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Abstract— Induction motors are present in a wide range of industrial sectors, being responsible for almost
30% of Brazil’s electricity consumption. For the correct drive and control of the motor it is required to know
its parameters, however these are not directly informed by the manufacturers. Therefore, this work proposes
a method to estimate the electrial parameters of a three-phase induction motor based on differential evolution
algorithm, using data provided by the manufacturer’s datasheet. Simulation results show the proper functioning
of the proposed algorithm.

Keywords— System Identification, Metaheuristics in Process Optimization, Three-Phase Induction Motor,
Differential Evolution .

Resumo— Os motores de indugao estdo presentes nos mais diversos setores da industria, sendo responsavel
por aproximadamente 30% do consumo de energia elétrica do Brasil. Para o correto acionamento e controle
do motor é necessirio o conhecimento de seus parametros, porém estes nao sdo diretamente fornecidos pelos
fabricantes. Desta forma, este trabalho propée um método de estimacao dos parametros elétricos de um motor
de indugao trifdsico baseado em um algoritmo de evolucao diferencial, utilizando dados de catalogo fornecidos

pelo fabricante. Resultados de simulagdo mostram o bom funcionamento do algoritmo proposto.

Palavras-chave— Identificagao de Sistemas, Meta-heuristicas na Otimizagao de Processos, Motor de Indugao

Trifasico, Evolucao Diferencial.

1. Introducao

Segundo o estudo realizado pelo Ministério de
Minas e Energia (2011), cerca de 43,7% de toda a
energia consumida no Brasil é devida as atividades
industriais, sendo que deste percentual, aproxima-
damente 60 % sao consumidos devido a utilizagao
de méquinas elétricas, com isso, tem-se que apro-
ximadamente 30% da energia elétrica consumida
no Brasil se deve a utilizagao das maquinas elétri-
cas rotativas. Dentre as mdquinas elétricas utiliza-
das nos processos industriais, o motor de indugao
trifdsico (MIT) é o mais utilizado devido ao seu
baixo custo, robustez e facilidade de manutengao
(Kosow, 2005).

O MIT é constantemente aplicado com super-
dimensionamento, isso faz com que o motor tra-
balhe com um fator de poténcia baixo, compro-
metendo a eficiéncia energética, por exemplo, de
uma planta industrial (Marquesin Jr, 2011). Para
corrigir esse problema de superdimensionamento,
o motor pode ser trocado por uma de poténcia
adequada.

Para executar um projeto eficiente do aciona-
mento e controle do motor é necessario que sejam
conhecidos os seus parametros porém os datashe-
ets nao apresentam os valores dos parametros elé-
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tricos, portanto, é necessario a sua estimagao. O
método mais comum para a estimagao desses pa-
rametros é a realizagao de ensaios, como o teste a
vazio e o de rotor bloqueado. Estes testes sao nor-
matizados, porém pode haver discrepancias entre
as normas, de acordo com o seu 6rgao regulador,
no Brasil é normatizado pela NBR 5383-1 (2002)
e esta por exemplo define trés categorias para mo-
tores: Categoria H, N e D. Ja a IEE Std. 112
(2004), define 4 classes de motores (A, B, C e D).

A fim simplificar e automatizar o processo de
estimacao dos parametros elétricos, surgiu a pos-
sibilidade da implementagao de métodos compu-
tacionais ja existentes, utilizados inicialmente na
solucao de problemas complexos de otimizagao.
Para a estimacao de parametros das méquinas,
podem ser implementados diversos meios, como
por exemplo, Filtro de Kalman Extendido (EKF
- do inglés FEaxtended Kalman Filter), algoritmos
genéticos (AG), otimizacao por colonia de formi-
gas (ACO - do inglés Ant Colony Optimization),
entre outros.

Askoy (2010) propds um algoritmo online
para estimagao dos parametros e estados do MIT
utilizando a técnica EKF. A modelagem utilizada
foi a dinamica e teve como dados de entrada os va-
lores de tensao, corrente do estator e a velocidade
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do motor.

O estudo de Zhou (2002) propds a utilizagao
de um algoritmo genético de terceira ordem adap-
tado para estimar parametros elétricos e mecani-
cos do MIT, utilizando a modelagem dindmica. A
modificagdo implementada no algoritmo é o cal-
culo do melhor individuo (fitness) para cada po-
pulagdo gerada, o que faz com que o cruzamento
e a mutacao do algoritmo adaptado mudem con-
forme cada populagao.

Zhu (2010) propds o desenvolvimento de um
algoritmo baseado em colénia de formigas (ACO)
como um método de otimizagao para determinar
uma solugao no étimo global, assim, o problema de
estimacao de parametros é convertido em um mé-
todo de otimizacao dos parametros. Utilizando a
modelagem estatica, foram estimados os pardame-
tros do circuito equivalente do motor de indugao
e o seu torque.

Os algoritmos de evolugao diferencial surgi-
ram posteriormente, sendo uma boa alternativa
para os métodos citados anteriormente, pois é um
algoritmo robusto, de facil implementacao, dificil-
mente fica preso em 6timos locais e tende a ter
uma convergéncia mais rapida. O algoritmo de
evolugao diferencial pode ser utilizado em diver-
sas aplicagoes, por exemplo, Maréi¢ (2014) rea-
lizou a estimacao de parametros de maquina sin-
crona. Malagoli (2014) utilizou a evolugao diferen-
cial para fornecer um auxilio no projeto da cons-
trucao de estatores, fornecendo uma ferramenta
para minimizacao do volume total do estator.

Este trabalho surge como uma alternativa
para a estimagao dos parametros elétricos de qual-
quer motor de indugao trifasico.

2. Motor de Inducao Trifa-

sico

Para a estimacao dos parametros elétricos, serd
utilizado a modelagem em regime permanente da
méquina e os parametros a serem definidos sao
as resisténcias de estator (R;) e de rotor(Rz) e
as reatancias de dispersdo do estator (X7), do ro-
tor (X3), assim como a reatancia de magnetizacao
(Xm), todas expressas em ohms.

No estudo dos transformadores, o ramo de
magnetizagao é geralmente desprezado por inteiro,
porém no caso das maquinas de inducao, devido
a presenca do entreferro, a impedéancia de magne-
tizagao € baixa, o que faz com que em condigGes
normais de funcionamento, a corrente de magne-
tizacao possua um valor elevado, geralmente en-
tre 30% a 50% da corrente nominal. Com isso, a
Unica aproximacao feita é a retirada da resistén-
cia de magnetizacao (Fitzgerald, 2006). A Figura
1 apresenta o circuito simplificado por fase utili-
zado para a modelagem da maquina:
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Figura 1: Circuito simplificado por fase do motor de
indugao trifasico.
Fonte: Adaptado de Fitzgerald (2006).

Sendo que Vi é a tensdo de fase de alimenta-
¢ao, I; é a corrente de estator e s é o escorrega-
mento:

A corrente obtida através do datasheet é a
corrente de estator (fl), portanto, inicialmente
reflete-se a impedancia rotérica e de magnetiza-
¢do para o estator através da Equacgao (1):

R —1
Zp = ((; +jX2> +jX,;1)

Onde Zy é a impedancia em ohms. A impe-
dancia de entrada por fase do MIT em ohms é
portanto:

—1

(1)

Zent:Zf+R1 +.7X1 (2)

A corrente de estator é obtida portanto por
meio da Equacao (3):

Vi
= > 3)

ent

O fator de poténcia do motor é obtido pelo
cosseno da diferenca de fase entre tensao e cor-
rente, uma vez que a fase da tensdo é tida como
referéncia, o fator de poténcia se reduz a seguinte
equagao:

I

FP = cos (61,) (4)

A poténcia trifasica de entrada do motor, é a
poténcia dissipada no estator, dada pela Equagao
():

P =3-|Vi|-|L|- FP (5)

Sendo R.; a parte real da impedancia Zy, a
poténcia de entreferro é portanto:
Py =3 Ruy-|LJ? (6)

A poténcia mecanica é poténcia transferida
para o eixo do motor, dada pela seguinte equagao:

Pmec:(l_s)'Pg (7)

O rendimento do motor(n) é dado através da
Equagao (8):
Pmec

n=p (8)
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O algoritmo é desenvolvido utilizando a mo-
delagem apresentada e utilizando uma funcao ob-
jetivo de aproximacao para que os parametros se-
jam estimados. Os parametros inicialmente ado-
tam valores aleatorios, o DE realiza o cruzamento
até que um critério de parada seja atingido. Este
critério determina o quao préximo os valores de
corrente, rendimento e fator de poténcia estao pré-
ximos dos valores obtidos por meio das curvas de
desempenho.

As curvas de desempenho sao fornecidas pe-
los fabricantes e representam de maneira gréfica
o comportamento de determinadas grandezas em
funcao da variagao do carregamento do motor. Es-
sas curvas sao expressas com o motor operando em
valores nominais de frequéncia e tensao de alimen-
tagao.

Este trabalho apresenta um método offline
para a estimagao dos prametros, ou seja, sao colhi-
dos todos os dados necessarios e entao é realizada
a estimacao dos parametros. FEsses valores nao
sao alterados, portanto, os parametros do circuito
equivalente sao considerados constantes.

3. Evolucao Diferencial

O algoritmo DE foi desenvolvido por Storn e
Price (1995), sendo um método que utiliza a dife-
renca de vetores para perturbar a populacao ini-
cial, escolhida de forma aleatéria, para gerar uma
nova populagao, resultando em um método de fa-
cil implementagao, rapida convergéncia e robusto
(Oliveira, 2006).

A escolha pelo DE baseia-se em 4 caracteris-
ticas principais (Sanches, 2013):

e E um algoritmo de busca estocastica, origi-
nado dos mecanismos de sele¢ao natural;

Dificilmente torna-se preso em 6timos locais,
pois busca simultaneamente a solucao em di-
ferentes regides do espago de busca;

Permite que os parametros de entrada e saida
sejam manipulados como numeros ordinarios
reais sem processamento extra, reduzindo o
esforgo computacional,;

E eficaz trabalhando com populagoes peque-
nas.

O funcionamento do DE pode ser dividido ba-
sicamente em quatro etapas. Primeiramente é ge-
rado a populacao inicial, escolhida com valores
aleatérios dentro do espago de busca. Para cada
individuo desta populagao inicial hd um indice de-
terminado fitness. Este valor é obtido aplicando
cada individuo na funcéo objetivo (FO), esta por
sua vez é uma funcao de minimizacao entre os va-
lores obtidos no datasheet e os valores calculados
através das equagoes da maquina.
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A segunda etapa é realizar criagao de uma
nova populagao utilizando-se da diferenca e soma
ponderada dos vetores da populacao inicial. Este
processo seleciona trés individuos da populagao
anterior, eles devem ser diferentes entre si. O mé-
todo consiste em realizar uma diferenca entre o se-
gundo e o terceiro vetor escolhido, este resultado
serd multiplicado por um fator de ponderamento
(F) cujo valor pode variar de 0 a 1. Este resul-
tado é somado ao primeiro vetor escolhido, assim
é entao criado o primeiro individuo da populagao
mutada, sendo este resultado de uma perturbacgao
de um vetor diferencial escolhido aleatoriamente
(Guimaraes, 2009). A Equacao (9) representa ma-
tematicamente este processo:

(9)

Sendo v; g4+1 correspondente ao elemento 7 da po-
pulagdo mutada G + 1, enquanto que z,, G, Tr,,c
e Tr, ¢ a0 os vetores escolhidos aleatoriamente da
populacao inicial G.

Apoés esse processo se repetir para todas as
posicoes i e criar a populagao mutada, comega a
terceira etapa do algoritmo, denominada a etapa
de crossover, ou seja, combinar a populacao ini-
cial, denominada agora como target vector, com a
mutada. Para cada elemento do vetor da nova po-
pulagao, hd um ntmero aleatério escolhido entre
0 e 1. Caso esse numero seja maior que o chamado
coeficiente de probabilidade de cruzamento (C.),
o elemento receberd o valor do elemento mutado,
caso seja menor, permanece com o valor do ele-
mento respectivo da populacao inicial. A Equagao
(10) descreve matematicamente este processo:

Ui, G+1 = {

Onde u;,g4+1 é a populagdo apds a etapa de cruza-
mento. A quarta e ultima etapa deste processo é a
selegao. Neste processo o fitness dos elementos da
populacao cruzada sao comparados aos seus equi-
valentes na populacao inicial e o individuo mais
apto, segue para a préxima geragao.

Vi, G4+1 = Ty, T r. (x'I“Q,G - xrs,G)

se rand; > C,
se rand; < C,.

Vi, G+1
’ 10
oo (10)

4. Metodologia

O algoritmo de evolucao diferencial possui poucas
variaveis de controle, inicialmente foi definido o
tamanho da populagao, possuindo quinze indivi-
duos, na pratica, cada individuo é um vetor com-
posto de cinco posigoes, onde cada posicao corres-
ponde a um parametro a ser estimado.

ApoOs testes preliminares, o fator de pondera-
¢ao ficou definido como F = 0,8, e o coeficiente
de probabilidade de cruzamento foi definido como
C, =0,75. A fungao objetivo para a minimizagao
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do vetor fitness foi definida como uma equacao re-
gressiva que considera trés grandezas, inicialmente
obtidas através das curvas de desempenho presen-
tes no datasheet do motor, sendo:

e 7r: Rendimento do motor;
e |Ig|: Amplitude da corrente de estator;
e F'Pp: Fator de poténcia do motor.

Os dados dessas trés grandezas sdo obtidos por
meio da curva de desempenho do motor, podendo
escolher qualquer ponto para a insercao na fungao
objetivo do algoritmo. Apds a realizacao de testes
preliminares, foi definido o nimero minimo de 4
pontos de operagao. Para este trabalho, os pontos
definidos foram: 110%, 100%, 75% e 50% de car-
regamento, que é a relacao do valor da carga em
fungao da carga nominal.

A Equagao (11) foi utilizada para determinar
o valor do vetor fitness:

n

Ligi—Iir. \ 2
pir= Y (el )
di=1 Lir,,
2 ) (11)
(m‘z‘—mz“-> n (Fpii_FPRn) )
NR;; FPRu

Sendo ii correspondente ao elemento do ponto
de carregamento escolhido, enquanto que o n é
o ultimo termo dos pontos escolhidos, portanto,
n =4.

O MIT utilizado, cujo os parametros foram es-
timados, é um motor presente na plataforma MA-
TLAB/ Simulink. Os dados do motor estao dispos-
tos na Tabela 1 foram fornecidos pelo Simulink e
considerado que os seus parametros sao constan-
tes.

Tabela 1: Dados do motor utilizado no trabalho.

Motor 01: 5HP 460 V 1750RPM
Poténcia nominal 3730 VA
Ntumero de polos 4

Resisténcia de estator 1,115 Q
Resisténcia de rotor 1,083 Q
Reatancia de estator 2,252 )
Reatancia de rotor 2,252 Q)
Reatancia de magnetizagao | 76,793

Com esses parametros, foi possivel levantar
as curvas de desempenho do motor através das
equagoes apresentadas na modelagem estatica do
MIT. Para a obtengao dos dados a serem inseri-
dos na fungao objetivo foram levantadas as cur-
vas de rendimento, fator de poténcia, corrente e
a poténcia mecanica, todas em funcao do escor-
regamento. A Figura 2 esboga o comportamento
do torque eletromagnético [N.m.] em funcao do
escorregamento
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Figura 2: Comportamento do torque eletromagnético
para cada valor de escorregamento.

A Tabela 2 apresentam os valores obtidos por
meio das curvas de desempenho, sendo que os da-
dos referentes ao carregamento, escorregamento e
rendimento sao em valores percentuais. A cor-
rente é dada amperes.

Tabela 2: Dados obtidos através das curvas do MIT.

Carregamento 110 100 75 50

Escorregamento 2,41 2,17 1,59 1,04
Rendimento 94,30 | 94,70 | 95,50 | 95,90
Corrente 6,61 6,14 5,06 4,18
FP 0,82 0,80 0,72 0,58

A préxima secdo apresenta os resultados ob-
tidos.

5. Resultados

Para a estimacao dos parametros elétricos da
méquina, foi determinado que o algoritmo reali-
zasse 200 vezes o processo de estimagao, sendo
assim, os parametros estimados correspondem a
média desses valores. A fim de testar a robustez
do algoritmo, foram alterados o espago de busca
do mesmo, como por exemplo, para o parame-
tro (Ry), foram testados os seguintes espagos de
busca: [0,2], [0,5] e [0,10]. O algoritmo conver-
giu para o mesmo conjunto de solugbes para os
espacos de busca diferentes.

A Tabela 3, apresenta os parametros estima-
dos e o erro percentual em relagao aos parametros
reais, fornecidos pelo Simulink.

Tabela 3: Parametros estimados pelo algoritmo.

Estimado | Real | Erro(%)
R[] 1,127 1,115 | 1,157
Ry [] 1,083 1,083 0,038
X1[9] 2,310 2,252 2,605
X[ 2.332 2252 | 3,552
X[ | 76,766 | 76,793 | 0,034




Pode ser visto por meio das Figuras 3, 4, 5 e
6 que as curvas estimada e real se aproximam na
faixa de operagao apresentada.
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Figura 3: Curva de torque para o motor com os
parametros estimados na regiao de operagao.
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Figura 4: Curva da corrente para o motor com os
parametros estimados na regiao de operagao.
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Figura 5: Curva do fator de poténcia para o motor com
os parametros estimados na regiao de operagao.
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Figura 6: Curva de rendimento para o motor com os
parametros estimados na regiao de operagao.

6. Conclusoes

Este trabalho propoe um método simples para a
implementagao de um algoritmo capaz de estimar
os parametros de qualquer maquina de indugao
fornecendo dados retirados de suas curvas de de-
sempenho. Os resultados apresentados mostram
que a estimagao apresentou um erro percentual
pequeno.

O ponto fundamental para que o algoritmo
possa convergir para um erro muito pequeno é
quanto aos dados retirados do datasheet, uma vez
que quanto mais preciso forem os dados retirados
dessas curvas, o erro sera cada vez mais baixo, com
isso o resultado serda mais confidvel, impactando
significativamente no projeto do acionamento do
motor.
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