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RESUMO

GUEDES, Jacqueline Jordan. Estimacao de parametros de motores de inducao
trifasicos utilizando evolucéo diferencial. 2015. 59f. Trabalho de Conclusé&o de Curso
(Graduacao) — Engenharia Elétrica. Universidade Tecnolégica Federal do Parana.
Cornélio Procépio, 2015.

Os motores de inducao trifasicos sdo os mais utilizados na industria devido ao seu
baixo custo, robustez e facilidade de manutenc&o, quando comparados com outros
tipos de motores, como os de corrente continua, por exemplo. Assim como todos 0s
motores, esses precisam de um sistema de acionamento e controle e, para isso,
necessitam dos valores de seus parametros como resisténcias do estator e rotor,
indutancias de dispersdo do estator e rotor, indutancia de magnetizagdo, momento
de inércia e coeficiente de atrito. Contudo, em alguns casos nao € possivel ter
acesso a esses dados imediatamente ou os mesmos podem ser alterados por
desgastes provenientes da utilizacdo do motor. Para que se possa estimar tais
parametros de maneira automatica e de forma répida, este trabalho propde um
método utilizando evolugao diferencial, desenvolvido no software MATLAB®, capaz
de estimar os parametros citados utilizando como sinal de entrada tanto a curva de
uma das fases da corrente quanto a combinacao entre a curva da velocidade e de
uma das fases da corrente. Os resultados obtidos foram satisfatérios para ambos os
sinais de entrada, mas os melhores resultados foram encontrados utilizando-se
somente a corrente como sinal de entrada, o que tornou o método ainda mais
simples e com custo computacional mais baixo. Para validacdo do método foram
realizados testes com curvas simuladas através da ferramenta computacional
MATLAB®/Simulink e também com curvas experimentais, adquiridas de um motor de
1 CV. Além disso, o método utilizando evolucao diferencial foi comparado com
método do ensaio a vazio e de rotor bloqueado para estimacdo dos mesmos
parametros, para um mesmo motor sob as mesmas condicées de operacdo. O
método diferencial apresentou resultados mais precisos.

Palavras-chave: Motor de Inducéo Trifasico; evolucao diferencial; estimagéo de
parametros.



ABSTRACT

GUEDES, Jacqueline Jordan. The Three-phase Induction Motor Parameter
Estimation Using Differential Evolution. 2015. 59f. Monograph (graduation) —
Electrical Engineering. Federal Technological University of Parana. Cornelio
Procopio, 2015.

Three-phase induction motors are the most used in industry due to their low cost,
ruggedness, and ease of maintenance compared with other types of engines, such
as direct current, for example. All motors these one a drive system and control and,
therefore, require the values of their parameters as stator resistance and rotor, stator
leakage inductance and rotor magnetizing inductance, moment of inertia and
coefficients friction. However, in some cases it is not possible to have access to
these data immediately or they may be altered by abrasion from use of the engine.
To be able to estimate these parameters automatically and quickly, this paper
proposes a method using differential evolution, developed in MATLAB® software,
that to estimate the above parameters using as an input signal both the curve of the
current phase as the combination of the speed curve and a stream of the phases.
The results were satisfactory for both input signals, but the best results were found
using only the current as the input signal, making the method more simply and with
low computational cost. Method validation tests were performed with simulated
curves by computer tool MATLAB® / Simulink and with experimental data acquired
from a 1 hp motor. The method using differential evolution was compared with the
test method vacuo and the locked rotor for estimating the same parameters for the
same engine under the same operating conditions. The differential method showed
most effective results.

Keywords: Three-phase Induction Motor, Differential Evolution. Parameter
Estimation.
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1 INTRODUCAO

O motor de indugéo trifasico (MIT) pode ser considerado a principal maquina
de conversao de energia elétrica em mecanica motriz e € muito utilizado nas
industrias em equipamentos como ventiladores, bombas, redutores, compressores e
outras maquinas-ferramenta. Sua ampla utilizagdo é devido a seu baixo custo,
robustez e facilidade de manutencao (KOSOW, 2005).

Existem dois tipos de MIT, os de rotor bobinado e rotor em gaiola. Os motores
de indugdo com rotor em gaiola sdo os mais utilizados, pois sua robustez permite
que este seja aplicado em diversos ambientes: com poeira, umidade, altas
temperaturas e préximo a locais explosivos. Além disso, é o unico contemplado pelo
Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia (Inmetro) como um motor
de alto rendimento (PROCEL, 2009).

Estudos indicam que motores elétricos sdo responsaveis por 65% do
consumo de energia na industria, ou aproximadamente 40% do consumo de energia
global. No entanto, muitos desses motores ndo sao dimensionados corretamente, o
que aumenta significativamente o consumo de energia elétrica. De acordo com
estimativas, se forem adotadas medidas ja existentes para o dimensionamento
correto desses motores, aumentando a eficiéncia energética dos mesmos, a
economia de energia pode chegar a 18% (APEC, 2008).

Para que o motor funcione de forma adequada € necessario que o
acionamento e controle do mesmo sejam especificos para sua aplicacao. Por isso,
alguns parametros do motor devem ser considerados, tais como os dados do circuito
elétrico equivalente — resisténcias de rotor e estator, indutancias de disperséo de
rotor e estator e indutdncia de magnetizagdo — momento de inércia e coeficiente de
atrito.

Em alguns casos nao € possivel obter o valor desses parametros exatamente,
pois podem nao ser fornecidos pelos fabricantes ou ainda porque estdo sujeitos a
alteracdes, uma vez que o motor sofre desgastes mecanicos e elétricos com a sua
utilizacdo decorrente de atrito, por exemplo. No entanto, existem técnicas que
podem ser aplicadas para estima-los, como, por exemplo, a técnica que determina
tais parametros a partir de ensaios a vazio e com o rotor bloqueado (FITZGERALD
et al., 2006).
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Ha ainda a possibilidade de obter esses parametros através de técnicas
computacionais que utilizam dados conhecidos do motor (como a curva de corrente,
velocidade e torque), obtidos através de ensaios. Nesses casos, 0s parametros sao
estimados através de meta-heuristicas, ou seja, algoritmos que buscam encontrar
uma solucdo satisfatéria para um problema proposto. Algumas meta-heuristicas
utilizadas para estimacao desses parametros do motor de indugdo sao algoritmos
genéticos (AG) — hibrido e adaptado — colénia de formigas (ACO — do inglés Ant
Colony Optimization), enxame de particula (PSO - do inglés Particle Swarm
Optimization), Filtro de Kalman Estendido (EKF — do inglés Extendet Kalman
Filtering), evolucao diferencial (DE — do inglés Differential Evolution), entre outros.

Sakthivel et al. (2009) sugere um método off-line simples baseado PSO para
determinar parametros elétricos do motor — resisténcia de estator e rotor, indutancia
de dispersdao de estator e rotor e indutancia de magnetizacdo do motor -
considerando trés modelos diferentes, comparando os resultados obtidos com outros
métodos heuristicos.

Zhou et al. (2002) propde a utilizacdo de um algoritmo genético de terceira
ordem adaptado para estimar parametros elétricos e mecanicos do motor de inducao
trifasico através de uma modelagem dindmica do mesmo. A modificacao
implementada no algoritmo é o calculo do melhor individuo (fitness) para cada
populacdo gerada, o que faz com que o cruzamento e a mutagdo do algoritmo
adaptado mudem conforme cada populacgéo.

Fortes et al. (2013) realizou uma pesquisa para estimar os parametros do
circuito elétrico equivalente de um motor de inducéo, utilizando um modelo baseado
no motor de inducao trifasico do Simulink (do software MATLAB®), mas tendo como
base a modelagem estatica do MIT. Foi utilizada a curva que descreve o
comportamento do escorregamento sob carga para realizar a estimacdo dos
parametros.

Ja no estudo de Zhu et al. (2010) é proposto o desenvolvimento de um
algoritmo baseado em colénia de formigas como um método de otimizacao para
determinacdo de uma solugédo no 6timo global, onde o problema dos parametros é
convertido em um problema de otimizacdo. Sdo estimados os parametros do circuito
equivalente do motor, bem como seu torque. A modelagem utilizada é estatica.

Em Zamora e Garcia-Cerrada (2000) € proposto um algoritmo para a
estimacao de resisténcia do estator, além das indutancias de rotor e de dispersao do
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rotor do MIT. O método, online, utiliza como sinais de entrada apenas a tensao e
corrente da maquina sobre diferentes condi¢cdes: baixo torque (para estimar
induténcia de estator), baixa velocidade e alto torque (para estimar a resisténcia) e
alta velocidade e torque (para estimar a indutancia de dispersao do estator).

Por fim, Askoy et al. (2010) apresenta um algoritmo online para estimagéo de
parametros e estados do motor de inducédo trifasico, do tipo gaiola de esquilo,
utilizando a técnica EKF. O algoritmo utiliza como dados de entrada os valores de
tensdo e corrente do estator, além da velocidade do motor. O trabalho utilizou uma
modelagem dinamica.

Assim, o principal incentivo para este trabalho estd na utilizagdo de uma
meta-heuristica capaz de estimar os valores do circuito elétrico equivalente —
resisténcias de rotor e estator, indutancias de dispersdao de rotor e estator e
indutancia de magnetizacdo — momento de inércia e coeficiente de atrito do motor de
inducéo trifasico, utilizando apenas a corrente de estator de uma das fases como

entrada.

1.1 PROBLEMAS E PREMISSAS

O motor de indugéo trifasico possui parametros especificos de acordo com
suas caracteristicas e modelo, dentre esses estao: resisténcia de estator e rotor,
indutancia de dispersao do estator e rotor, indutancia de magnetizagdo, momento de
inércia do rotor e coeficiente de atrito. Esses parametros sdo fundamentais para o
dimensionamento de acionamento e controle do mesmo e podem ser fornecidos

pelo fabricante.

No entanto, com o decorrer do uso, esses dados podem ser alterados ou
perdidos. A alteragdo dos valores pode ocorrer com a utilizagdo do motor, pois
algumas pecas, como por exemplo rolamentos, sofrem desgastes, além de serem
submetidos a variacées, como diversas condicbes de cargas e mudancas de
temperatura. Portanto, se faz necessaria a utilizacdo de um método que seja capaz
de estimar tais parametros automaticamente, apresentando resultados satisfatorios.
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1.2 OBJETIVOS

Os objetivos sdo abordados de maneira geral e especifica para melhor

explanagao.

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver um algoritmo evolutivo, robusto e eficiente, capaz de estimar os
parametros do circuito elétrico equivalente — resisténcias de rotor e estator,
indutancias de dispersdao de rotor e estator e indutdncia de magnetizacdo —

momento de inércia e coeficiente de atrito do motor de inducéo trifasico.

1.2.2 Objetivos especificos

e Desenvolver a fundamentagéo tedrica sobre algoritmos evolutivos, estimacgéo
de parametros de motores de inducéo trifasicos e modelagem dindmica dos
motores de inducao trifasicos.

e Desenvolver um algoritmo evolutivo diferencial que possa ser utilizado para a
estimacdo de parametros do circuito elétrico equivalente — resisténcias de
rotor e estator, indutancias de dispersao de rotor e estator e indutancia de
magnetizagdo — momento de inércia e coeficiente de atrito do motor de
inducao trifasico.

e Realizar simulagbes computacionais para validar o algoritmo desenvolvido,
comparando com parametros conhecidos dos modelos apresentados na
ferramenta computacional Simulink/MATLAB®,

e Validar o algoritmo desenvolvido utilizando parametros experimentais, através

de préaticas em laboratorio.
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1.3 JUSTIFICATIVA

Os parametros do circuito elétrico equivalente — resisténcias de rotor e
estator, induténcias de dispersao de rotor e estator e indutancia de magnetizagcao —
momento de inércia e coeficiente de atrito sdo essenciais para o bom desempenho
dos controladores aplicados ao MIT, pois estes valores sédo utilizados dependendo
da estratégia de controle adotada (GOEDTEL, 2007). No entanto, como nem sempre
€ possivel obter esses parametros pelo fabricante ou esses sofrem alteracdes pela
utilizacdo da maquina, € preciso encontrar outra alternativa para determina-los. Uma
dessas alternativas é a utilizagcdo de algoritmos evolutivos diferenciais (DE) para a
estimacao de parametros de motor de inducéo trifasico.

Através do DE é possivel determinar automaticamente quais sdo esses
parametros por meio de um aproximador de fungao, utilizando como comparagdo um
ou mais sinais de grandezas do MIT, coletadas diretamente da maquina, com o
sistema equilibrado. Ou seja, um algoritmo evolutivo é desenvolvido — utilizando
como fungdo a modelagem da maquina e, a partir de uma ou mais curvas
caracteristicas adquiridas do motor — para esse trabalho serdo utilizadas as curvas
de velocidade versus tempo e corrente versus tempo — € realizada uma comparacao
ponto a ponto da curva gerada pelo DE com a curva adquirida da maquina, onde o
erro € calculado através da soma da diferenca entre os valores caracteristicos
desses sinais. Quando o erro atinge um valor satisfatério, pré-estabelecido, o

algoritmo retorna os valores dos parametros estimados.

1.4 DISPOSICAO DO TRABALHO

O capitulo inicial apresentou uma breve introducdo sobre a importancia da
estimacao de parametros do MIT e a proposta a ser desenvolvida nesse trabalho.
No capitulo 2 é apresentada a modelagem matematica do motor de inducao

trifasico utilizada no desenvolvimento desse trabalho.



20

No capitulo 3 sao apresentados estudos sobre a evolucao diferencial, seus
métodos de utilizacdo e a justificativa do uso desse método na realizagdo desse
trabalho.

No capitulo 4 é apresentada a metodologia utilizada envolvendo a evolugéo
diferencial, tanto nos testes simulados como experimentais.

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos com a realizacao desse
trabalho e a comparacdo com métodos existentes, para a validagcado do mesmo.

No capitulo 6 realizam-se as consideracées finais relativas ao estimador de

parametros utilizando o algoritmo evolutivo e as propostas de trabalhos futuros.
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2 MODELAGEM DO MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO

A modelagem do motor de indugao trifasico consiste em um conjunto de
equacoes que apresentam uma aproximacdo do sistema fisico. Esse
equacionamento permite que uma implementacao computacional do sistema fisico
seja realizada. A construgdo de um modelo que simule todas as n&o-linearidades do
MIT é um trabalho complexo. Por isso, a modelagem do mesmo ¢ linearizada.

A seguir, serd apresentado um método de modelagem através de sistemas
dindmicos de coeficientes complexos, também associados ao caso de modelagem
vetorial, que proporciona uma “melhor visualizacao do comportamento dinamico dos
motores de corrente alternada em funcdo do comportamento transitério de suas
grandezas internas.” (AGUIAR, p.2, 2012).

A modelagem apresentada é a utilizada no desenvolvimento deste trabalho,
junto ao DE, para estimar os parametros do MIT com rotor em gaiola. A deducéo
completa da modelagem do motor de inducao pode ser encontrada nos estudos de
KRAUSE (2002) e ONG (1997).

Para o desenvolvimento das equacdes diferenciais de modelagem de um MIT
€ necessario ter conhecimento da estrutura construtiva do motor de inducéo trifasico
a ser estudado (CAD, 2000). Os motores mais utilizados sdo de rotor em gaiola, que
consiste de um sistema de barras paralelas, tipicamente com inclinacdo de um
passo, para reduzir a magnitude do conjugado harménico das ondas da forca
magnetomotriz (FMM) e ruidos, e curto circuitadas em seus extremos. As

caracteristicas construtivas do motor podem ser observadas na Figura 1.
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Figura 1: Representacao dos enrolamentos de um MIT.
Fonte: Aguiar (2012, p. 3).

A Figura 1 apresenta a distribuigdo simétrica das trés fases do rotor e estator
do MIT. A defasagem entre cada uma das fases, tanto no rotor quanto no estator é

de 120° elétricos, representada por (3.

No que diz respeito as induténcias e resisténcias do motor, por serem
simétricas, sao admitidas iguais entre si, sendo cada uma dessas uma grandeza por
fase. A representacdo desses elementos dispostos no estator e rotor do MIT séo
apresentados na Figura 2, que apresenta os aspectos elétricos da maquina, onde 6
representa a defasagem entre a mesma fase no estator e no rotor e A corresponde a
defasagem entre o referencial do motor na modelagem trifasica e o referencial Unico
adotado para simplificagdo das equagdes da modelagem, que serd apresentado
ainda nesse capitulo.



23

Figura 2: Esquematico das resisténcias e indutancias do estator
e rotor do motor de inducao trifasico gaiola de esquilo.
Fonte: AGUIAR (2012, p.5).

A modelagem dinamica do motor de indugé@o deve adotar um Unico referencial
para o rotor e estator. O referencial Unico adotado normalmente é definido no proprio

motor, e geralmente pode ser no estator, no rotor ou no campo do estator.

Para esse trabalho foi adotado o referencial fixo no estator. Sendo assim, a

primeira consideracao a se fazer é que o deslocamento angular sera nulo, ou seja,
w, =0 (1)

O comportamento dinamico global do motor de inducgao trifasico € obtido
através das equacdes de tensdo, fluxo concatenado, torque eletromagnético e
movimento e posicdo angular. As equacgdes das tensdes e correntes no estator e
rotor, respectivamente, sao:

Onde, K=—
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1

—sin(A) —sin(A+ f) —sin(A— /) cos(A) cos(A+ ) cos(A-p)|
K =|—-sin(1—f) —sin(A) —sin(A+ ) [*| cos(1— f) cos(A) cos(A+ )
—sin(A+ f) —sin(A—- /) —sin(A) cos(A+ ) cos(A—p) cos(A)

A tensao no rotor € calculada do mesmo modo que a tensao no estator. Assim,

d
u, :Rzéz"'zgz"'(w/l_Pw KY, (3)

mec

Na equacdo 3, o termo Pw,, representa o deslocamento do rotor em relagéo ao
estator em um unico referencial. No entanto, considerando-se que o motor utilizado
na modelagem € o de rotor em gaiola, composto por barras paralelas curto-
circuitadas através de anéis condutores, a tensao deste sera nula. Entdo:

u,=0 (4)
O significado de cada um dos termos apresentado nas equacoes de tensao é:

u,, u,:tensdo trifdsica do estator e rotor, respectivamente;
R, R,:resisténcia do estator;
i,, i,:corrente trifasica do estator;

Y,, ¥, : fluxo concatenado do estator;
w, : deslocamento angular;
o, - velocidade do rotor;

mec

P : numero de pares de polos da maquina.

As equagbes de fluxo concatenado no estator e rotor, respectivamente, séo

mostradas a seqguir:

El :L1i1 +LHi2 :LH(il +i2)+L0'1il (5)
onde, L=L,+l,, L=L,+l,
22:LHil—l_LZéZ:LH(il+i2)+L¢72i2 (6)

Para esse conjunto de equacgdes, os significados de cada um dos termos que ainda
nao haviam sido apresentados sao:

L, L, :indutancia propria do estator e rotor, respectivamente.
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!

L, :induténcia de magnetizacao.

[_, - indutancia de dispersao do estator e rotor, respectivamente.

oly "o

A equacéo do torque eletromagnético € dada por.
m, =—P¥| Ki, (7)

onde m, é o torque elétrico do MIT.
Por fim, as equagdes de movimento e posicdo angular sdo representadas por:

d
J E a)mec = md - KDwmec - ml (8)

i emec = i a) = a)mec (9)
dt dt
onde os coeficientes sdo:

J : momento de inércia;

K, : coeficiente de atrito;

m, : torque de carga.

Considerando que o motor estd operando a uma velocidade constante e a vazio, a
equacao o torque eletromagnético pode ser representado por:
m, =K, (10)

mec

A notacao representa uma notagdo matricial, que significa que o mesmo é

um vetor coluna contendo as trés fases da grandeza apresentada. Na forma
matricial, (2.1) é definida como sendo:

ula ilu ila i2a 0 _1 1 ila iZa
d w : .
Uy (=R |G, |+—| Li| by, [+ Ly | by ||+ 1 0 - Ly |+Ly| b, (11)
o ar| RN . :
u] llc l]c l2c _1 1 0 llc l2€

c

A partir de (6), pode ser obtido a primeira derivada das correntes do estator e
rotor (7), que sera utilizada para a implementacdo da modelagem do motor de
indug&o trifasico no MATLAB®.
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: —R1~ i a)AL a)ﬂL L, .

L f”b fh B L L

poRy @y Oy Ol Ol Ly 1
L, ﬁ“f“fq fq L oL

i —R2 @, a)ﬂL a)AL : L—Hi (2)
L e

: —Rz. . o,L, . a),iL . Ly

=L @’M Wh VAN T A

; —R2 @, i a),IL oL, . —L—Hi'

S A L L e

Sendo, w, =w, - Paw,,

Analisando-se as equacdes € possivel observar que todas as correntes
possuem dois termos de derivadas que ndo podem ser isolados. Por exemplo, a

primeira derivada da corrente i, possui a primeira derivada da corrente i,,. No
entanto, a primeira derivada da corrente i, , também contem a primeira derivada da
corrente i, . Nesse caso, para determinagio da primeira derivada de i, , deve ser

feita a substituicdo do termo i,, pela sua equagéo, para que assim seja possivel

isolar a derivada e obter a equacéo final da mesma com os termos conhecidos.

Pelo fato desse trabalho adotar o referencial inico como sendo o do estator, o
deslocamento angular é nulo, de forma que as equacoes (3), (11) e (12) podem ser
simplificadas e reescritas em (13), (14) e (15) respectivamente.

21:Ri1+%21: (13)

. d } :
Uy | =Ky, +E L\ i, |[+Ly |1y, (14)
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R . L, 1
la _lla __1211 +_u1a
L oL L
I _ZR; L”t + ! u
W= "5 ‘b 5 T %
L"oLr
—R L 1
le =— 1c__Hi2c+_”1c
L L (15)
_R. o L
2a L l2a+£12b_fllla
i =—R2 _o LHi
a 2b 2a 16
L " BT
: _Rz @, . ‘H
., =—=1, +—F—1, — 1
2¢ L2 2¢ \/§2a l;l lc

Depois de obtidas as derivadas das correntes de estator e rotor, e utilizando-
se também a equacdo de movimento rotacional é possivel gerar a notacdo em
espaco de estados do MIT, que serd aplicada no MATLAB® para calculo dos
parametros a serem estimados do motor, apresentada pelo conjunto de equagdes
em (11).

x=Ax+u (16)

5] [a b b ¢ d -d 0]x] [nu,]

X -b a b -d ¢ d 0}x,| |nu,

X, b b a d -d c¢ O0f=x nu,,

x|l=le f —-f g h -h O x|+ puy,

Xs -f e f -h g h 0|x Dy,

X, f —-f e h -h g 0] x pu,,
%] L0 0 0 0 0 0 mlx]| |gmd

Sendo os coeficientes da matriz A definidos por:
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-R 1 R,(1-0)
=— b=—x=(-w,(1- =2
¢ oL, O'\/g( (02( 0)) ‘ oL,
L R(I—O-) LH
d=—F"——(- =1 =
O_\/ng( ®,) = oL, f O_\/gLZ )
-R, 1 -K,
= h= 1- =
oL, > 3(‘02( o)) m=T7
n:L _ Ly :l
oL, b oL L, 1 J
2
o=1- Ly
LL,

Quadro 1: Coeficientes da matriz de espaco de estados.

O vetor de estado x apresentado em (11) é composto pelas correntes de fase

do estator e rotor e pela velocidade angular do motor, logo:

o, ... ) ) T
[xl X, Xy Xy X5 X x7] :[lla Ly be Ly Ly L, a)mec]

(12)
Assim, uma nova forma de se calcular o torque elétrico do motor a partir das

correntes de estator e rotor € apresentado em (13).
— PLH (

\/g by, (iu- _ilb)+ i2b (im _ilc)+ i2(r (ilb _ila )) =

_PL,

N (x4(x3 =%, )+ x5 (2 =% )+ x5 (x, —x,))

md

(13)

Apés a realizagdo da modelagem do motor de inducéo trifadsico em equacgdes
de espaco de estados, essas equacdes sao utilizadas para fazer uma simulacao
com o software MATLAB®, utilizando-se o algoritmo de integragdo numérica de
Runge-Kutta, ODE45, que determinara a solucdo de todos os estados em cada
ponto definido no vetor de tempo.

Para cada conjunto de parametros, sdo obtidos diferentes comportamentos
das grandezas, ou seja, suas curvas (de corrente e velocidade, por exemplo)
dependem diretamente dos parametros que se deseja estimar.

Por esse motivo, essa modelagem permite que os parametros do MIT sejam
estimados, quando combinado com os algoritmos evolucionarios, e apresente
resultados satisfatorios.
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O préximo capitulo explica o que sao algoritmos evolutivos, bem como seu
funcionamento e aplicagdo. O algoritmo desenvolvido para esse trabalho €
classificado como evolugdo diferencial, uma das classificagbes dos algoritmos

evolutivos.

3 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Os métodos heuristicos foram criados para determinar solu¢des aproximadas
de problemas complexos de otimizagdo combinatéria. Estes consistem em um
processo iterativo, que produzem solugcdes de alta qualidade. Diferente dos
algoritmos exatos, que apresentam a solugéo 6tima para o problema, estes métodos
oferecem solucdes factiveis para problemas complexos e de grande porte, a um
baixo custo computacional.

Dentro dos métodos heuristicos, existem as metaheuristicas que podem ser
definidas como métodos gerais para resolugdo de problemas, ou seja, sao
independentes de problemas especificos. Portanto, uma metaheuristica pode ser
utilizada na resolucdo de diversas classes de problemas, devendo apenas ser
refinada para atender as necessidades do problema em questao (COSTA, 2011).

As metaheuristicas de melhoria ou refinamento sdo técnicas de busca local
que iniciam como uma solugcédo factivel (gerada por um método heuristico ou
aleatério) e melhoram com intercalagdes ou trocas de vizinhangas (COSTA, 2011).
Além da busca local, existe também a busca populacional, onde um conjunto de
solucdes factiveis pode ser recombinado para produzir solucdes ainda melhores.

Este capitulo introduz a definicdo de algoritmos evolutivos (AEs), com énfase
para os algoritmos Evolutivos Diferenciais (DE), uma vez que a proposta desse
trabalho é a utilizacdo do DE para a estimacdo dos parametros do circuito elétrico
equivalente — resisténcias de rotor e estator, indutancias de dispersdo de rotor e
estator e indutancia de magnetizacdo —, momento de inércia e coeficiente de atrito
do MIT.
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3.1 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Os algoritmos evolutivos sdo métodos baseados na Teoria da Evolugdo e
Genética e podem ser modelados com poucas linhas de codigo. Por esse motivo,
estes sao definidos como métodos simples, capazes de encontrar solucoes
adequadas para problemas complexos, além de se adaptar a problemas de diversas
areas (GABRIEL; DELBEM, 2008).

A finalidade de se utilizar um método computacional heuristico é encontrar,
preferencialmente, a melhor solucédo para um problema proposto. Ou seja, dado uma
fungéo objetivo (FO), deseja-se maximizar ou minimizar o seu resultado.

A maioria dos AEs podem ser classificados em trés classes: algoritmos
genéticos, estratégias evolutivas e programacao evolutiva. De uma maneira geral, 0
principio de funcionamento dessas trés classes é baseado nos mecanismos de
selecdo natural e genética. Eles combinam a sobrevivéncia entre os melhores com
uma forma estruturada de troca de informagé@o genética entre dois individuos para
formar uma estrutura heuristica de busca (LINDEN, 2008). De uma maneira geral, o
funcionamento basico do algoritmo evolutivo pode ser descrito de acordo com o

algoritmo 1.

Algoritmo 1: Pseudocddigo de um AE tipico

Entrada: Parametros tipicos (De Jong, 2006).
Saida: Populacao final de solugdes
1 INICIALIZA populagdo com solugdes candidatas aleatérias
2 AVALIA cada solucdo candidata
3 repita
4 SELECIONA pais
RECOMBINA pares de pais
MUTA os descendentes resultantes
AVALIA novas solugdes candidatas
SELECIONA individuos para a nova geragao
até CONDICAO DE PARADA satisfeita.

© ©® N O O

Para o melhor entendimento dos algoritmos evolutivos é necessario ter

conhecimento de alguns termos utilizados. Os individuos que constituem uma
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populacdo sdo denominados cromossomos, na pratica computacional, normalmente
um vetor. Um cromossomo € composto por um conjunto de genes (elementos do
vetor), onde cada valor do gene é chamado alelo e cada posicao deste, locus. O
conjunto desses cromossomos — a populacdo — € o genoétipo, sendo suas
caracteristicas o fenétipo. Cada individuo possui um fitness, que é um valor
correspondente ao quédo adequada a solucdo é para o problema proposto
(PACHECO, 1999).

Durante o processo de construcdo do algoritmo surgem também os pais,
descendentes e os operadores de reproducdo. Os pais sS40 cromossomos que se
combinam para gerar novos cromossomos, 0s descendentes. Esse processo de
recombinacdo é um tipo de operador de reproducdo, sendo o0 outro operador a
mutacdo. O Quadro 2 sintetiza a analogia com sistema natural.

Natureza Algoritmos Evolutivos
Cromossomo Palavra binaria, vetor, etc

Gene Caracteristica do problema
Alelo Valor da caracteristica
Loco Posicao da palavra, vetor

Genotipo Estrutura

Fendtipo Estrutura submetida ao problema

Geracao Ciclo

Quadro 2: Analogia entre um algoritmo evolutivo e o sistema
natural.
Fonte: Pacheco (1999, p.2)

3.1.1 Evolucao Diferencial

O algoritmo DE foi desenvolvido por Storn e Price em 1995 e encontra-se
dentro dos algoritmos evolutivos. No entanto, possui uma abordagem um pouco
diferente dos algoritmos genético, mas com o mesmo objetivo — a busca por
melhores resultados para a resolu¢cao de um problema (Oliveira, 2006).

A diferenca entre o DE e o algoritmo genético (AG) estd na forma como
ocorre 0 cruzamento e a mutacdo. Algumas das caracteristicas do DE para
otimizacdo numérica sdo (SANCHES, 2013 apud CHENG, 2001):
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e Busca estocastica, proveniente da selecao natural;

e Dificilmente fica preso em 6timos locais, visto que a busca a solugcao étima
global manipulando uma populagao de solucdes, ou seja, busca solugdes
simultaneas delimitadas pelo espaco de busca;

e Permite a manipulacdo de entrada e saida com numeros ordinarios reais,
o que faz com que os recursos do computador sejam utilizados de forma
mais eficiente;

e E eficaz trabalhando com populacdes pequenas;

e Devido ao seu método de cruzamento e mutacdo, os resultados sao

obtidos em tempo menor que nos AGs.

O principio de funcionamento do DE pode ser dividido em quatro etapas. Na
primeira etapa, cria-se a populacao inicial, que corresponde ao primeiro conjunto de
solugdes obtido através dos primeiros individuos selecionados aleatoriamente. Estes
resultados aleatérios sdo aplicados na FO para saber qual possui o melhor fitness.

A segunda etapa consiste na criagdo de uma nova populagdo, denominada
populagdo mutada. A mutacéo ocorre a partir da selecéao aleatéria de trés individuos
da populacao inicial, onde é realizada a diferenca vetorial entre 0 segundo e o
terceiro individuo e entdo, um fator de ponderagao é aplicado a essa diferenca. Na
sequencia, esse resultado € somado ao primeiro individuo, gerando o primeiro
individuo da populagdo mutada, conforme apresentado na Figura 3. Ou seja, a nova
solucdo mutante é proveniente de uma perturbacdo de um vetor diferencial
construido aleatoriamente — que envolve dois individuos — aplicados a um terceiro
individuo (GUIMARAES, 2009).

. .
>
: ‘\‘ F| X 6% )
- *1.G
\ - '\\
P T F‘ X. 6 X6 ’
= KA X.

Figura 3: Processo para geracao de um vetor mutado.
Fonte: Sanches (2013).
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Matematicamente, o processo de mutacdo pode ser representado pela
equacao 14, a sequir:

Vicn =X 6 +F'(xr3,G _xrz,G) (14)
Onde v,,, corresponde ao elemento ida populagéo mutada, G+1; x, ;. x, ; € x, ;

séo os trés individuos selecionados aleatoriamente da primeira populagéo, G;e F o
fator de ponderacao aplicado a diferenca entre os vetores. O fator de ponderagéo é
um valor entre 0 e 1 e corresponde ao tamanho do passo a ser dado na direcao
dessa diferenga.

A terceira etapa é o crossover, que € a combinagdo entre os individuos da
populacao inicial, agora denominado target vector, e os individuos da populacao
mutada. O cruzamento ocorre conforme mostrado na equagao 15.

Vig+1, Se rand; < C,

Xig, se rand; >C,i=1,..n (15)

Ujg+1 = {

Onde u; ;41 corresponde ao elemento i da populagdo cruzada, G+1; x; ; representa
o elemento i da populacdo G, denominado target vector, rand; € um namero
aleatério entre 0 e 1 atribuido ao elemento i do target vector e da populacao
mutada; e C, € um namero entre 0 e 1 que indica a probabilidade de cruzamento de
um individuo.

Devido ao fato de rand; ser um numero aleatério, cada elemento possui um
indice diferente, tanto no target vector quanto na populacdo mutada. Assim, se esse
fator for menor que do C,., sera selecionado o elemento da populacdo mutada, e se
for maior, sera selecionado o elemento do target vector.

Por fim, a quarta e ultima etapa é a geragdo da nova populacdo. Apos a
terceira etapa, recalcula-se o fitness de todos os individuos da populacdo mutada e
cruzada faz-se uma comparacao entre os individuos i de cada uma das populagdes.
O melhor individuo entre os dois ocupard a posicdo i na populacdo da nova
geracao. O processo se repete até que a condicdo estabelecida para a parada seja
atingida.

Os DEs sao bastante aplicados na area da engenharia. Rampazzo (2012)
utilizou AGs e DEs para a resolucdo de um problema de planejamento hidrelétrico
em subsistemas brasileiros. Nesse trabalho foi utilizada como funcédo objetivo a

minimizagdo da complementacdo térmica, e a vazao turbinada pelas usinas como
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periodo de medicado. O resultado encontrado foi satisfatério, uma vez que ambos
apresentaram mais de uma solucdo 6tima, o que permite criar mais de uma
estratégia para administrar esse problema. No entanto, o DE apresentou resultados
melhores e mais rapidos, podendo ser considerado uma versao melhorada dos AGs
(RAMPAZZO, 2012 apud PRICE et al., 2005).

Coelho e Mariana (2006) propée uma metodologia hibrida para resolucdao do
problema de despacho econdmico de energia elétrica com o efeito do ponto de
valvula, integrando o DE com uma técnica de programacgéo quadratica sequencial.
Nesse trabalho, o algoritmo evolutivo diferencial foi utilizado como otimizador global
e a outra técnica como otimizador local, validadas para trés sistemas de geradoras
térmicas. Os resultados apresentados foram mais eficientes se comparado a
utilizacdo dessas técnicas de forma separada.

Sanches (2013) aplicou a evolucdo diferencial para reconfiguracdo de
sistemas de redes de distribuicAo, que podem ser aplicadas no tratamento de
reducédo de perdas 6hmicas para sistemas de pequeno a grande porte. Além disso,
os DEs também foram utilizados para problemas de reestabelecimento de energia
com falta Unica e multiplas faltas. Todos os resultados obtidos satisfatérios, de
acordo com o autor.

Maiagoli et al. (2014) propde a utilizacao do algoritmo de evolucao diferencial
para aplicagdo na construcao do estator do motor de inducgéo trifasico, utilizando
como dados de entrada os aspectos construtivos do motor, a fim de calcular o
melhor e menor volume para o projeto do estator do MIT. Os resultados indicam que
esta é uma interessante alternativa para auxiliar na constru¢cdo a minimo volume do
estator da maquina.

A utilizacao da evolugao diferencial para estimacao de parametros de motor ja
€ uma realidade. Marcic et al. (2014) faz o uso da evolucao diferencial para
estimacao de parametros elétricos, magnéticos e mecéanicos do motor de corrente
continua com ima permanente. Para isso, 0 mesmo utiliza como entrada os sinais de
tensédo corrente e velocidade da maquina, com os parametros estimados testados
em um modelo dinamico.

Como apresentado nesse capitulo, por ser um método simples e adaptavel
que produz solugdes computacionais eficientes e em tempo satisfatério, optou-se
pela utilizacdo do algoritmo evolutivo diferencial para a estimag&o dos parametros do
motor de indugao trifasico.
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O capitulo a seguir apresenta a metodologia desenvolvida nesse trabalho,
explicando detalhadamente o uso do DE aplicado ao problema de estimacao de

parametros do motor de indugéo trifasico.

4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia desenvolvida nesse trabalho para a
estimacao dos parametros do motor de inducéo trifasico. Os parametros a serem

estimados no MIT s&o: resisténcias de estator e rotor (R, e R,, respectivamente),

indutancias de dispersao do estator e rotor (/,, e [_,, respectivamente), indutancia

ol o2

de magnetizacao (L, ), momento de inércia (/) e coeficiente de atrito (K,). Para

isso, sera utilizada a modelagem dinamica do MIT, que apresenta um conjunto de
equacoes de espaco de estados, conforme apresentado no capitulo 2 desse
trabalho, combinado ao algoritmo evoluciondrio para estimagdo desses coeficientes.
O algoritmo desenvolvido é um aproximador de funcdes, ou seja, apds inserir 0s
dados de entrada (corrente e velocidade), adquiridos através de ensaios com o
motor, e obter as curvas destes dados, o algoritmo ira estimar quais os valores dos
parametros, citados acima, que faz com que essas curvas de entrada sejam
geradas.

A funcao objetivo (FO) do DE apresentado é uma fungdo de minimizagao do
erro entre a curva de entrada e a curva estimada, ou seja, o fitness do DE. O calculo
da FO é realizado através do método dos minimos quadrados. A curva estimada €
gerada através da aplicacao dos parametros estimados na modelagem do MIT. O
numero de pontos influencia no tempo de cada iteragéo, pois quanto maior o nimero
de pontos mais precisa e demorada sera cada iteragdo. Assim, a numero de pontos
deste trabalho foi determinado de modo a obter um resultado preciso e uniforme,
porém no menor tempo possivel. O funcionamento do fitness e da fungédo objetivo
pode ser observado no algoritmo 2.
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Algoritmo 2: Pseudocddigo do calculo do fitness

Entrada: Corrente da fase A ou velocidade da maquina e corrente da fase A.
Saida: Curva estimada.

1 AVALIA cada solugdo candidata

Aplica cromossomo candidato na modelagem do motor

Armazena Corrente da fase A ou velocidade da maquina e corrente da fase A.
2 COMPARA curva calculada com curva de entrada

Calcula fitness

Jit=

n _ £ _ '
l Z ('xie xic) ('xie 'xic)
25 n
Armazena resultado

Até  todos cromossomos serem testados

Para a aplicacdo do DE algumas constantes ainda devem ser estabelecidas.
Estas constantes sdo: fator de ponderagcdo da mutagdo (F) e taxa de cruzamento
(Cn.

Conforme apresentado no capitulo 3, o fator de ponderacdo F é aplicado
sobre a diferenga vetorial ponderada de dois vetores e, entdo, esse resultado &
somado a um terceiro vetor. O valor de F esta compreendido entre 0 e 1, e quanto
mais préximo de 1 for F, maior sera a mutacdo que ocorrera no individuo, o que
auxilia para que estes resultados nao fiquem presos a minimos locais. No entanto,
quando deseja-se fazer uma busca mais refinada em um pequeno espaco de busca,
esse fator deve ser diminuido de modo a garantir que a mutagdo nao seja tao
significante. Para este trabalho foram utilizados dois fatores de ponderacgéo, F;=0,8 €
F>=0,2. O fator F+=0,8 foi aplicado até que o fitness atingisse 3 vezes o valor do
fitness desejado e entdo, houve a troca de F; por Fo. O algoritmo 3 apresenta o

funcionamento da mutacgéo.
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Algoritmo 3: Pseudocddigo da mutagao do DE.
DECLARA F;
SELECIONA trés individuos aleatérios que irdo participar da mutagao

DETERMINA diferenca vetorial entre o segundo e terceiro individuo
APLICA fator de ponderacéo sobre a diferenca vetorial

SOMA vetor ponderado ao primeiro vetor

AVALIA fitness de cada individuo

SE fitness = 3*fitness_desejado

N o o AW NN =

Troca F para o valor menor

Na sequéncia da mutacao, realiza-se o cruzamento, uma combinagao entre a
populacdo mutada e a populagao inicial, agora denominada target vector. Conforme
apresentado no capitulo 3 deste trabalho, o cruzamento, ou crossover, ocorre de
acordo com o rand; e o C,. O rand; € um vetor randémico com sete elementos entre
0 e 1, uma vez que o DE proposto realiza a estimacéo de sete parametros. Ja o C, €
a taxa de cruzamento que determina a probabilidade de cruzamento de um individuo
e também é um valor entre 0 e 1. No algoritmo proposto, a taxa de cruzamento foi
C, = 0,5, para garantir que a probabilidade de escolha do farget vector e do vetor
mutado seja a mesma.

O crossover ocorre analisando-se cada gene do cromossomo, ou seja, para
cada posicao do cromossomo é atribuido um valor aleatorio entre 0 e 1. Se o valor
for menor do que 0,5, seleciona o gene do target vector, se ndo, o da populacédo
mutata, formando assim o trial vector. O algoritmo 4 sintetiza o funcionamento do

crossover.

Algoritmo 4: Pseudocédigo do crossover do DE.

1 DECLARA C,;
GERA valor aleat6rio (rand) entre 0 e 1 para cada gene
target vector €< populagao inicial

SELECIONA primeiro cromossomo do target vector e da populagdo mutada

a A WO DN

DETERMINA cromossomo da populagdo cruzada
SE rand < 0.5
Gene € gene mutado
SE rand > 0.5
Gene € gene do target vector
Até todos os genes do cromossomo serem preenchidos

Até  todos os cromossomos da populacdo serem criados
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Apoés realizado o cruzamento, calcula-se o fitness da populagéo cruzada para
que seja possivel a criacdo da nova populacéo. A selecao da nova populacao é€ feita
comparando-se o fitness de cada cromossomo, na mesma posicao, do target vector
e da populagao cruzada. Entdo, a nova populagéo passa a ser a populagéo inicial da
proxima geragao. A implementagédo resumida do DE aplicado a esse trabalho pode

ser entendida de acordo com o algoritmo 5.

Algoritmo 5: Pseudocddigo do DE para estimacao dos parametros do MIT.

Entrada: Velocidade da maquina e/ou corrente da fase A.
Saida: Parametros do MIT.
1 INICIALIZA declaracao das variaveis

- Intervalo que as variaveis se encontram;
- Numero de amostras da populagéao, N;
- Fatores de ponderagéo da mutacgao, F; e Fy;
- Taxa de cruzamento, C, ;
2 GERA primeira populacao aleat6ria

primeira populacdo = [R1, L11, R2, L22, JJ, KD, LH]J;

3 while fitness >fitness_desejado do

4 fori< 1,2,...,N do % Analisa o fitness da primeira populacao
curva € parametros da populagéo inicial aplicados a modelagem;

IS, —x )*(x, —x.)'
ll.:_ e ic e ic
/ 2; n
end for

5 fori< 1,2,...,Ndo % Determinando a populagdo mutada
seleciona 3 cromossomos aleatérios
w €& cromossomo 1
y € cromossomo 2
z €& cromossomo 3
cromossomo mutado € w + F*(z-y)
end for

6 target vector € populacao inicial; %cria a populagéo de target vector
7 fori< 1,2,...,Ndo % Determinando a populagao cruzada

rand € vetor randémico com o ndmero de genes
fori< 1,2,...,Ndo

ifrand<0.5
gene(i) € gene(i) mutado
ifrand > 0.5
gene(i) € gene(i) target vector
end if
end for
end for

8 fori< 1,2,...,N do % Calculando o fitness e selecionando a nova populacdo
curva € parametros da populagéo cruzada aplicados a modelagem:;
calcula fit

end for
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9 fori< 1,2,...,N do
compara fitness do cromossomo(i) entre target vector e populacdo cruzada
cromossomo (i) nova popula¢do € cromossomo (i) com melhor fithess
end for

10 populacao inicial € nova populagao
end while

O algoritmo desenvolvido foi implementado utilizando como dados de entrada
as curvas de velocidade e corrente de trés motores de inducéo trifasicos. O primeiro
motor, de 5HP, e o segundo, de 200HP, foram simulados no MATLAB/Simulink®,
enquanto que o terceiro motor, de 1CV, foi utilizado para realizar o teste
experimental, sendo que as curvas de corrente e velocidade foram obtidas através
de ensaios no Laboratério de Sistemas Inteligentes (LSI), do Centro Integrado de
Pesquisa em Controle e Automacgdo (CIPECA), da Universidade Tecnolégica
Federal do Parana, Campus Cornélio Procéopio (UTFPR-CP).

Para validacdo do DE foram realizados testes utilizando-se como dados de
entrada as curvas de velocidade e corrente da fase A no MIT, somente para os
testes experimentais, e também testes utilizando somente a curva de corrente da
fase A, aplicado aos testes simulados e experimentais. O objetivo de realizar a
simulacdo com e sem a curva de velocidade é analisar a diferenca entre os
resultados para verificar se ha necessidade de adicionar a curva de velocidade, além
da curva de corrente, na estimacao de parametros, uma vez que a aquisicao da
curva de velocidade é um processo mais caro do que a aquisicdo somente da curva
de corrente, visto que sd0 necessarios sensores e equipamentos de alto custo.

Além desses testes, para efeito de comparacao, foi realizado o ensaio a vazio
e com rotor bloqueado para determinacdo dos parametros do MIT de 1CV, do LSI
(SILVA, 2014). O procedimento para ensaio a vazio e rotor bloqueado pode ser
encontrado em FITZGERALD (2006) e CHAPMAN (2013).

O proximo capitulo ird apresentar os resultados obtidos com todos os testes e
a discussao destes.
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5 RESULTADOS OBTIDOS

Este capitulo apresenta os resultados desenvolvidos durante esse trabalho.
Para sua consolidacdo, serdo apresentados 4 andlises distintas, sendo duas
experimentais e duas simuladas. Todas as andlises foram simuladas utilizando-se
2000 pontos para cada curva, pois foi um nimero que apresentou uma resolugéo

grafica satisfatoria para o teste experimental, no motor de 1 CV, do laboratério LSI.

5.1 RESULTADOS SIMULADOS

Para os resultados simulados, utilizou-se o motor de 5 HP e de 200 HP da

biblioteca SimPowerSystems do software Simulink®, conforme apresentado na

Figura 4.
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Figura 4: Modelo de MIT utilizado para simulacdo dos motores de 5 HP e 200 HP.
Fonte: Simulink
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5.1.1 Motor de 5HP

A primeira andlise foi realizada com dados simulados no motor de 5HP,
utiizando como entrada somente a curva da corrente da fase A. A tabela 1
apresenta os valores dos parametros do MIT obtidos através do Simulinlk e
estimados através do DE, além do percentual o espaco de busca utilizado, baseado

nos valores do Simulink.

TABELA 1: Parametros obtidos do MIT de 5 HP através da utilizacdo do DE.

Curva de entrada: corrente da fase A
Dados do motor: 5HP, 460V, 60Hz, ligacdo em Y (fonte: MATLAB/Simulink®)

Parametros estimados do MIT através do DE

R (Q) L, (H) R,(Q) | [,H) | Jkgm?) | K,(Nms) | L, H)
Dadosdo | 4 4450 | 000597 | 1,083 | 000597 | 0,0200 000571 ¢ 2037
Simulink
Dados
. 1,1156 0,00590 1,085 0,00610 0,0200 0,0057 0,2030
estimados
Variacao
do espaco +100% +100% +100% +100% +100% +100% +100%
de busca

A curva da corrente obtida, sobreposta a curva da corrente fornecida é
apresentada na Figura 5.

Correrte da fase A

100,

; Zoom transRorio
Curva estimada | -
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0|

Ampliude (A)
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100- L L — !
100 005 01 016 02

Tampo (3)

Tempo (s)

Figura 5: Curva de corrente da fase A, do motor de 5HP, com zoom no regime transitorio
permanente.

Para o mesmo ensaio, a curva da velocidade obtida, sobreposta a curva
velocidade fornecida é apresentada na Figura 6.
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Figura 6: Curva da velocidade, do motor de 5 HP, com zoom no regime transitorio e
permanente.

Nessa primeira analise € possivel observar a precisdo do método para um

modelo ideal, visto que a maior diferenca percentual foi de 2,13% para a indutancia
de dispersdo do rotor, [ ,, sendo que o intervalo de busca para estimacdo do

parametro variou +100% em relac&o ao valor do parametro apresentado no modelo

do Simulink.

5.1.2 Motor de 200HP

A segunda andlise foi realizada com dados simulados no motor de 200HP,
utilizando como entrada somente a curva da corrente da fase A. Os resultados

obtidos para essa simulacao é apresentado na tabela 2.

TABELA 2: Parametros obtidos do MIT de 200 HP através da utilizagao do DE.

Curva de entrada: corrente da fase A
Dados do motor: 200HP, 575V, 60Hz, ligacdo em Y (fonte: MATLAB/ Simulink®)
Parametros estimados do MIT através do DE

R (Q) [, (H) R,(Q) | I,H) | J(kgm? | K,(Nms)| L, H)

Dados do | ) 15475 | 0.000280 | 0,0133 | 0,00028 | 2,6000 0,06346 | 0,01425
Simulink
Dados
estimados | 00270 | 0,000367 | 0,0134 | 0,000194 | 2,7266 0,04263 | 0,01429
Variagéo

do espago | £100% +100% +100% +100% +100% +100% +100%
de busca
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A curva da corrente obtida, sobreposta a curva da corrente fornecida €&

apresentada na Figura 7.
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Figura 7: Curva da corrente da fase A, do motor de 200 HP, com zoom no regime transitoério

permanente.

Para o mesmo ensaio, a curva da velocidade obtida, sobreposta a curva
velocidade fornecida é apresentada na Figura 8.
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Figura 8: Curva da corrente da velocidade, do motor de 200 HP, com zoom no regime
transitdrio e permanente.

Para a segunda analise, observa-se que a poténcia do motor elevada resulta
em um alto momento de inércia, quando comparado com o motor de 5 HP, por
exemplo. Contudo, os parametros elétricos do motor sdo muito menores do que em
um motor de menor poténcia. Ainda assim, o DE foi capaz de estimar os parametros
da maquina, de modo a obter um resultado satisfatério. Embora as curvas estejam

proximas, estas nao estdo sobrepostas. A Figura 9 apresenta um pequeno
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fragmento da corrente da fase A, que possibilita a visualizacdo da diferenca entre

uma curva e outra.
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| | | 1 | | 1 | 1 | |

0.8259 0.826 0.8261 0.8262 0.8263 0.8264 0.8265 0.8266 0.8267 0.8268 0.8269
Tempo (s)
Figura 9: Curva da corrente da fase A, do motor de 5 HP, simulada (vermelho) e fornecida
(azul).

Embora a diferenca entre ambas as curvas seja de 2,3A no ponto
apresentado, em porcentagem isso equivale a 1,99%. Novamente, o intervalo de
busca para a estimacéao dos parametros foi de £100%, mas o resultado apresentado

foi satisfatoério.

5.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

As analises experimentais (terceira e quarta analise desse capitulo) foram
realizadas com o motor de 1 CV, do Laboratério de Sistemas Inteligentes (LSI), do
Centro Integrado de Pesquisa em Controle e Automacao (CIPECA), da Universidade
Tecnolbgica Federal do Parana, Campus Cornélio Procépio (UTFPR-CP). Foram
realizados cinco testes utilizando somente a curva da fase A da corrente como
entrada e cinco testes com a curva da corrente da fase A e velocidade como
entrada.

Para aquisicdo das curvas reais do motor, foram realizados trés ensaios, com
o motor rodando a vazio, para que fosse possivel escolher o melhor sinal a ser
utilizado. Mesmo rodando a vazio, sem carga aplicada no eixo, e com velocidade
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constante, esse motor apresenta um torque de 0,5N.m, referente ao coeficiente de

atrito e as escovas da maquina CC — acoplada ao MIT —.

5.2.1 Uso do corrente da fase A como sinal de entrada

A terceira analise utilizou como entrada somente a curva da corrente da fase
A. Para comprovacao da eficiéncia do DE, foram feitos cinco testes, todos utilizando
0 mesmo critério de parada, intervalo de busca e curva de entrada. Os resultados

obtidos nos cinco testes sdo mostrados na tabela 3.

TABELA 3: Parametros obtidos do MIT de 1 CV através da utilizagdo do DE.

Curva de entrada: corrente da fase A
Dados do motor: 1CV, 220V, 60Hz, ligagdo em Y. Laboratério LS|, UTFPR — CP
Parametros estimados do MIT através do DE
Simulacao 1 2 3 4 5 Intervalo de busca
R (Q) 13,8539 13,8735 | 17,2419 | 16,4643 | 14,7011 [520]
I, (H) 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 [0,001 0,04]
R, (Q) 5,6021 5,495 4,2544 4,5417 5,3881 [212]
I, (H) 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 [0,001 0,04]
Jkg.m2) 0,0279 0,0271 0,0178 | 0,0216 | 0,0245 [0,005 0,05]
K (N.m.s) 0,0032 0,0022 0,005 0,005 0,0045 [0,0005 0,005]
Ly ) 0,9611 1 1 1 1 [0,11]
fit 0,1676 0,1777 0,158 0,1759 0,159

As Figuras 10 e 11 apresentam, respectivamente, os sinais de corrente e

velocidade obtidos com o melhor fitness.
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Figura 10: Curva da corrente da fase A, do motor de 1 CV, com zoom no regime transitorio
e permanente, para o melhor resultado obtido.
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Figura 11: Curva da corrente da fase A, do motor de 1 CV, com zoom no regime transitorio
e permanente, para o melhor resultado obtido.

Com a finalidade de mostrar que o pior resultado obtido dentre os cinco testes
também é satisfatério, as Figuras 12 e 13 apresentam, respectivamente, os sinais de
corrente e velocidade obtidos com o pior fitness.

Comente da fase A A a Zouptrmg&ono

)
\

o

Amplitude (A)

\

<. p R )
s s 06 085 07
=
g-’ 2 " mep«nmj
g A |
‘ \ A
§f\/\}\/ :\’\'/\ ‘/\ \'>)> J4
04 - pd - TL i 1@ 4 :{' C L(‘) L L

Figura 12: Curva da corrente da fase A, do motor de 1 CV, com zoom no regime transitorio
e permanente, para o pior resultado obtido.
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Figura 13: Curva da corrente da fase A, do motor de 1 CV, com zoom no regime transitério
e permanente, para o pior resultado obtido.

Comparando-se os resultados obtidos, € possivel comprovar que o DE
desenvolvido € eficiente para motores reais. Ao analisar a curva da velocidade,
observa-se que ha uma grande diferenca entre a curva gerada e a curva fornecida
pelo motor no periodo do transitério, que ocorre por causa da resolucao do sensor
de velocidade — a curva experimental foi adquirida através do torquimetro. Se for
utilizado como entrada somente o sinal da corrente essa diferenga néo influencia na

estimacao dos parametros.

Para esses testes foram estabelecidos dois critérios de paradas. O primeiro
critério estabelecido é chegar a um fitness de 0.1 e o segundo critério estabelecido é
registrar o numero de vezes em que o fitness se repete, desde que menor do que
0.2. Se a diferenga entre o fitness atual e anterior for zero o contador sera
incrementado. Caso o contador chegue a 20 antes de o fitness chegar a 0.1 o
programa para. Para todos os resultados apresentados foi utilizado o segundo

critério de parada, que € estabelecido automaticamente pelo DE.

Para o MIT de 1CV utilizou-se como base os parametros obtidos através do
ensaio a vazio e com rotor bloqueado para se estabelecer o intervalo de busca.
Baseado nos valores encontrados (SILVA, 2014) criou-se um intervalo de busca que
poderia variar aproximadamente 60% para mais ou para menos, em relacao a esses

valores.

O tempo para cada teste nao esta relacionado com fitness final, mas esta com
o inicial. Quanto menor for o fitness obtido na primeira populacao (aleatéria), mais
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rapido tende a ser a conversao para o resultado desejado. Para os testes realizados,
o intervalo de tempo variou entre 5200s e 6300s.

5.2.2 Uso da corrente da fase A e da velocidade como sinais de entrada

Para a quarta anadlise, utilizou-se a corrente da fase A e a velocidade como
sinais de entrada. A fim de comparar os resultados obtidos utilizando ou nao a
velocidade como sinal de entrada foram feitos cinco testes, todos utilizando o
mesmo critério de parada e intervalo de busca da terceira analise, além de a curva
da corrente da fase A ser a mesma. Os resultados obtidos nos cinco testes séo

mostrados na tabela 4.

TABELA 4: Parametros obtidos do MIT de 1 CV através da utilizacdo do DE, com a
curva de velocidade.

Curva de entrada: corrente da fase A e velocidade
Dados do motor: 1CV, 220V, 60Hz, ligagdo em Y. Laboratério LS|, UTFPR — CP
Parametros estimados do MIT através do DE

Simulagéo 1 2 3 4 5 Intervalo de busca
R, (Q) 17,1384 20 20 20 20 [5 20]

I (H) 0,001 0,001 0,0024 | 0,0024 | 0,0024 [0,001 0,04]
R, (Q) 2,9082 4,6292 | 4,0248 | 4,0248 | 4,0248 [212]
I, (H) 0,0042 0,0084 | 0,0201 0,0201 0,0201 [0,001 0,04]
Jkg.m?) 0,0164 0,0174 | 0,0139 | 0,0139 | 0,0139 [0,005 0,05]

K, (N.m.s) 0,005 0,0019 | 0,0026 | 0,0026 | 0,0026 [0,0005 0,005]
LH (H) 0,7161 0,8792 0,401 0,401 0,401 [0,11]
fit 2,4467 2,9798 | 2,5677 | 2,5677 | 2,5677

As Figuras 14 e 15 apresentam, respectivamente, os sinais de corrente e
velocidade obtidos com o melhor fitness.
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Figura 14: Curva da corrente da fase A do motor de 1 CV, com zoom no regime transitorio
e permanente, para o melhor resultado obtido.
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Figura 15: Curva da corrente da velocidade do motor de 1 CV, com zoom no regime transitério
e permanente, para o melhor resultado obtido.

Com a finalidade de mostrar que o pior resultado obtido dentre os cinco testes
também é satisfatorio, as Figuras 16 e 17 apresentam, respectivamente, os sinais de

corrente e velocidade obtidos com o pior fitness.
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Figura 16: Curva da corrente da fase A, do motor de 1 CV, com zoom no regime transitorio
e permanente, para o pior resultado obtido.
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Figura 17: Curva da velocidade do motor de 1 CV, com zoom no regime transitorio e
permanente, para o pior resultado obtido.

Ao comparar a curva da corrente entre o melhor e o pior resultado, fica claro
que a curva do melhor fitness apresenta uma diferenca maior no final do transitério
para o inicio do regime permanente, quando comparado com a curva da corrente do
pior fitness. No entanto, se comparar as curvas da velocidade, a que possui 0
melhor fitness estd mais préxima do que a que possui o pior fitness. Isso acontece
porque a diferenca entre os pontos da velocidade é muito maior do que os da

corrente, conforme apresentado na Figura 18.
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Figura 18: Curva da velocidade do motor de 1 CV, simulada (vermelho) e fornecida (azul).
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5.3 ENSAIO A VAZIO E COM ROTOR BLOQUEADO

Para possibilitar uma melhor comparagdo entre o0 método de estimagcdo de
parametros do MIT através do DE e do ensaio a vazio e com rotor bloqueado, os
parametros obtidos pelo ensaio a vazio foram aplicados a modelagem desenvolvida
e a curva de corrente e velocidade geradas foram comparadas com as curvas de
corrente e velocidade adquiridas direto do MIT. O valor dos parametros obtidos

através do ensaio a vazio e de rotor bloqueado estao presentes na tabela 5.

TABELA 5: Parametros obtidos do MIT de 1 CV através do ensaio a vazio e de rotor
bloqueado.

Curva de entrada: corrente da fase A — ensaio com motor a vazio e rotor bloqueado

Dados do motor: 1CV, 220V, 60Hz, ligagdo em Y. Laboratério LSI, UTFPR — CP

Parametros estimados do MIT através do DE
fit
R@ | L) | R@ | Lyt | (o | Kyms) | L ()
Parametros
através do 11.2000 0.0199 5.4995 0.0199 0.0170 0.0023 0.4240 | 3.0327
ensaio

As Figuras 19 e 20 apresentam, respectivamente, a comparacdo entre as
curvas da corrente da fase A gerada e adquirida, e das curvas da velocidade, gerada

e adquirida.

Corrente da fase A ) Fa) ) \ Zgom umt{MOJ

Amplitude (A)

1

I

|

|
V1

Ampitude (A)

Zoom regime permanents

Ampltude (A)

o 05 ' 15 2 25 s I
Tempo (3) = £ = 15 ~EE 3 2 18 1
Tempo (s)
Figura 19: Corrente da fase A do motor de 1 CV, obtida através do teste de ensaio a vazio
e rotor bloqueado.
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Figura 20: Corrente da fase A do motor de 1 CV, obtida através do teste de ensaio a vazio
e rotor bloqueado.

O célculo do fitness para essa situacado foi baseado apenas no sinal de
corrente como entrada, visto que este apresentou os melhores fitness quando
comparado ao sinal de velocidade também na entrada. Embora o resultado
apresentado seja satisfatorio, com a velocidade idéntica em regime permanente e
minima variagdo tanto no periodo transitério, quanto no regime permanente, o

modelo desenvolvido de DE apresenta maior eficiéncia.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho de conclusdao de curso foi proposto um estimador de
parametros para o motor de inducao trifasico utilizando evolucao diferencial,
aplicado ao motor operando a vazio, com tensdes equilibradas e utilizando como
sinais de entrada a corrente da fase A e a velocidade do motor.

Para validacao do DE foram realizados testes simulados e experimentais —
para o motor de 1CV — a fim de comprovar a eficiéncia do mesmo tanto para
situacdes ideais, quanto para situacdes reais, € em ambos 0s casos 0s resultados
obtidos foram satisfatérios. A evolugéo diferencial tem como objetivo encontrar
solugdes factiveis para problemas em que néo é possivel encontrar a solugdo exata.
Ao analisar as solugbes obtidas nos testes experimentais, todas as solugbes sao
factiveis, no entanto, alguns parametros (como a resisténcia de estator, por
exemplo) variam mais que outros, ou seja, o DE gera diferentes combinacdes dos

parametros que possibilite chegar a uma boa solugao.

Outra consideragao importante em relacdo ao DE implementado é o intervalo
de busca que o mesmo pode alcancar. Para o caso experimental, os valores do
intervalo de busca chegaram a variar até 97% para menos e 66% para mais do valor
base — que foi obtido através do ensaio a vazio e de rotor bloqueado —. Ja para os
casos simulados, no motor de 200 HP, a variacao no intervalo de busca chegou a
100% para mais ou para menos do valor fornecido pelo Simulink e, ap6s aplicado o
DE, o maior erro se comparado parametro a parametro foi de 30%. Entretanto,
quando analisado o resultado final, ou seja, a comparagao entre as curvas estimada
e simulada, essa diferenca passa a ser de 1,99%. Isso ocorre, pois 0s parametros
que possuem maior diferenga possuem menor sensibilidade quando aplicado ao
modelo da maquina, que é o caso das indutancias de dispersao e do coeficiente de
atrito. Em relagcdo ao tempo de simulag&o, este varia de acordo com a solugéo
aleatéria inicial, pois quanto melhor for o fitness da primeira populacado, mais rapido

tende a ser a convergéncia da mesma.

Comparando-se as analises experimentais, com e sem a curva de velocidade,

conclui-se que a mesma ndao € necessaria para que sejam obtidos resultados
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factiveis, 0 que representa uma excelente vantagem, pois os métodos de aquisicao
da velocidade do motor sdo consideravelmente mais caros. Além disso, quando a
velocidade € levada em consideragdo, uma baixa resolucdo do sensor pode
comprometer o resultado do processo, uma vez que o fitness é calculado ponto a
ponto. Por outro lado, quando somente o sinal de corrente é utilizado, é possivel
obter uma aproximacéao satisfatéria tanto para a corrente quanto para a velocidade,
a um custo computacional menor, pois a aproximacao utilizando somente a curva da
corrente é mais rapida, e também com um custo de aquisicao de dados menor, pois
ndo sao necessarios instrumentos tdo sofisticados como é necessario para a
aquisicdo da velocidade. Além disso, 0 método se mostrou mais preciso do que o

método de ensaio a vazio e com rotor bloqueado.

Portanto, pode-se concluir que a evolugao diferencial € um método eficiente,
simples e robusto para aplicagcdo na estimacdo de parametros do motor inducao
trifasico, para diversos tipos de motores, pois o mesmo é capaz de encontrar
solucbes satisfatérias em um amplo campo de busca, a um baixo custo e tempo

computacional.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Para dar continuidade nessa linha de pesquisa sado sugeridos 0s seguintes

trabalhos:

e Inclusdao da modelagem da temperatura no MIT, para analisar a influencia
desta na variagdo dos parametros, assim como a aplicacdo de tensdes
desequilibradas e torque na maquina;

e Testar o método para motores com falhas, a fim de analisar o comportamento
destes parametros para diversas condicées do MIT, que sédo encontradas na

industria.
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