valo-
res iniciais dos parametros 6y igual a zero e a ma-
triz de covariancia inicial Py com diagonais em um



valor elevado (ex. 10°). Com isso a variagio dos
parametros nas iteracoes iniciais é grande, permi-
tindo uma rapida convergéncia. Tal fato pode ser
aproveitado de maneira que, dado um critério de
mudanca, geralmente baseado nos residuos de es-
timacao (erro de estimacao), pode-se resetar P (k)
(covariancia atual ) para um valor elevado e per-
mitir ao algoritmo que convirja novamente para
0s novos parametros. As principais desvantagens
do método sao a necessidade da definicao de um
critério de mudanca e o novo valor da covariancia,
ja que eles vao depender da aplicagao. Nao é reco-
mendado utilizar valores muito elevados como na
inicializacao, pois isto ira gerar picos elevados na
estimativa. Neste trabalho eles foram escolhidos
de forma ad hoc. O critério de mudanca foi base-
ado na média quadratica dos residuos por janela
deslizante. A covariancia foi resetada para uma
valor nao muito alto, mas que garantisse a conver-
géncia do algoritmo. Estes fatos sao detalhados na
secao de metodologia na parte computacional.

O outro método é o RLS com fator de es-
quecimento exponencial (RLS-Exp). Tal método
é muito utilizado devido a sua simplicidade. Ele se
baseia no principio de que dados passados sao es-
quecidos exponencialmente, ou seja, o algoritmo
déd mais valor as estimativas geradas por dados
mais recentes e descarta a influéncia de dados mais
antigos. O algoritmo é apresentado em (5). Sua
deducao e analise de caracteristicas podem ser en-
contradas de forma objetiva em (Young, 2011).

0(k) = 0(k — 1) + g(k)e(k), (5a)
e(k) = y(k) — x(k)"O(k — 1), (5b)
ol Pk — 1)x(k) (5¢)

*:Mm+xwwpm—1mw)
P(k)* = P(k —1) — g(k)x(k)" P(k — 1), (5d)

P(k) = ﬁ (k)" (5¢)

A nova varidvel A(k) é o fator de esqueci-
mento e k explicita que seu valor pode ser cons-
tante ou varidvel no tempo. Valores comuns para
A(k) em regime estaciondrio (k = oco) variam entre
0.950 e 0.999.

O RLS-Exp também possui algumas des-
vantagens. A primeira é que devido ao fator de
esquecimento A, o resultado da estimagao nao con-
verge exatamente para o mesmo resultado da es-
timacao em batelada, mas converge préximo o
suficiente. A segunda desvantagem é que A nao
pode ser escolhido muito baixo, pois isso deixa-
ria o algoritmo muito sensivel a variacoes causa-
das pelos ruidos de medigao levando a estimativas
instaveis. Logo, este é o motivo pelo qual valor
estacionario de A é normalmente escolhido pré-
ximo de 1. A terceira desvantagem é que o esque-
cimento exponencial pode deixar a convergéncia

inicial lenta se ele for escolhido constante. Na re-
feréncia (Young, 2011) é proposta a utilizagao de
um A varidvel no tempo, em que o fator comeca
com um valor baixo e converge para o valor es-
taciondrio desejado. O método é apresentado em
(6). A ideia é que A comece com um valor inicial
Ao (6¢) e convirja para o Ay, desejado. Com isso,
a influéncia dos dados iniciais sao esquecidas rapi-
damente, nao atrapalhando tanto a convergéncia
do RLS.

A(k) =1 —~(k) (6a)
1— )

V(k’) = 1—7)\&#1 (6b)

N = 222 (60)

1-A

Existem outros métodos de estimacao re-
cursiva para sistemas lineares. As referéncias
(Young, 2011) e (Ljung and Soderstrom, 1983) sao
classicos na area e trazem alguns algoritmos dife-
rentes daqueles apresentados nesta secgao.

Sendo assim, neste trabalho serdo usados
tanto os RLS com resete de covariancia (RLS-CR)
quanto o RLS-Exp. Um dos objetivos do trabalho
é comparar os resultados obtidos por cada um dos
algoritmos e observar se ha vantagens em utilizar
um algoritmo em relacao ao outro.

Na préxima secao serd tratada a mode-
lagem do motor cc sem escovas (BLDC) para se
mostrar como chegar a um modelo caixa cinza que
possa ser utilizado para estimar seus parametros.

3 Modelagem do BLDC

Nesta se¢ao o modelo do motor BLDC é
deduzido de forma breve, levando em conta apenas
os aspectos relevantes. A deducdo é baseada em
(da Silva, 2017) e se encontra mais detalhada nessa
referéncia.

O BLDC possui trés enrolamentos defasa-
dos de 120 graus elétricos no estator, identificados
como fases A, B e C, os quais foram ligados em
estrela para realizagdo deste trabalho. A tensdo
em cada fase do motor é dada pela equagao (7)

i

d
V= cp+ Ria + L

- (7)
t
em que V' € a tensao na fase, ey a tensao induzida
na fase, R é a resisténcia de armadura, L a soma
das indutancias de magnetizacao e dispersao e i,
a corrente de armadura.

A forca eletromotriz induzida é dada pela
equagao (8),

efA:efgzekaewm (8)

em que k. é a contante elétrica em [Vs/rad] e wy,
a velocidade em [rad/s].



Substituindo (8) em (7), pode-se reescre-
ver (7) conforme apresentado em (9). A equacdo
(9) serd uma das relagoes utilizadas para estimar
os parametros do motor.

di, R ke

. 1
A A AR AL )

A segunda relagao utilizada para estimar
os parametros restantes é obtida através do torque
resultante sobre o eixo do motor, que conforme a
segunda lei de Newton é dado por (10),

d;—t"‘ = %Te — ]%fwm — %TL (10)
sendo que T, é o torque eletromagnético gerado
pelo motor, J o momento de inércia do eixo, T, o
torque gerado pela carga e ky a constante de atrito
viscoso (aproximagao linear para o atrito viscoso
com o ar).

Utilizando ainda a relagao para o torque
eletromagnético (11),

T. = kyig (11)

substituindo (11) em (10) e considerando carga
nula, conforme a condicao de operacao utilizada
nos ensaios estudados neste trabalho, chega-se a
(12).

— W (12)

A equacgdo (12) é a segunda relagdo uti-
lizada para estimar os parametros do motor. No
entanto, ela cali em um problema de identificabi-
lidade, em que se necessita estimar 3 parametros,
mas se possui apenas dois parametros gerais, que
sao os termos acompanhando a corrente e a veloci-
dade. Tal problema pode ser contornado partindo
da hipdtese que o motor nao possui perdas, logo a
poténcia elétrica e mecanica sao iguais. Com isso,
pode-se demonstrar que k. e k; sao iguais, sendo
necessario estimar apenas um dos parametros.

dywy  y(k+1) —y(k)
s0 A . (13)

O resultado da discretizagao é apresentado em
(14) e (15).

ia(k) = 0rig(k — 1) + Ogwm (k — 1)

1OV (k1) (14a)
o= (14b)
kA
0r = —= ! (14c)
— At
b = 2. (14d)

Wi (k) = Ogwm(k — 1) 4+ 05i0(k — 1) (15a)

kfA
0, =(1—- L2 (15b)
kA
05 = ‘Jt. (15¢)

Com as equagoes discretizadas é possivel
a aplicacao direta dos algoritmos de estimacao de
parametros apresentados na se¢ao 2, considerando
como saidas a corrente e a velocidade no instante
k e as varidveis atrasadas como os regressores.

4 Metodologia

4.1  Metodologia Experimental

Nesta secao sao discutidos os pontos re-
levantes dos experimentos realizados. Detalhes
da implementacao podem ser encontrados em
(da Silva, 2017). Os dados utilizados para esti-
magao advém das atividades realizadas por um
dos autores deste trabalho conforme a referéncia
(Tanaka, 2017).

Os dados foram coletados utilizando o
software Labview e um DAQ modelo NI USB-
6008. Os sensores para medigao de tensao e cor-
rente foram LV-20P e LA-55P. Um sensor hall foi
utilizado para medir a velocidade. Uma placa para
condicionamento de sinais foi projeta pelo autor
de (da Silva, 2017) para captar os sinais de cor-
rente e tensao de linha do motor. O acionamento
do motor é feito por instrumentos virtuais desen-
volvidos no Labview. Um esquemadtico da aqui-
sicao e condicionamento de dados é mostrado na
Figura 1. A Figura 2 mostra a bancada experi-
mental localizada na FEEC.
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PLACA DE
4 AQUISICAD DAQ s
DE DADOS
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—

MOTOR BLDC

—

—w
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Figura 1: Esquemaético de aquisigao e condiciona-
mento de dados do BLDC



Figura 2: Bancada Experimental FEEC

A falha foi simulada retirando uma das
fases do motor BLDC, o qual estava ligado em
estrela. No experimento coletou-se as seguintes
varidveis: a tensao entre duas fases (tensdo de li-
nha), a velocidade w,, e a corrente de armadura
i, de uma das fases que nao fosse a fase de falha.
A tensao de fase V foi obtida dividindo a tensao
de linha por v/3. Os valores médios da tensao e
da corrente medidos foram utilizados para estima-
¢ao. Utilizou-se uma taxa de amostragem de 5Hz
(periodo de amostragem de 0.2 s), a qual mostrou-
se suficiente para o trabalho. Os testes no motor
foram realizados apds o mesmo estar cerca de 20
min ligado para estabilizagao de sua temperatura.
As entradas em cada uma das fases foram do tipo
sinal binério pseudo aleatério PRBS. Foram rea-
lizado trés ciclos periddicos de falha (retirou-se a
fase por 3 vezes) com cerca de 5 min cada , sendo
que apenas o primeiro foi utilizado para estima-
¢do. A Figura 2 mostra o primeiro ciclo de falha
para cada um dos sinais medidos. A falha ocorre
aproximadamente na amostra 1550.

4.2 Metodologia Computacional

As estimativas em bateladas para os pa-
rametros durante as operagoes sem e com falha
foram obtidas através do algoritmo de minimos
quadrados utilizando o primeiro ciclo do conjunto
de dados e considerando os seguinte intervalos:
amostra 1 a 1600 para estimativas de parametros
da maquina sem falha e amostra 1700 a 3100 com
falha. Com estas estimativas gerou-se o intervalo
apresentado no resultados para a estimativa em
batelada. Na estimagao recursiva utilizou-se todo
o intervalo de 1 a 3100 amostras para detectar a
transicao da operagao para falha.

Os algoritmos recursivos foram inicializa-
dos todos com parametros iniciais 6, iguais a zero
e covariancia inicial Py com diagonal principal
igual a 100. No algoritmo RLS-CR a covarian-
cia é resetada na transicdo para uma covariancia
com diagonal principal igual a 1. Tal valor foi es-
colhido de maneira que se diminuissem os picos de

transi¢gdo na estimacao pelo RLS-CR e se manti-
vesse uma taxa de convergéncia inicial aceitavel.
No algoritmo RLS-Exp utilizou-se um fator de es-
quecimento variavel no tempo, conforme apresen-
tando na se¢ao 2. O valor estaciondrio do fator de
esquecimento A\, foi escolhido igual a 0.999. Va-
lores abaixo deste (<0.990) geraram estimativas
muito ruidosas.

O critério para resetar a covaridncia no
RLS-CR foi baseado nos residuos obtidos pelo
RLS normal. O critério foi calcular o valor médio
quadratico dos residuos por janela deslizante (a
cada instante de tempo coloca-se a amostra atual
e tira a udltima amostra da janela) considerando
uma janela de 300 amostras. O critério é apresen-
tado na secdo de resultados. O valor quadratico
médio dos residuos também pode-ser estimado de
forma recursiva utilizando diretamente as estima-
tivas do algoritmos RLS-CR e RLS-Exp, ja que
sua forma nao se altera a ponto de comprometer
a deteccao da falha ou o reset da covariancia. Para
resetar a covariancia do RLS-CR foi escolhido uma
valor limite do erro quadratico médio por janela
da estimativa da corrente, sendo que esse valor li-
mite foi escolhido para ser 4 vezes maior que o
valor do critério quando o motor estda sem falha
(aproximadamente 0.005). Logo, quando o valor
do critério fosse 4*0.005, resetava-se a covariancia.
O reset da covariancia se deu na amostra 1690.

5 Resultados

5.1 Detecg¢ao da Falha

Nesta secao sao apresentados a anélise do
modelo desenvolvido de forma estatistica, ou seja,
analisando os residuos para os resultados das es-
timativas em batelada para operacao sem falha e
com falha do motor. Também é apresentado o
critério utilizado para detectar a falha.

Nas Figuras 3 e 4 sao mostrado os resi-
duos das estimativas em batelada para operagao
do motor sem falha e com falha, considerando as
equacoes discretizadas. A tnica carateristica mais
aparente é um aumento da variancia do erro de es-
timativa para o caso da maquina em operagao de
falha.

Uma andlise da ACF (fungao de autocor-
relagao) dos resf{duos sem falha, Figura 5, demons-
tra que as estimativas podem ser polarizadas e
talvez seja necessirio modelar o ruido como um
processo ARMA (resultando em um modelo AR-
MAX). A ACF para operagdo com falha é muito
similar a ACF apresentada na 5. No entanto, para
andlise da falha no motor, a polarizacao nao ¢é tao
critica. Percebe-se que a ACF também nao é um
parametro para detectar a falha do motor.

Sendo assim, outro critério foi utilizado
para detectar a falha. Através dos residuos gera-
dos pela estimativa da corrente e da tensao pela
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Figura 4: Residuos estimativas em batelada para
a corrente e velocidade operagao com falha

aplicagao do algoritmo RLS normal (4), foi calcu-
lado o erro quadratico médio por janela, com uma
janela de 300 amostras. Como apresentado na se-
cao 4.2, este critério também foi utilizado para
resetar a covariancia do RLS-CR. Na Figura 6 o
critério é exibido para a estimativa de corrente e
de velocidade.

5.2  Estimac¢ao dos Parametros

Esta secao tem por objetivo demonstrar
como os algoritmos RLS-CR e RLS-Exp conver-
gem dos valores sem falha (estimativas em bate-
lada) para os valores com falha na transicao da
condicao de operacao da maquina. Tal fato é im-
portante, pois podem-se usar as estimativas dos
parametros para isolar a falha em meio a outras
falhas e também para projeto de controladores que
consigam compensar a falha. Aqui vale ressaltar
a seguinte consideragao. A falha introduzida no
motor (perda de uma fase) nao causa diretamente
uma variacao fisica nos parametros da maquina.
No entanto, o algoritmo captara variagoes nos pa-
rametros como um todo indicando uma alteragao
dindmica no sistema. Tal fato estd ligado direta-
mente ao modelo matematico, sendo que na perda
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Figura 5: Residuos estimativas em batelada para
a corrente e velocidade operagao sem falha

Erro Quadrético Corrente por Janela
0.04 . : :

0.035

0.025
0.02 B
0.015- 1
0.01
0.005 B

Valor do Erro

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Amostras
Erro Quadratico Velocidade por Janela
T T

Valor do Erro

. " . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Amostras

Figura 6: Erro quadratico médio por janela (300
amostras) deslizante do residuo da estimativa de
corrente e velocidade

de uma fase, o motor estard operando em outro
ponto de operacao que nao é causado diretamente
pela variagao de um parametro, no entanto o es-
timador tentard adequar as estimativas dos para-
metros aos dados com o intuito de diminuir o erro
entre a saida estimada e os dados medidos.

Ao todo 7 parametros foram estimados
sendo eles a resisténcia elétrica de armadura R,
a indutancia de armadura L, o momento de inér-
cia do eixo do motor J, a constante elétrica k.,
a constante de atrito viscoso ky, a constante de
tempo elétrica do motor 7. e a constante de tempo
mecanica 7,,. Os resultados das estimativas para
aR, L, ke, kf e, sao apresentados nas Figuras 7,
8, 9, 10,11 respectivamente. As estimativas de J
e T,, nao variaram na operacao de sem falha para
falha.

Alguns fatos podem ser analisados pelos
resultados obtidos. O primeiro é que basicamente
os parametros J e 7, nao mudam de forma signifi-
cativa quando ocorre a falha. A estimativa desses
parametros nao é um bom indicativo para a falha
que foi introduzida no experimento. Este resul-
tado de certa forma é esperado, ja que a perda
de uma fase nao interfere diretamente na equagao
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Figura 8: Resultado estimativa indutancia L

(12). Entretanto, outros parametros tais como R
e L, apresentam valores muito diferentes nas con-
digoes com e sem falha, sendo sua estimativa um
indicativo da ocorréncia do problema. Isto é es-
perado uma vez que a falha introduzida é de na-
tureza elétrica e tem impacto direto na equacgao
diferencial (9).

Em relagao aos algoritmos, alguns pontos
podem ser notados. O algoritmo RLS-CR con-
verge mais rapido que o RLS-Exp. Isto ocorre de-
vido a covariancia do RLS-Exp nao mudar brusca-
mente no momento da falha como ocorre no RLS-
CR. Uma das desvantagens do RLS-CR séo os pi-
cos de estimacao no momento da transi¢ao, como
na Figura 7. O RLS-Exp, embora mais lento, pos-
sui a vantagem de sua implementacao ser mais
simples, possuindo apenas um parametro de sin-
tonia (A) e um custo computacional mais baixo,
devido ser necessario também computar o critério
de falha do RLS-CR recursivamente.

Em termos gerais, os dois algoritmos con-
seguem realizar um trabalho satisfatério. O RLS-
CR pode ser utilizado quando se possui mais in-
formagoes sobre o critério de falha e quando ha
maneiras de lidar com os picos das estimativas.
Se o objetivo for apenas identificar e isolar a falha
provavelmente o RLS-CR pode trazer resultados
melhores. No entanto, se a aplicacao esta voltada
para controle robusto a falhas, ou nao possui mui-
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tas informacoes a priori, o RLS-Exp é mais indi-
cado devido ao fato de possuir um menor custo
computacional, uma transi¢ao mais suave nas va-
riagoes dos pardmetros (picos elevados na estima-
¢ao levarao a agbes de controle agressivas) e uma
maior facilidade de implementagao.

6 Conclusao

O trabalho apresentou a aplicacao de al-
goritmos de estimagao recursivos para detecgao da
falha de falta de uma fase em um motor BLDC
utilizando um modelo caixa cinza. O objetivo
era demonstrar a implementacao de dois algorit-
mos baseados no algoritmo de minimo quadrados
analisando suas caracteristicas e também a qua-
lidade do modelo caixa cinza para estimagao e
previsao da falha. Com as ferramentas e o mo-
delo em maos, um critério para detecgao de fa-
lha pelo residuo das estimativas foi apresentado.
Além disso foi demonstrado como os algoritmos
recursivos conseguem detectar as variagoes nos pa-
rametros fisicos da maquina. Conclui-se que, de
certa forma, os dois métodos conseguem detectar
a falha, mas a escolha para aplicagao dependerd
do problema em questao. Vale ressaltar que o mo-
delo utilizado é um modelo de certa forma muito
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simplificado da méquina BLDC e foi utilizado ma-
joritariamente para demonstrar o comportamento
dos algoritmos e demonstrar algumas das vanta-
gens de uma modelagem caixa cinza.

Em pesquisas futuras se buscard melhorar
as estimativas dos pardmetros retirando a polari-
zacgao para analisar se haverd algum ganho de de-
sempenho. Também serao testados os algoritmos
em conjunto com outras falhas para se desenvol-
ver critérios de detecgao e diferenciacao de falhas
pelas estimativas dos parametros. Além disso, se-
rao aplicados outros algoritmos tais comos o filtro
de Kalman estendido (Aguirre, 2007) e o método
da filtragem de varidveis de estado por minimos
quadrados recursivos (Padilla et al., 2016). Ou-
tro ponto a ser tratado futuramente é utilizar um
modelo matematico mais fiel ao comportamento
da méaquina BLDC com objetivo de tornar a iden-
tificagao, isolacao e controle das falhas mais ro-
busto.
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