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Resumo

Gonzalez Castellanos, Jaime Antonio. Estimacao de Velocidade do
Motor com Controle Vetorial sem Sensor, Utilizando Filtro
Estendido de Kalman com Estimacao da Covariancia dos
Ruidos. Rio de Janeiro, 2004. 110p. Tese de Doutorado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade
Catélica do Rio de Janeiro.

Este trabalho apresenta uma solucdo para a estimacdo da
velocidade do motor de indugdo quando é aplicado um controle vetorial
sem sensor “sensorless”, utilizando o filtro estendido de Kalman com um
filtro secundario, inovador, que proporciona os valores o6timos das

matrizes de covariancia e pode trabalhar em forma “on-line”.

Palavras-chave
Motor de indugéo; controle sem sensor; variagao de velocidade.
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Abstract

Gonzalez Castellanos, Jaime Antonio. Motor Speed Estimation
with Sensorless Vectorial Control, employing an extended
Kalman Filter with Estimation of the Covariance of the Noises.
Rio de Janeiro, 2004. 110p. Thesis of Doutorado - Department of
Electric Engineering, Pontifical University Catholic of Rio De Janeiro.

This work presents a solution to estimate the induction motor drive
speed when a sensorless vectorial control is applied employing an
extended Kalman Filter with a secundary filter, innovative, which supply
the optimal covariance matrix values of the noise and it permit to work “on-

line” way.

Key-words

Induction machines; sensorless control; velocity variation.
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