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Abstract: The three-phase induction motor model is a widespread tool, employed in several electrical
engineering projects. Its equivalent circuit parameters can be obtained by classical no-load and blocked-
rotor tests. However, this is not always possible in an industrial environment. Thus, online estimation
techniques can be used as alternatives. In this work, Particle Swarm Optimization (PSO), Genetic
Algorithm (GA) and Evolution Strategy (ES) are applied to the three-phase induction machine parameter
estimation, based on calculated values from estimated circuit and measured values. In order to evaluate the
methodology, a 2HP, four pole machine is tested. The obtained results show that this problem has multiple
optimal solutions, with different sets of circuit parameters. This makes the optimization task really difficult
from the optimization algorithms perspective. By means of statistical analysis, it can be said that PSO
outperforms the GA and ES regarding the precision of the results and computational effort, whether this
last feature is essential for online applications.

Resumo: A representagdo do Motor de Inducdo Trifasico (MIT) por meio de um modelo matematico é
uma ferramenta muito utilizada em projetos e implementacdes de engenharia elétrica. A obtencdo dos
parametros do circuito equivalente por meio de testes definidos nas normas nem sempre é viavel em uma
planta industrial. Assim, técnicas de estimacgdo online destes pardmetros podem ser empregadas como
alternativa. Neste trabalho, as metaheuristicas Enxame de Particulas (PSO), Algoritmo Genético e
Estratégias de Evolugdo sdo empregadas para estimacéo dos parametros do MIT com base na comparagdo
de valores calculados a partir do circuito estimado, com valores medidos. A metodologia é aplicada a um
MIT de 2HP e quatro polos. Os resultados obtidos demonstram que o problema formulado possui multiplas
solucdes dtimas, com diferentes conjuntos de parametros, dificultando a tarefa dos algoritmos de
otimizacgdo. Por meio de andlises estatisticas, constata-se a superioridade do PSO na resolucéo do problema
aqui formulado, em termos de precisdo e tempo computacional, sendo esta Gltima caracteristica essencial
para algoritmos com atuacdo em tempo real (online).
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1. INTRODUCAO

No setor industrial, existe uma preferéncia de escolha pelo
Motor de Indugdo Trifasico (MIT) para o acionamento de
cargas, ndo apenas no Brasil, mas no mundo todo. Esta
popularidade se deve principalmente a sua robustez, boa
eficiéncia e custo de manutencdo reduzido. Além disso, com o
advento das tecnologias dos dispositivos de estado solido,
ampliou-se sua utilizagdo em aplicagdes que necessitam de
ajuste fino no controle de velocidade e de conjugado
(Chapman, 2013).

A representagdo do MIT por meio de um modelo matematico,
normalmente denominado de circuito equivalente, € uma
maneira de se compreender, analisar e predizer sua operacéo.
Esta representacdo matematica consiste em um conjunto de

parametros elétricos que sdo Uteis para estimar, por exemplo,
o rendimento, o fator de poténcia e o torque, para diversas
condicOes de operagdo, especialmente quando os testes reais
com carga ndo podem ser executados.

Existem ensaios para a determinacdo dos pardmetros do
circuito equivalente MIT, como padronizado pela norma
americana IEEE Std 112 (IEEE — Institute of Electrical and
Electronics Engineers, 2017) e a norma Nacional (ABNT -
Associacdo Brasileira de Normas Técnicas, 2018).
Geralmente, esses métodos requerem tempo e recursos
humanos significativos, além de duas montagens diferentes em
relacdo ao eixo do motor: (i) teste sem carga; e (ii) teste de
rotor travado. Portanto, esses métodos nem sempre sdo
possiveis ou praticos de serem aplicados no chdo de fabrica
(Al-Badri, Pillay and Angers, 2017).
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Em algumas aplicacBes que necessitam de controle fino do
torque, velocidade ou posicdo, os pardmetros devem ser
conhecidos com alta precisdo. A incompatibilidade entre
valores reais e estimados leva a erros de rastreamento de
trajetoria (Lee et al., 2017). Inumeros métodos foram
desenvolvidos para estimar pardmetros offline e online,
visando aplicacGes de acionamentos de alto desempenho. Em
(Toliyat, Levi and Raina, 2003), os autores revisam 0S
principais métodos propostos até a data da publicacdo do
trabalho, apresentando seus recursos fundamentais de
aplicacdo. Alguns desses algoritmos ja foram implementados
em conversores de frequéncia comerciais. No entanto,
pesquisadores continuam estudando o tema de forma a propor
novos métodos para reduzir o erro de estimagéo e melhorar a
resposta nos ajustes das malhas de controle (Helonde and
Mankar, 2019), (Rajput, Bender and Averbukh, 2020), (Al-
Badri, Pillay and Angers, 2017), (Wengerkievicz et al., 2017),
(Kenné et al., 2009).

Em algumas propostas, a utilizagdo de ferramentas
metaheuristicas tém mostrado resultados cada vez melhores
(Bhowmick, Manna and Chowdhury, 2018). O grande apelo
para utilizacdo destas técnicas inteligentes é a possibilidade de
resolugdo de problemas multimodais, com inlmeros maximos
e minimos locais.

Os Algoritmos Genéticos (AG) sao técnicas de busca baseadas
nos mecanismos genéticos e de evolugdo. Seu principio basico
é a manutencdo de um conjunto de solucdes (populagdo) para
um problema na forma de informagdes individuais codificadas
que se desenvolvem no tempo. A evolugdo é baseada em leis
de selecdo natural e recombinacdo de informacdo genética
dentro da populacdo. O desenvolvimento da populacéo testa o
espaco de busca e acumula conhecimentos sobre areas de boa
ou ma qualidade, recombinando este conhecimento para
formar solu¢Bes com bom desempenho para problemas
especificos (Oliveira, 2004).

O fato de ndo ocorrer recombinacdo de informagdes é a
principal diferenca entre a Estratégia de Evolugdo (EE) e o
Algoritmo Genético. Desta forma, trata-se de um algoritmo
mais simples devido a reducdo do nimero de pardmetros de
ajuste.

O método de Enxame de Particulas (PSO) foi criado por
Kennedy e Eberhart em 1995, inspirada na inteligéncia
coletiva dos animais (Kennedy and Eberhart, 1995). Assim
como AG, trata-se de uma técnica populacional, que pode ser
incluida no conjunto de algoritmos evolutivos.

Neste trabalho, dentre as muitas técnicas metaheuristicas
existentes, as trés consideradas como classicas, foram as
escolhidas para serem testadas diante do problema de
otimizagdo na estimagdo de pardmetros do MIT: Estratégias
de Evolugdo (EE), Algoritmo Genético (AG) e Enxame de
Particulas (PSO). Pretende-se avaliar as trés em termos da
precisdo e exatiddo dos resultados, além do tempo de
execucao.

2. METODOLOGIA

A metodologia adotada neste projeto pode ser dividida em trés
partes principais: (i) A formulagdo matematica do problema de
otimizacdo; (ii) As ferramentas de otimizacdo que serdo
aplicadas ao problema: EE, AG e PSO. (iii) estimacdo de
pardmetros. Os resultados serdo comparados com os obtidos
através de testes experimentais

2.1 Formulagdo Matemética

Na Figura 1 é mostrado o circuito equivalente, por fase,
normalmente utilizado para a representacdo do MIT em regime
permanente, considerando a fonte de alimentacédo equilibrada.
Os subindices 1 sdo de grandezas do estator e os subindices 2
sdo grandezas do rotor referidas ao estator. As demais
grandezas do ramo de magnetizacdo sdo, corrente a vazio (I,),
resisténcia que representam as perdas no ferro do estator e do
rotor (R.) e a reatancia de magnetizaco (X,,).

Em funcdo das resisténcias (R;,R,, R.) e reatancias
(X1, X5, X)), € possivel calcular a corrente de entrada, o
rendimento e o fator de poténcia do motor. Isto para uma dada
tensdo de entrada V e valor de escorregamento s especifico (ou
velocidade, dado o nimero de p6los da maquina).
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Fig 1. Circuito Equivalente do MIT, por fase, regime
permanente (Arkan, Kostic-Perovic and Unsworth, 2005).

A funcéo objetivo que se pretende minimizar foi descrita em
(Bhowmick, Manna and Chowdhury, 2016), conforme
Equacéo (1).
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sendo:
Fopj Funcdo objetivo
I Corrente medida no estator (A)
165t Corrente estimada no estator (A)
I, Corrente medida no estator, motor sem carga (A)
&t Corrente estimada no estator, motor sem carga (A)
n Rendimento medido (%)

nest Rendimento estimado (%)
fp Fator de poténcia medido
fpest  Fator de poténcia estimado

Com excecdo de I,, mantido constante na FOB durante as
medi¢des, todos os outros valores sdo medidos em tempo real,
para estimacdo dos parametros do circuito equivalente. O que
se espera € que 0 conjunto de pardmetros que minimize a
funcdo objetivo corresponda aos pardmetros obtidos via
ensaios com a maquina. Isto para quaisquer valores de



corrente, eficiéncia e fator de poténcia, permitindo assim o
monitoramento da maquina em tempo real através da execugdo
dos algoritmos de otimizacdo. Ressalta-se que a poténcia de
saida, para calculo do rendimento, é obtida das medicGes de
torque e velocidade.

2.2 As Metaheuristicas
2.2.1 Algoritmo Genético

O algoritmo tem inicio com um conjunto de individuos
(solucdes) chamado de populacdo. Alguns destes individuos
sdo selecionados para formar uma nova populacdo. Isto é
motivado pelos métodos de selecdo que fazem com que a nova
populacdo seja, em média, melhor que a primeira. Soluctes
para formar novas geracdes podem ser obtidas de diversas
maneiras, desde que, de alguma forma, carreguem consigo
caracteristicas de qualidade dos individuos. Este processo é
repetido até que se atinja uma convergéncia, ou seja, que apos
um certo nimero de gera¢des, ndo ocorra mais mudanga no
melhor individuo ou que o nimero limite de geracles seja
atingido.

No primeiro passo escolhe-se uma populagdo inicial,
normalmente formada por individuos criados aleatoriamente,
ou através de uma inicializagdo inteligente. Avalia-se toda a
populagdo de individuos segundo algum critério, determinado
por uma funcdo que analisa a qualidade do individuo (funcéo
de aptid&o ou fitness);

Em seguida, realizam-se alteragbes nas caracteristicas dos
individuos ao longo do tempo, definindo-se novas geracdes.
Uma nova geracao é obtida aplicando-se sobre os individuos
selecionados operacBes que misturem suas caracteristicas
(chamadas "genes"), através dos operadores de "cruzamento"
(crossover) e "mutagdo”. As figuras 2 e 3, retiradas de (lkeda,
2009), apresentam um exemplo de aplicagdo de tais
operadores. Ressalta-se que estas figuras demonstram estes
operadores em codificacdo bindria, correspondente a
proposicdo original do AG. Nada impede que estes vetores
sejam adaptados para problemas continuos (como no caso
deste trabalho), por meio de sua codificacéo real.
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Figura 2. Operador Genético de Cruzamento.
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Figura 3. Operador Genético de Mutacédo

Os novos individuos séo avaliados e, em seguida, através do
operador de "selecdo", escolhem-se os individuos que
sobreviverdo para a proxima geragdo, que corresponde a um
novo conjunto de possiveis solugdes para o problema. Esta
selecdo pode ser simplesmente uma escolha dos melhores
individuos (com base na fungao objetivo), como também uma
escolha tanto de individuos bons quanto ruins, visando uma
variedade maior na populacéo de forma que a funcédo objetivo
tenha uma menor chance de ficar presa em um minimo local.

Estes passos sdo repetidos até que uma solucdo aceitavel seja
encontrada, até que o nimero predeterminado de iteragdes seja
atingido ou até que o algoritmo ndo consiga mais melhorar a
solucdo ja encontrada (Pozo et al., 2011).

2.2.2 Estratégia de Evolucdo

Assim como o Algoritmo Genético, a Estratégia de Evolucao
pertence ao grupo dos algoritmos chamados evolutivos. As
EE's foram desenvolvidas inicialmente na Alemanha, na
década de 1960, com o intuito de resolver problemas continuos
de otimizacdo paramétrica, sendo estendidas, recentemente,
para o tratamento de problemas discretos.

A estrutura do EE ¢é similar & do AG, sendo que a diferenga
entre esses dois algoritmos € o crossover, que nao esta presente
no EE.

Para iniciar o processo de busca via EE, deve-se definir uma
populagdo inicial. Este procedimento pode ser realizado
aleatoriamente ou utilizando, por exemplo, técnicas
inteligentes. A populagdo inicial deve possuir individuos que
estejam bem distribuidos pelo espa¢o de busca aumentando a
probabilidade de encontrar o 6timo global.

Cada iteracdo (ou geragdo) passa por um processo de
clonagem, que nada mais é do que a replicacéo dos individuos
da populacdo inicial. Estes clones passam, entdo, por um
processo de mutacdo, que consiste na alteracdo de algumas de
suas caracteristicas, também chamadas de "genes" (Paula,
2017). Em seguida, estes individuos sdo avaliados seguindo a
funcdo objetivo e alguns dos individuos sdo selecionados
conforme critério estabelecido pelo operador, podendo ser
uma escolha aleat6ria ou buscando melhores valores. Por fim,
verifica-se 0 nimero de maximo de itera¢cdes ou algum outro
critério de parada. Caso contrario, o ciclo se reinicia.

2.2.3 Enxame de Particulas

A posi¢cdo de uma particula i em uma iteracdo k pode ser
representada por x., enquanto sua velocidade é descrita por
vt. Os vetores de posicdo e velocidade desta particula i s&o
armazenados durante o processamento do algoritmo em uma
iteracdo k e utilizados para a atualizagdo da populacdo na
iteracdo k + 1.

Os vetores de velocidade e posicdo serdo entdo utilizados para
atualizar a populagdo. Além desses dois valores é necessario
também saber a melhor posicdo da particula durante o
processo, definida por pi e a posigdo desta melhor particula
p; de todo enxame até o momento.

A atualizacdo da velocidade de cada particula é calculada em

Q).
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sendo:
w Fator de Inércia
rnd Variavel aleatéria independente
(o3} Fator cognitivo
c, Fator social

At Espacgo de Tempo

Os fatores cognitivo e social, determinam, respectivamente, a
énfase dada a melhor posicdo ja ocupada pela particula até
entdo, e a melhor particula da populagéo.

A partir de (2) é possivel entdo atualizar o posicionamento de
cada particula através de (3)

X1 = Xi, + Vi1 At (©)

O algoritmo do PSO bésico, estd descrito no passo a passo
abaixo

1. Inicializar um conjunto de particulas na iteracdo k = 0 com
velocidades e posicOes aleatoriamente distribuidas dentro do
espaco de busca;

2. Avaliar a funcéo objetivo de cada uma das particulas da
populacéo;

3. Atualizar a melhor posicdo de cada particula
individualmente e a melhor posi¢do do bando;

4. Atualizar a posicdo de cada particula no tempo k + 1
baseado na posicdo e velocidade no tempo k;

5. Repetir os processos de 2 a 4 até que uma condi¢do de
parada seja satisfeita.

No caso de problemas de otimizacdo restrita, como no caso do
problema abordado neste trabalho, o conjunto inicial de
particulas é gerado de forma aleatéria e independentemente
espalhado pelo espaco de busca conforme a (4) e (5) (Silva,
2014). As variaveis rnd; e rnd, tém distribuicdo de
probabilidade uniforme e estdo contidas no intervalo [0 1].

x(i) = Xmin + A3 (Xmax — Xmin) (4)

v(i) = Xmin + ™4 (Xmax — Xmin) (%)

3. RESULTADOS
3.1 Dados de Ensaios

Para avaliacdo da metodologia de estimagdo proposta,
utilizou-se um motor de inducéo de 2 HP e quatro polos. A
Tabela 1 mostra os parametros desta maquina, obtidos via
ensaios (IEEE — Std 112, 2017). Estes dados foram obtidos de
(Bhowmick, Manna and Chowdhury, 2018). A reatancia
equivalente X,, representa a soma das reatancias de estator e
de rotor (X;+ X,). A Tabela 2 mostra dados do motor extraidos
de catalogo para o motor operando com 100% de carga. Tais
valores sdo essenciais no calculo da fungdo objetivo. O
rendimento, que € um dos dados de entrada na funcao objetivo,
foi obtido da divisdo da poténcia de saida pela poténcia de
entrada.

Tabela 1. Parametros de ensaios do motor

Ri(Q) | Ro() | Xeq() | Re(Q) | Xin ()
0,3 0,492 1,05 68,2 9,71
Tabela 2. Dados do motor
11 (A) Pin (W) Pout (W) fp IO (A)

12,4035 | 1915,382 | 1498,0002 | 0,81051 | 5,9048
Sendo:
I Corrente do Estator
Iy Corrente de Magnetizagdo (ou a Vazio)
P; Poténcia de Entrada
Pyt Poténcia de Saida

fp Fator de Poténcia

3.2 Parametrizacao das Metaheuristicas

As Tabelas 3, 4 e 5 mostram os valores utilizados nos
pardmetros das trés metaheuristicas em comparagdo. Estes
pardmetros sdo definidos pelo usuério, a partir de testes em
busca de se encontrar valores que irdo produzir resultados de
qualidade.

Tabela 3. Parametros da EE

i Cmut
TR | Ry | Xeq | Re | Xm

eq
4000 | 0,75 10,751 0,75 | 40 | 3

Nina

250

Tabela 4. Parametros do AG

Cmu t

C
o Rl R2 Xeq Rc Xm

250 | 4000 | 0,9 |02(02]02|15]| 1

Nina Umax

Tabela 5. Parametros do PSO

Nina imax (&1 2 w
250 | 4000 1 1 0,5
Sendo:
Nind NUmero de individuos por iteragdo
imax  NOmero maximo de iteracGes
C.ruz Coeficiente de Cruzamento
Cmu:  Coeficiente de Mutacdo

A Tabela 6 (Bhowmick, Manna and Chowdhury, 2016)
apresenta os limites para as variaveis de decisdo, isto é as
faixas de valores permitidos para os parametros do circuito
equivalente. Estes limites sdo cruciais no desempenho das
metaheuristicas ja que estabelecem o espago de busca no qual
as mesmas devem trabalhar. Destaca-se que estes valores
podem ser utilizados para méaquinas de maior poténcia dado
que h& uma tendéncia de queda nos valores em p.u. conforme
a poténcia nominal aumenta (Guimaraes et al., 2014).



Tabela 6. Parametros Gerais — Limites (em Q)

Parametro R, Ry | Xeq | Re | X
Limite Inferior | 0,01 { 0,01 | 0,01 | 1 | 0,01
Limite Superior | 5 5 5 | 200 | 20

3.3 Simulacbes

Os Algoritmos metaheuristicos possuem uma série de
vantagens em relacdo a técnicas classicas, como a flexibilidade
para lidar com restricGes e descontinuidades de maneira
relativamente simples, além da capacidade de se desprender de
6timos locais (Yang, 2014). No entanto, estas técnicas ndo
garantem a solugdo 6tima e ha uma certa variabilidade em seus
resultados devido aos mecanismos de busca possuir atributos
parcialmente aleatorios. Desta forma, foram feitas 40
simulagBes para cada uma das metaheuristicas.

Todos os resultados foram obtidos utilizando o software
MATLAB 2010a. Adicionalmente, é importante ressaltar que
0 computador utilizado para todas as simulac6es foi 0 mesmo,
e que nenhum outro aplicativo estava aberto durante a
execugdo das técnicas. Ao se replicar este trabalho em um
outro computador pode-se esperar resultados diferentes no que
se refere ao tempo médio de simulagéo.

Para a organizacdo dos resultados, 0s mesmos estdo dispostos
em diagramas de caixas, comumente chamados de box plots
(Montgomery; Runger, 2014). Os box plots mostram a
dispersdo dos dados: neste caso, 0s resultados provenientes das
40 simulagBes realizadas com cada metaheuristica. A linha
interna, que divide a caixa, corresponde a mediana destes
dados. Os limites de cada caixa representam o primeiro e
terceiro quartis, o que significa que metade dos resultados
obtidos se encontram dentro da caixa. Além disso, as linhas
retas que saem das caixas mostram os limites dentro dos quais
se encontram todos os resultados. Os simbolos de “+” em
vermelho que aparecem em algumas imagens representam os
valores discrepantes, ou outliers, e sdo desconsiderados da
andlise estatistica.

3.3.1 Valores das resisténcias Ry, R, e R,

As Figuras 4, 5 e 6 mostram o box plot para as trés resisténcias,
respectivamente, estator, rotor e do ramo de magnetizagdo. O
eixo “y” estd representado em Q, o eixo “x” ¢ dedicado a
separar cada um dos métodos analisados.
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Figura 5 — Valores estimados pelas metaheuristicas: R,
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Figura 6 — Valores estimados pelas metaheuristicas: R,

Os valores obtidos para R; e R, estdo dentro de um extenso
espaco de possibilidades para as trés técnicas, podendo
apresentar altos desvios dos valores de ensaio a depender da
simulacdo. Para a obtengdo de R,, 0 PSO se destacou, com
baixa dispersdo relativa e mediana proxima ao valor de ensaio.

3.3.2 Valores de reatancias X, e X,
As Figuras 7 e 8 mostram os boxplots referentes as indutancias

equivalentes e de magnetizacdo, respectivamente.
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Figura 7 — Valores estimados pelas metaheuristicas: X,



Reatancia do ramo de magnetizagao
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Figura 8 — Valores estimados pelas metaheuristicas: X,

Na estimacdo das indutancias o PSO é quem apresenta 0s
melhores resultados. O tamanho da caixa em que se encontram
0s resultados é mais estreita e proxima do valor dos ensaios
(Tabela 1). Nota-se que, no caso de X, AG e EE apresentam
muitos resultados finais préximos ao limite inferior do espago
de busca.

3.3.3 Fungéo Objetivo e Tempo de simulacéo

As Figuras 9 e 10 mostram os boxplots com os valores da FOB
e tempo de simulacdo para as trés técnicas em comparagéo.
Nota-se que o PSO foi significativamente mais eficaz na
minimizacéo da FOB, cujo valor ideal é zero. Além do fato de
que sua eficiéncia em termos do tempo computacional é
consideravel. Enquanto o AG passa dos 150 segundos para
uma Unica estimacdo dos parametros, o PSO é capaz de
realizar esta tarefa em torno de 10 segundos. O tempo que 0
algoritmo leva para ser executado é decisivo nos casos em que
a tecnologia ¢ “embarcada” em equipamentos industriais.

Neste ponto do trabalho, é importante chamar atencéo para
uma caracteristica deste problema de estimacéo de parametros
do circuito equivalente do MIT. Como se percebe na Figura 9,
0 PSO praticamente zera a FOB em todas as ocasides. Ou seja,
todos os 40 conjuntos de parametros obtidos pelo PSO
produzem valores iguais aos medidos de: Corrente no estator;
rendimento; fator de poténcia; e corrente no ramo de
magnetizacdo (Conforme se vé na Equacdo (1)). No entanto,
os valores estimados para os parametros podem apresentar
desvios expressivos em relagdo aos dados de ensaio, e também
entre si, conforme se nota no caso de R, e R, (Figuras 4 e 6).
O significado destes resultados é o de que existem multiplos
pontos &timos para este problema, o que dificulta
consideravelmente a tarefa dos métodos de otimizagdo,
justificando os trabalhos de pesquisa que se propde a resolveé-
lo.
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Figura 9 — Boxplot do Tempo de Simulacéo
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Figura 10 — Boxplot da Fungdo Objetivo.

Em geral, o Algoritmo Genético e Estratégias de Evolugdo
apresentaram resultados de baixa qualidade. O motivo para
este desempenho, de acordo com (Sakthivel, Bhuvaneswari
and Subramanian, 2010) € que o algoritmo tem sua
performance prejudicada quando o problema em questdo tem
pardmetros que sdo altamente correlacionados ou seja,
dependem um do outro. A estimacdo de parametros é um
desses casos e essa correlacdo prejudica a capacidade de busca
do algoritmo.

3.3.4 Detalhamento dos resultados

Nesta secdo, apresentam-se 0os melhores resultados obtidos por
cada uma das metaheuristicas, assim como as curvas
resultantes de fator de poténcia e torque. A Tabela 7 mostra os
dados obtidos na melhor simulagdo (FOB mais baixa) de cada
algoritmo.



Tabela 7. Melhor conjunto de parametros de cada
metaheuristica

Ri(Q) | R(Q) | Xeq() | Re() | Xm()
PSO | 0,2935 | 0,4933 | 1,0487 | 66,948 | 9,7264
AG | 0,0100 | 0,5434 | 1,0461 | 40,396 | 10,030
EE | 0,3753 | 0,4816 | 0,9916 | 92,928 | 9,0490

Como forma de avaliacdo dos melhores pardmetros obtidos,
duas curvas foram produzidas com cada circuito equivalente
estimado. Estas curvas estdo em comparagdo com as curvas
decorrentes dos parametros de ensaios nas Figuras 11 e 12. A
primeira curva mostra a variacdo do fator de poténcia na
entrada do motor para uma variacao linear no escorregamento.
Na Figura 12, apresenta-se o torque interno desenvolvido
também em funcéo do escorregamento.

Observa-se que 0 conjunto de parametros encontrados pelo
PSO resulta em curvas mais adequadas, ou proximas das
curvas obtidas com os parAmetros de ensaios. E possivel a
afirmagdo de que, nas simulagbes realizadas, o AG néo
produziu nenhum conjunto satisfatorio de pardmetros, visto
gue mesmo seu resultado de menor FOB resulta em curvas tdo
discrepantes das desejadas. E importante destacar que n3o foi
levado em conta o efeito pelicular, ou seja, os parametros do
ramo de magnetizacdo sdo considerados constantes para todos
os valores de escorregamento.
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Figura 11 — Fator de Poténcia em fungéo do escorregamento.

4. CONCLUSAO

Neste trabalho, trés técnicas de otimizagcdo metaheuristicas
foram aplicadas ao problema de estimacéo de pardmetros do
circuito equivalente de maquinas de inducgdo trifasicas. A
funcdo objetivo é definida como o erro quadratico entre
medicdes e calculos de algumas grandezas do motor, em
operacdo. Partindo da definicdo prévia de faixas de valores
admissiveis para os parametros, seus valores sdo buscados
pelos algoritmos de otimizacéo.
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Figura 12 — Torque em funcéo do escorregamento.

Praticamente em todos o0s resultados produzidos, a
metaheuristica PSO se mostrou superior as outras duas
técnicas implementadas, Algoritmo Genético e Estratégias de
Evolugdo. Inclusive, 0 PSO apresentou tempo de simulacéo
significativamente menor, o que € um fator determinante para
escolha de algoritmos de estimagdo “embarcados” em
conversores de frequéncia para estimagéo online.

Outro fator que chama a atencdo neste problema é a
multiplicidade de solucBes que atingem o objetivo de
minimizar a FOB, sem no entanto corresponder a valores
adequados para os parametros estimados. Este fato, por si s0,
ja justifica a investigacdo do problema, tanto no que diz
respeito a sua formulacdo matematica quanto as técnicas de
otimizagdo empregadas.
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