ESTIMADOR DE VELOCIDADE DE UM MOTOR DE INDUGAO TRIFASICO UTILIZANDO FILTRO DE KALMAN
ESTENDIDO OTIMIZADO POR ALGORITMO DE ENXAME DE VAGALUMES

HELOISA O. SANTOS, IOLANDA O. BERNARDES, JULIO H. BUZANELLI, JACQUELINE J. GUEDES,
MARCELO F. CASTOLDI, ALESSANDRO GOEDTEL.

Laboratorio de Sistemas Inteligentes (LSI), Departamento Académico de Engenharia Elétrica (DAELE),
Universidade Tecnolégica Federal do Parana (UTFPR), Campus Cornélio Procopio
Avenida Alberto Carazzai, n° 1640, 86300-000, Cornélio Procépio, PR, Brasil
E-mails: heloisa.o.santos@outlook.com, ibernardes@alunos.utfpr.edu.br,
julio.buzanelli@hotmail.com, jacqueline@alunos.utfpr.edu.br,
marcastoldi@utfpr.edu.br, agoedtel@Qutfpr.edu.br.

Abstract— This paper consists in the speed estimation of a three-phase induction motor, using a sensorless technique based on the
Extended Kalman Filter (EKF). To improve the performance of the estimator, the covariance matrices of the EKF must be tuned
accurately. Thus, this work proposes the tuning of such matrices using the Firefly Algorithm (FA) in detriment of the traditional
method of trial and error, which is costly and time-consuming. The results are validated by tests performed on software Simulink®.
To demonstrate the robustness of the proposed method, simulations with load input and resistances variation are presented.
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Resumo— Este trabalho consiste na estimacédo de velocidade de um motor de inducéo trifasico (MIT), a partir de uma técnica
sensorless baseada no Filtro de Kalman Estendido (EKF). Para melhorar o desempenho do estimador as matrizes de covariancia
do EKF devem ser sintonizadas com precisdo. Desse modo, este trabalho prope a sintonia de tais matrizes utilizando o Algoritmo
de Enxame de Vaga-lumes (FA) em detrimento ao método tradicional de tentativa e erro, que é custoso e consome tempo. Os
resultados sdo validados por testes realizados no software Simulink®. Para demonstrar a robustez do método proposto, simulagdes
com entrada de carga e variacao de resisténcias sdo apresentadas.
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Estimagao de Velocidade.

1 Introducéo

O motor de indugdo trifasico (MIT) é amplamente
utilizado no setor industrial por ser barato, robusto e
confiavel (Kosow, 2005). Isto ocorre pela capacidade
que esta maquina tem de adotar diretamente a corrente
alternada como fonte de alimentacdo, sem a necessi-
dade de adaptacBes ou sistemas complementares,
sendo sua implantacdo em processos produtivos dis-
seminada nas mais variadas areas, apesar de outros ti-
pos de motores elétricos introduzidos no mercado
(Nguyen etal., 2017).

No entanto, para que um motor funcione correta-
mente e para que haja eficiéncia no processo produ-
tivo podem ser necessarios controle e acionamento
adequados, com o monitoramento de sua velocidade
durante seu funcionamento. Porém, esse monitora-
mento pode diminuir a vantagem econémica que 0
MIT traz consigo, quando depende de equipamentos
auxiliares acoplados ao sistema, denominados por en-
coders (Fitzgerald, 2006). Esses dispositivos eletro-
mecénicos usados para medir a taxa de rotagdo do
MIT apresentam custo elevado, dificultando sua dis-
seminagdo. Além disso, ha casos em que a aplicabili-
dade de um encoder no sistema se mostra impratica-
vel, haja vista as caracteristicas locais do processo e
do proprio sistema, tais como espaco disponivel insu-
ficiente, acesso ao eixo do rotor restrito, ou a presenca
de liquidos ou particulas, comprometendo a qualidade
dos valores lidos.

Com isso, diferentes estratégias foram desenvol-
vidas com intuito de se obter uma maneira satisfatoria
de estimar a velocidade de rotacdo do motor base-
ando-se em suas proprias grandezas. Tais estratégias
recebem o nome de técnicas sensorless. Dentre elas se
destacam as redes neurais artificiais (Nguyen et al.,
2017; Maiti et al., 2012), MRAS (do inglés Model Re-
ference Adaptive System) (Rind et al., 2014; Agrawal
e Muley, 2017) e o Observador de Luenberger (Laatra
et al., 2017; Messaoudi e Shita, 2017).

Desenvolvido por Rudolph Emil Kalman na dé-
cada de 1960 e posteriormente ampliado, o Filtro de
Kalman Estendido (EKF) também se mostra como
uma alternativa na aplicacdo da abordagem sensorless
para estimacao da velocidade do MIT. O Filtro de Kal-
man consistia, a principio, em um processo recursivo
para solucionar problemas lineares relacionados a fil-
tragem de dados discretos (Simon, 2001). A partir do
seu sucesso, foi expandido para solucionar problemas
n&o lineares, passando a ser denominado Filtro de Kal-
man Estendido, representando assim o produto mais
largamente utilizado dentro da moderna teoria de con-
trole (Shi et al., 2012). Desde entdo, 0 EKF encontrou
aplicacdo em centenas de areas diversas, incluindo to-
das as formas de navegacdo (aérea, terrestre, mari-
tima), instrumentacdo em plantas de energia nuclear,
modelagem demografica, manufatura, deteccédo de ra-
dioatividade subterranea, além de légica fuzzy e trei-
namento de redes neurais (Simon, 2001).

Contudo, determinar as matrizes de covariancia
do sistema e ruidos de medicéo nos algoritmos EKF é



ainda um problema e esta aberto a pesquisa. Isso acon-
tece, pois tais matrizes séo obtidas por demorados mé-
todos de tentativa e erro (Zerdali e Barut, 2017). Mas
um desempenho superior do Filtro de Kalman pode
ser obtido por ajuste offline das matrizes de covarian-
cia, ou seja, métodos de otimizacdo que podem ser
empregados para sintonia dos valores dessas matrizes.
No estudo de Shi et al. (2002) o Algoritmo Genético
(GA —do inglés Genetic Algorithm) foi utilizado para
otimizar a covariancia e o ruido das matrizes do EKF,
garantindo a estabilidade e precisdo do filtro na esti-
mativa de velocidade. Experimentos compreendendo
fases de treinamento e verificacdo offline do GA séo
apresentados para validar o desempenho do EKF oti-
mizado. No artigo de Zerdali e Barut (2017) séo feitas
comparag0es de filtros de Kalman estendidos otimiza-
dos através do algoritmo Evolugdo Diferencial (DE —
do inglés Differential Evolution) e do DE multi-obje-
tivo (MODEA — do inglés Multi-objective differential
evolution) com a utilizacdo de diferentes func¢des para
o fitness, obtendo resultados satisfatdrios. O fitness,
nesse caso, corresponde a aptidao ou nivel de adapta-
c¢do do individuo, ou seja, € a componente mais impor-
tante de qualquer algoritmo evolutivo, pois é através
desse termo que se mede quao boa € a solucdo, ou
quéo proximo um individuo esté4 da solugdo desejada.
Assim, 0 objetivo deste artigo consiste em reali-
zar uma otimizacdo robusta das matrizes de covarian-
cia do algoritmo EKF utilizando um Algoritmo de En-
xame de Vagalumes (FA — do inglés Firefly Algo-
rithm). Tal algoritmo se destaca por possuir baixa
complexidade quando comparado a métodos matema-
ticos, ou outras meta-heuristicas como o GA e DE,
custo computacional reduzido e bom desempenho,
além de ndo requerer uma boa solucéo inicial para ini-
ciar seu processo de iteracdo (Tjahjono et al., 2017).

2 Modelagem do Motor de Indug&o Trifasico

O acionamento e a operagdo de um motor elétrico
sdo afetados pelas variagBes das grandezas da ma-
quina, como por exemplo, as variacOes de tensdo e de
corrente. Tais variacdes devem ser levadas em consi-
deragdo em casos que envolvam mudanca de veloci-
dade. Dessa maneira, 0 modelo do MIT a ser utilizado
para acionamentos com velocidade variavel deve se-
guir uma modelagem dindmica que contempla todo o
efeito instantaneo das variacdes em tensdo e corrente.
Esse modelo esta representado na forma de espagos de
estados em (3) e (4). Assim, para um melhor entendi-
mento dos equacionamentos adota-se indice 1 para va-
ridveis relativas ao estator e indice 2 para as relativas
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ao rotor. Pelo mesmo motivo, as tensdes, correntes e
fluxos estdo escritos em forma matricial. E importante
ressaltar que no caso do rotor tipo gaiola de esquilo, a
tensdo rotdrica € nula, visto que os terminais do cir-
cuito rotorico sédo curto-circuitados.

De acordo com Vas (1998) e Krishnan (2001) a
modelagem do MIT pode ser representada no espacgo
de estados, pois facilita a aplicacdo do filtro. As equa-
cdes de estado que descrevem o modelo vetorial em
referéncia estacionaria a partir dos estados escolhidos
sdo definidas em (1) e (2). A entrada do modelo é o
vetor de espaco da tensdo no estator e a saida é o vetor
de espaco da corrente tambhém do estator. Ja como es-
tados, tomam-se os vetores de corrente do estator e
fluxo do rotor. Desse modo, substituindo os dados do
motor em (1) e (2), obtém-se (3) e (4). No entanto,
atente-se as equacgoes, pois um estado é adicionado a
mais ao vetor de estados a fim de se tratar a velocidade
do rotor como um estado suplementar.

Além disso, vale ressaltar que os subscritos a e 8
sdo provenientes da Transformada de Clarke. Nesta
abordagem, inicialmente as coordenadas da corrente
elétrica e do fluxo, que s&o representadas nos eixos es-
tacionérios abc, sdo rotacionadas pela Transformada
de Clarke para os eixos também estacionarios e orto-
gonais af (Vitor et al., 2016). Portanto, o sistema tri-
fasico abc pode ser representado por um sistema bifa-
sico usando as componentes o e .

X = Ax + Bu (D)

y=Cx (2)

Em (1) x corresponde a matriz das derivadas das
variaveis de estados, por isso que em (3), todos os ele-
mentos dessa matriz recebem um ponto em cima de
sua simbologia, representando a derivada dos mes-
mos.

Ainda, segundo Vas (1998), a matriz A torna-se
ndo linear por conter o parametro variavel w.,.. — que
é uma varidvel de estado, entdo, A = A(x). Também,
deve-se salientar que em (3) e (4) o=

L2 Ao
(1 — LML ) no qual Ly, L, e L,, correspondem as in-
1b2

dutancias mitua, do estator e do rotor, respectiva-
L L
mente; T, = R—1 eT, = R—Z, sendo que R, e R, corres-
1 2
pondem as resisténcias do estator e do rotor; ¢, € ¢,
representam os fluxos de enlace do estator e do rotor;
Wmec, & Velocidade angular do rotor; e z,, 0 nlmero
de pares de polos do motor.
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3 Modelagem do Filtro de Kalman

O EFK se mostra bastante adequado para aplica-
cdo em motores de inducdo de alto desempenho, po-
dendo oferecer estimativas precisas de velocidade em
um amplo intervalo, incluindo velocidades muito bai-
xas. Para esse propdsito, as tensdes e correntes de es-
tator sdo medidas e a velocidade do motor pode ser
obtida pelo método, com rapidez e precisdo (Vas,
1998).

O objetivo do EKF é estimar o estado de um sis-
tema linear corrompido com incertezas, no caso a ve-
locidade do rotor, a partir de estados medidos e de es-
tatisticas de ruido e imprecisdes na medi¢do (matrizes
de covariancia Q, R e P). A estimacéo feita pelo filtro
(®) € obtida através do valor calculado dos estados (x)
corrigido recursivamente por um termo de corregdo,
produto da matriz de ganho Kalman (K) e do desvio
entre o vetor de saida da medida estimada e o vetor de
saida atual (y — §). E os valores iniciais da matriz de
covariancia (P) devem ser escolhidos a fim de se obter
a melhor estimacao possivel dos estados.

Na aplicacdo do filtro, as matrizes de covariancia
sdo matrizes diagonais, isto é, matrizes com valores
diferentes de zero apenas na diagonal principal, sendo
gue Q € R5*%, R € R**2 ¢ P € R5*5. Desse modo,
devem ser conhecidos 5 elementos em (Q) e (P) e 2
em (R). Portanto:
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Apos a inicializagdo das matrizes de covariancia
¢ feita a implementacédo do algoritmo. A equagdo re-
duzida do Filtro de Kalman Estendido é dada por
equacdo (8).

000 0].[1101 IlB ¢2a ¢2|3 wmec]T (4)

f(k+1) = A.R(k) +B.u(k) + 8)
Kk+1).¢€

em que K é a matriz de ganho de Kalman e € representa
a diferenca entre o estado predito e o estado medido.
Basicamente, o funcionamento do EKF acontece em
dois principais estagios: um estagio de predigéo e ou-
tro de filtragem e todo o processo pode ser dividido
em cinco passos. No primeiro passo € feita a predicéo
do vetor de estados x(k + 1) através do vetor de es-
tado estimado X(k), (9). O proximo passo € obter a
matriz de covariancia (P), como em (10). Na terceira
etapa ¢é feito o calculo da matriz de ganho do filtro de
Kalman, em (11). Na préxima etapa é efetivada a es-
timacdo do vetor de estado para o termo (k + 1), cujo
valor estimado do vetor é dado em (12). E por fim, a
Gltima etapa estima o erro da matriz de covariancia
(P), obtido através de (13).

x(k + 1) = Ag&(K) + Bgu(k) 9)

P(k+ 1) = f(k + (10)
DPET(k+ 1) +Q

Kk + 1) = P(k + 1)h"(k (11)
+ D[h(k + 1)P(k
+ DhT(k+ 1)
+ R]™?

2k +1) = x(k + 1) (12)
+ Kk + D[y(k
+1) -9k + 1]

P(k+1) =Pk +1) (13)
— Kk + h(k
+ 1Pk +1)

Vale ressaltar que em (9) Ay = (Is + AT,), sendo
que I5 € R>*5, e By = BT,, em que B é 0 vetor em (1)
e T, o tempo de amostragem; em (10) f é a matriz gra-
diente de (Agx + Bqu); e em (11) e (13) h é matriz
gradiente da equacdo (2).

Apbs a quinta etapa, as matrizes calculadas séo
armazenadas e retorna-se a primeira etapa.

4 Algoritmo de Enxame de Vagalumes

Segundo Fister et al. (2014) o algoritmo do en-
xame de vagalume (FA) é classificado como sendo
uma meta-heuristica de método de busca estocastico,
que por meio de caminhos aleatérios encontra o 6timo



valor. O FA foi desenvolvido por Xin-She-Yang em
2008 na Universidade de Cambridge, e tem por obje-
tivo solucionar problemas de otimizacdo baseando-se
no comportamento social dos vagalumes, onde através
de um processo de bioluminescéncia emitem luz com
a finalidade de atrair parceiros e presas em potencial
(Silva et al., 2017).

Ha trés regras fundamentais que devem ser com-
preendidas para o desenvolvimento da estrutura do FA
(Yang, 2010):

e A atracdo dos vagalumes se da independente
de seu género;

e A atratividade de um vagalume é proporcio-
nal a sua luminosidade, portanto o vagalume mais
luminoso atrairé para si 0os vagalumes com inten-
sidade de luz menor e essa atratividade aumenta a
medida que a distancia entre eles diminui. Caso
possuam a mesma atratividade os vagalumes se
movimentam de forma aleatoria;

¢ A fungo objetivo a ser otimizada influencia
diretamente na atratividade dos vagalumes.

Com base nessas trés regras o pseudocodigo pa-
dréo para o FA pode ser descrito no Algoritmo 1 (Ma-
richelvan et al., 2014).

No inicio do algoritmo a posicdo da populacdo
inicial deve ser gerada de forma aleatoria e atualizada
a cada iteragdo de acordo com sua atratividade (Alb et
al., 2016).

Algoritmo 1 Pseudocodigo Padrdo do
Enxame de Vagalumes
Func&o objetivo F(x), x = [x; -+ xp]T
Gere populagéo inicial x; (i= 1,2, ...,N)
A intensidade de luz I; em x; € F(x;)
Defina coeficiente de absorcéo de luz y
Enquanto (iteracdo atual < méxima geracao);
Parai = 1 até N vagalumes;
Paraj = 1 até N vagalumes;
Se F(xp) < F(xj);
Mova o vagalume i na dire¢do de j;
Fim do Se
Varie a atratividade com a distancia r;;
Avalie as solugdes
Atualize a intensidade de luz
Fim do Para j
Classifique os vagalumes
Encontre o 6timo valor atual
Fim do Para i
Fim do Enquanto
Resultados e visualizacéo

A priori a funcdo objetivo (FO) deve ser associ-
ada com a atratividade, onde esta por sua vez variara
com a distancia entre os vagalumes i e j. A atratividade
pode ser definida como {3 e calculada por:

B =Boe™ (14)

onde B, ¢ definido como a atratividade quando r = 0
e seu valor para a maior parte das aplicagdes € 1. Ja y
define o coeficiente de absorcdo de luz em um deter-
minado meio e seu valor varia tipicamente entre 0.1 e
10 (Yang, 2010).

A distancia rj; entre os vagalumes i e j, em x; € x;
é determinada pela distancia cartesiana e pode ser des-
critaem (15).

I‘i]-=||Xi—X]- Il =

d
Z(Xi,k = Xj1)? (15)
k=1

O vagalume menos atraente caminha em direcéo
ao mais atrativo e esse movimento considerando t a
iteracéo atual é exibido em (16).

2
= x;, + Boe " (x;, — x;,) + ag (16)

Xit g

onde x;,, representa a posicdo do vagalume menos

atrativo ap6s o movimento; Boe V" (x;, — x;,) refere-
se ao termo relacionado a atragdo; e ae; 0 termo refe-
rente a aleatorizacéo, sendo o o coeficiente de aleato-
riedade e €; um valor aleatorio, gerado para maioria
dos casos a partir de uma distribuicdo gaussiana e
neste caso pode ser substituido por valores aleat6rios
de-0,5a0,5.

Segundo Tjahjono et al. (2017) o coeficiente de
aleatoriedade o assume valores entre 0 e 1 e desempe-
nha um importante papel para determinar o quao ale-
atério serd o0 movimento do vagalume. Visando me-
lhorar o tempo de convergéncia do algoritmo o para-
metro de aleatoriedade deve ser variado de maneira
progressiva a medida que se aproxima do étimo valor.
Um dos métodos utilizados para essa atualizagdo é
exibido em (17) (Alb et al., 2016):

a(t+ 1) = 8a," 17

onde o fator & assume valores entre 0,9 e 0,99.

5 Metodologia

Com o intuito de otimizar o desempenho do EKF
como estimador de velocidade de um MIT utilizou-se
0 FA para refinar a sintonia dos pardmetros q;4, qss,
Jss, I'11 € p11 das suas matrizes de covariancia. Os pa-
rametros do MIT utilizado séo exibidos na Tabela 1.

O refinamento da sintonia dos pardmetros das ma-
trizes de covariancia do EKF foi realizado na etapa de
otimizacdo, que consistiu em utilizar o FA para ressin-
tonizar os pardmetros obtidos através do método tra-
dicional, que consiste em tentativa e erro. Posterior-
mente, em uma etapa de validacdo foram feitos trés
testes alterando a carga e as resisténcias rotérica e es-
tatérica com a finalidade de verificar a robustez do



EKF como estimador de velocidade quando sintoni-
zado com os parametros otimizados.

Tabela 1. Parametros do motor utilizado.

onde N representa nimero de pontos utilizados,

- é a velocidade simulada do MIT €
simulada

Wy . é a velocidade estimada pelo filtro.
estimada

5.1 Fase de otimizagéo

A metodologia proposta para esta etapa se baseia
na comparacao entre a curva estimada pelo EKF e a
curva simulada de velocidade de um MIT que parte
comuma carga de 0,5 N.me, apds 0,5s, tem uma carga
de 3,5 N.m acrescentada ao seu eixo.

Inicialmente os parametros da matriz de covari-
ancia do EKF foram determinados de forma tradicio-
nal, que consiste em tentativas e erros. Os parametros
determinados de forma tradicional que retornaram
menor diferenga entre as curvas estudadas foram de
1077 para q;4, 1078 para q33, 10~* para qg5, 1072
parar;; e 1071 para p,,. Por conveniéncia este con-
junto de pardmetros serd tratado como o melhor indi-
viduo da populagdo inicial.

Com o intuito de sintonizar esses parametros para
diminuir a diferenca entre a velocidade simulada do
MIT e a estimada pelo EKF, o FA baseado no Algo-
ritmo 1 foi implementado.

O primeiro passo para a implementagdo do FA ¢
a determinacdo do espaco de busca para a geracdo ale-
atéria da populacdo inicial de vagalumes. Para este
trabalho, o espago de busca foi baseado no melhor in-
dividuo da populacéo inicial, porém, pela caracteris-
tica do método proposto ter uma facilidade de fugir de
minimos locais, 0 espaco de busca foi definido com
uma diferenca de ordem de 10%* em relacéo ao valor
inicial de cada parametro do filtro, ou seja P+ 1074,
como limite superior e P+ 10™*, como limite inferior
do espago de busca, onde P;; é cada pardmetro do me-
Ihor individuo da populacdo inicial que sera otimi-
zado. A Tabela 2 exibe os valores utilizados no espaco
de busca.

No segundo passo foi definida a Funcdo Objetivo
(FO) que seria otimizada. Para este trabalho a FO foi
determinada como uma fungdo de minimizacdo do
erro entre a curva de velocidade simulada do MIT e a
estimada pelo EKF. O método escolhido para esta ana-
lise foi 0 dos minimos quadrados e é exibido em (18).

N
1
FO = Nz(wnsimulada - (l)nestimada)2 (18)
n=0

Dados do motor: 1HP, 220/380V, 60Hz, 4 polos Tabela 2. Espago de busca utilizado.

Resisténcia de estator (R,) 7,56 Q Parametro Py Limite inferior Limite superior
Resisténcia de rotor (R;) 3,84 Q do espago de do espago de
Indutancia de estator (L,) 0,35085 H busca busca
Indutancia de rotor (L,) 0,35085 H d11 1077 | 10711 1073
Indutancia mutua (Ly ) 0,33615 H Q33 1078 | 10712 10~*
Momento de inércia (J) 0,017 Kg/m? Uss 107* | 1078 10°
Coeficiente de atrito (K}) 0,0001 N.m.s ri; 107 | 107° 103

P11 10710 | 1071 10°¢

Na sequéncia os parametros f,, a,, Y, 8, a quan-
tidade de vagalumes gerado para populacéo inicial e a
interacdo maxima do FA foram determinados de
forma empirica. Os valores destes pardmetros séo
apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Parametros do FA.

Parametro Valor
Namero de vagalumes | 20
Bo 1
oy 1
Y 0,1
8 0,97
Méaximo de iteracbes 100

O ndmero maximo de iteragdes foi definido para
este trabalho como sendo o critério de parada.

A implementagdo do algoritmo e a simulacéo do
MIT  foram  desenvolvidas na  plataforma
MATLAB/Simulink® e o computador utilizado foi
um notebook Acer Aspire com processador Intel®
Core™ 5-7200U, 8 GB RAM, sistema operacional 64
bits e Windows 10.

5.2 Fase de validacéo

A fim de validar a robustez dos parametros refi-
nados pelo FA trés testes diferentes do realizado na
fase de otimizacdo foram executados.

No primeiro teste o0 MIT foi acionado sem carga
conectada ao seu eixo, porém ap6s 0,5s uma carga de
3 N.m foi acrescentada.

O segundo e o terceiro teste consistiram no
mesmo principio de funcionamento do primeiro, no
entanto, com um aumento da resisténcia do rotor e do
estator em 10% e 20% do seu valor, respectivamente.
Estes dois Gltimos testes sdo de extrema importancia,
pois fogem das situagdes ideais obtidas apenas em si-
mulaco e abordam casos semelhantes aos reais, onde
a resisténcia do rotor e do estator variam com a tem-
peratura e o desgaste da maquina.



6 Resultados

Os resultados apresentados, assim como na meto-
dologia, foram divididos em duas fases: a de otimiza-
cdo e a de validagdo. Em ambas as fases o funciona-
mento do MIT foi analisado durante 5s devido ao in-
teresse em observar tanto a parte transitdria quanto o
regime permanente. A frequéncia de amostragem uti-
lizada foi de 1kHz. Para melhor visualizacdo do tran-
sitorio as Fig. 1, 2, 3 e 4 sdo apresentadas apenas no
primeiro segundo de simulagéo.

6.1 Resultados da fase de otimizacdo

Baseado na metodologia da fase de otimizacéo as
fungdes objetivo calculadas tanto a partir do melhor
individuo da populacdo inicial, quanto dos parametros
otimizados pelo FA foram analisadas. O valor da FO
para os dois casos é apresentado na Tabela 4.

A Fig. 1 compara a velocidade angular simulada
do MIT com as estimadas pelo EKF utilizando tanto
os parametros do melhor individuo da populag&o ini-
cial, quanto do otimizado por FA.

Tabela 4. Valor da FO do melhor individuo inicial e dos parame-
tros otimizados por FA.

FO do melhor individuo ini- FO do individuo otimizado

cial

17,8822 3,4959
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Figura 1. Teste da fase de otimizagéo.

Observando a Fig. 1 pode-se perceber que no
transitério a velocidade estimada pelo EKF com os pa-
rametros otimizados por FA se tornou muito proxima
a curva simulada do MIT. J& em regime permanente,
o desempenho do filtro com as duas configuracées pa-
ramétricas se mostrou satisfatorio, com erro maximo
inferior & 0,2%.

6.2 Resultados da fase de validacao

Os valores de FO para os trés testes descritos na
fase de validacdo foram obtidos através da mesma

analise executada no topico 6.1 e sdo apresentados na
Tabela 5.

Analisando a Tabela 4 e a Tabela 5, pode-se ob-
servar que os individuos otimizados possuem melho-
res fitness que os individuos iniciais, pois os valores
de FO sdo menores, Visto que estes se tratam da dife-
renca entre a curva estimada e a simulada.

Tabela 5. Valor da FO do melhor individuo da populacéo inicial e
dos individuos com parametros otimizados por FA para os testes

de validagdo.
Teste FO do melhor in- | FO dos individuos
dividuo da popu- com parametros
lacdo inicial otimizados por FA
Primeiro teste | 15,9203 3,5011
Segundo teste | 27,5882 4,3696
Terceiro teste | 43,1273 10,4843

Também ¢é possivel analisar este refinamento
através das Fig. 2, 3 e 4 que exibem os resultados das
velocidades quando submetidos aos testes de valida-
¢do 1, 2 e 3, respectivamente
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Figura 2. Primeiro teste da fase de validag&o — resisténcias sem al-
teracdes.
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Figura 3. Segundo teste da fase de validacéo - R;+10% e R,+10%.
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Figura 4. Terceiro teste da fase de validagéo - R;+20% e R,+20%.

Observando as Fig. 2, 3 e 4, pode-se perceber que
o desempenho do EKF otimizado foi satisfatério, uma
vez que a velocidade estimada se aproximou da velo-
cidade simulada desde o regime transitério. No regime
permanente, 0 erro maximo observado para o indivi-
duo inicial foi de 0,5%, enquanto que para o individuo
otimizado foi de 0,3%, ambos no teste 3.

7 Conclusao

Este artigo prople a otimizacdo das matrizes de
covariancia do EKF, utilizado para estimar a veloci-
dade de um motor de inducdo trifasico, por meio do
FA em detrimento do método de tentativa e erro, 0
qual é custoso e consome tempo.

O uso do FA garante o refinamento da sintonia
dos parametros do EKF gerando um melhor desempe-
nho na estimacdo de velocidade. A robustez do EKF
otimizado pode ser comprovada na fase de validacéo
através de trés diferentes condicdes de operacdo, com
entrada de carga e variagao das resisténcias do estator
e do rotor.

A partir do processo de otimizacao o EKF se torna
mais robusto e preciso, podendo melhorar significati-
vamente a estimativa de velocidade de um motor de
inducéo trifasico. Desta forma, a utiliza¢do da aborda-
gem proposta pode trazer um impacto positivo na in-
dustria, uma vez que tal motor é o mais utilizado no
setor.
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