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RESUMO

SANTOS, Heloisa Oliveira dos. Otimizacdo do Filtro de Kalman Estendido
aplicado na estimacéo de velocidade de Motor de Inducéo Trifasico. 2024. 102f.
Dissertacdo — Programa de Pdés-graduacdo em Engenharia Elétrica. Universidade
Tecnologica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2024.

Este trabalho consiste no estudo da estimacéo de velocidade de um Motor de Inducgao
Trifasico (MIT), pois a informacéo desta grandeza é de extrema importancia para a
aplicacéo de metodologias de controle de velocidade. Uma das formas de estimar esta
grandeza é utilizar o filtro de Kalman estendido. Contudo, o desempenho do filtro de
Kalman estendido depende diretamente da sintonizagdo das suas matrizes de
covariancia e de predicdo, sendo estas tradicionalmente determinadas por
procedimentos de tentativa e erro. Frente a isto, o presente trabalho propde a
determinacdo dos valores destas matrizes por meio de algoritmos de otimizacdo
baseados na selecdo natural e no comportamento social de populagdes. O sucesso
deste feito permite que uma técnica de estimacdo de velocidade substitua os
medidores de velocidade nas metodologias de controle do MIT, aumentando a
vantagem econdmica do acionamento. Para isto, toda a estrutura do motor, do filtro e
dos algoritmos de otimizacdo foram implementadas e validadas no software
MATLAB®.

Palavras-chave: Motor de Inducado Trifasico. Sensorless. Estimacdo de Velocidade.
Filtro de Kalman Estendido. Algoritmos de Otimizacgao.



ABSTRACT

SANTOS, Heloisa Oliveira dos. Otimizacdo do Filtro de Kalman Estendido
aplicado na estimacéo de velocidade de Motor de Inducéo Trifasico. 2024. 102f.
Dissertacdo — Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica. Universidade
Tecnologica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2024.

This work consists in the study of the velocity estimation of a three-phase induction
motor, because the information of this magnitude is extremely important for both the
drive and the application of control methodologies. One way to estimate this speed is
use the extended Kalman filter. However, the performance of the extended Kalman
filter depends directly on the tuning of its covariance and prediction matrices, and these
are traditionally determined by trial and error procedures. The aim of this work is to
determine the values of these matrices by means of an optimization algorithm based
on natural selection and social behavior of the population. The success allows the
sensorless to replace the encorder in the control methodologies, increasing the
economic advantage of the three-phase induction motor. For this, the entire structure
of the motor, the sensorless and the optimization algorithm, besides the computational
simulations were realized in the software MATLAB®.

Keywords: Three-phase Induction Motor, Sensorless, Speed Estimation, Extended
Kalman Filter, Optimization Algorithms.
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1 INTRODUCAO

O maior consumidor de energia elétrica do Brasil é o setor industrial, utilizando
sozinho 36,6% de toda a eletricidade gerada (BEN, 2021). Grande parte deste
consumo ocorre para que bombas, ventiladores, transportadores e roscas sejam
movimentados, 0S quais, em sua maioria, sdo acionados por meio de motores
elétricos. Estima-se que 68% do consumo industrial seja para alimentar tais maquinas
elétricas e que deste montante, 90% sao destinados para motores de inducéo do tipo
gaiola de esquilo (SOUZA et al., 2022).

Devido a sua robustez e facil manutengéo, o Motor de Inducéo Trifasico (MIT)
se tornou a principal maquina elétrica empregada no setor industrial (KOSOW, 2005).
Sua aplicacdo pode depender ou ndo do controle de velocidade adequado, porém o
ajuste de velocidade pode permitir que o ritmo de producdo industrial varie. Além
disso, permite que a maquina elétrica opere em baixa rotacdo, podendo evitar paradas
e partidas sucessivas do motor, 0 que pode preservar a integridade e confiabilidade
de tal equipamento, de acordo com o regime de partida (WEG, 2021).

Atualmente ha duas grandes categorias de metodologias aplicadas ao
controle de velocidade de motores elétricos, sendo escalar ou vetorial. Entretanto,
para a aplicacdo adequada de ambas as metodologias é necessario que se tenha a
informacgao da rotagédo do motor, tornando este parametro fundamental para o controle
de velocidade (GOEDTEL, 2013).

Segundo Fitzgerald, Kingsley e Umans (2006), para o0 monitoramento da
velocidade s&o aplicados dispositivos acoplados ao eixo da maquina girante,
comumente conhecidos como encoders. Ainda, segundo Zhao et al. (2014), a
utilizacdo deste dispositivo acarreta custo adicional ao acionamento, além de em
alguns casos ter a sua aplicacao inviabilizada devido a caréncia de espaco para sua
alocacéao, aplicacdo em ambientes industriais hostis ou, ainda, nas situacées em que
a maquina esta posicionada distante do acionamento.

Frente a isso, foram desenvolvidas técnicas que estimam tal grandeza
dispensando a necessidade de sua medicdo direta, sendo denominadas como
técnicas sensorless (SANTOS, 2012). Contudo, ainda se Vvé restricbes para a
aplicacao pratica destas técnicas em baixas rota¢des (WEG, 2021).
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Certas técnicas sensorless sdo provenientes da estimacao de velocidade por
meio da modelagem matematica da maquina em conjunto com as informacdes da
medicdo de corrente e tensdo do MIT (ZHAO et al., 2014). Dentre esta técnicas pode-
se destacar a Rede Neural Artificial (RNA), o Sistema Adaptativo por Modelo de
Referéncia (MRAS - do inglés, Model Reference Adaptive System) e observadores
de estado como o Filtro de Kalman (KF — do inglés, Kalman Filter).

No trabalho de Goedtel et al. (2013) a velocidade do motor de inducédo é
estimada por meio de RNA, considerando problemas de qualidade de energia elétrica,
como reducéo ou elevacdo da tensdo nominal de alimentacdo da maquina. Ja em
Santos et al. (2012), a velocidade do motor foi estimada pela mesma técnica
sensorless, sendo o MIT submetido a variagdes de velocidade e carga.

No artigo de Monadi et al. (2015), a velocidade do MIT é estimada por meio
da MRAS, onde sua operacao € avaliada sob falta e uma modificacdo no algoritmo é
proposta para que tal condicdo seja levada em consideracdo na modelagem. Ainda,
no trabalho de Smith, Gadoue e Finch (2016), a velocidade do motor de inducéo é
estimada pela técnica Z-MRAS, onde é proposta uma nova formulacéo para a técnica
tradicional com o intuito de aperfeicoar o controle vetorial em baixas velocidades, onde
os testes de validagdo contaram com inversdo de fase e carga variavel.

Em Laatra, Lotfi e Abdelhani (2017), dois observadores de estado sédo
comparados quando aplicados na estimacgao de velocidade de um motor de inducéo.
Os resultados obtidos pelo KF e Observador de Luenberger sao validados por meio
de andlise experimental. Por fim, o KF apresentou melhor desempenho em razéo de
sua robustez frente aos ruidos provenientes dos medidores de tensao e corrente.

Em sua forma classica, o Filtro de Kalman tem sua aplicacdo indicada para
problemas lineares (MASCHIO, 2006). Contudo, segundo Vas (1998), para atuar em
problemas que possuem néo linearidades, utiliza-se da verséo estendida da técnica,
também conhecida como Filtro de Kalman Estendido (EKF — do inglés, Extended
Kalman Filter). Por se tratar de uma técnica que mantém bom desempenho na sob
problemas néo lineares, este método se tornou muito utilizado dentro da teoria
moderna de controle (SHI et al., 2002).

Em virtude de sua robustez a ruidos, é propicia a utilizagdo do EKF para
estimar a velocidade de MITs, tendo em vista que para a aplicacdo pratica €
necessaria a utilizacdo de sensores de corrente e tensdo, 0os quais podem inserir

ruidos e alterar o valor das grandezas medidas (SANTOS, 2020). Na implementacao
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do algoritmo EKF estes ruidos sao representados por matrizes de covariancia (VAS,
1998). Segundo Vas (1998), a inicializac&o de tais matrizes em conjunto com a matriz
de predicao influencia diretamente na estabilidade do filtro e em seu tempo de
convergéncia. Vale ressaltar que determinar os valores ideais para inicializar estas
matrizes ainda € um problema que esta aberto a pesquisa (SANTOS et al., 2019).

Segundo Zerdali e Barut (2017), a sintonizacdo destas matrizes € comumente
feita por métodos empiricos baseados em tentativa e erro. Contudo, pode-se
empregar métodos de otimizacao offline para que os valores destas matrizes sejam
sintonizados, aprimorando o desempenho do EKF (SANTOS, 2020).

Comparado com o0s métodos tradicionais, os algoritmos baseados em
comportamento populacional se destacam em problemas de otimizacdo, devido a sua
reducdo de complexidade e custo computacional (CAVALI, 2017). As
metaheusristicas baseadas em comportamento populacional que possuem aplicacao
difundida em problemas de otimizacdo sédo a Otimizacdo por Exame de Particulas
(PSO - do inglés, Particle Swarm Optimization), o Algoritmo Genético (GA —do inglés,
Genetic Algorithm) e a Evolugéo Diferencial (DE — do inglés, Differential Evolution).

No trabalho de Rayyam e Zazi (2018), o EKF otimizado pela PSO foi aplicado
na estimacéao de velocidade para o Controle de Campo Orientado Direto (DFOC - do
inglés, Direct Field Oriented Control). O EKF com sintonizacao tradicional das matrizes
de covariancia e predicdo também foi utilizado como sensorless e o resultado foi
comparado com o EKF otimizado.

Em She et al. (2020), o GA é utilizado para sintonizar as matrizes de
covariancia e de predicdo do EKF, quando aplicada na estimacéo de velocidade de
um motor sincrono, confirmando que a robustez ao ruido independe da méaquina
acionada. Ainda, em Shi et al. (2002), a inicializagcdo das matrizes de covariancia e de
predicdo do EKF foram determinadas por meio da técnica GA, que teve sua eficacia
comprovada por meio de dados experimentais.

O artigo de Zerdali e Barut (2017), propde que a inicializacado das matrizes de
covariancia e de predicdo do EKF sejam estimadas por meio do DE. Entretanto, no
estudo é realizada a comparacdo entre o EKF otimizado pelo DE e pela Evolugdo
Diferencial Multiobjetivo (MODE - do inglés, Mult-Objective Differential Evolution),
onde a funcdo multiobjetivo conta com a combinacdo do erro de velocidade e de

corrente da maquina.
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No trabalho de Salvatore et al. (2010), a inicializacdo das matrizes de
covariancia e de predicdo do EKF como sensorless é feita pelo DE. Entretanto, os
autores propuseram uma comparagdo com outras trés metaheuristicas populares,
sendo eles o Recozimento Simulado (SA — do inglés, Simulated Annealing), GA e
PSO. Além disso, a funcao objetivo do trabalho contou com a somatoria do erro meédio
de velocidade, da corrente quadratura e da corrente direta.

Entretanto, ha novos métodos metaheuristicos baseados em comportamento
populacional que estédo se destacando quando o assunto é otimizacdo sem uma boa
solucéo para se iniciar o processo de iteracao (TJAHJONO et al., 2017). Dentre estes,
pode-se citar o Algoritmo Enxame de Vagalumes (FA — do inglés, Firefly Algorithm), o
Algoritmo dos Fogos de Atrtificio (EFWA — do inglés, Enhanced Fireworks Algorithm) e
o Algoritmo dos Lobos Cinzentos (GWO — do inglés, Grey Wolf Optimizer)

Em Santos (2020), as matrizes de covariancia e predicdo do EKF séao
otimizadas por meio do FA. A técnica sensorless foi aplicada aos controles de
velocidade escalar em malha fechada, onde os testes de validacdo contaram com
operacdo em diferentes rotacdes, cargas e alteracdes das resisténcias rotéricas e
estatoricas.

No artigo de Manson et al. (2018), é proposto que o EFWA seja aplicado para
otimizar as matrizes de covariancia e predicdo do EKF na estimacéo de velocidade
com controle em malha fechada. Ainda, neste trabalho foi realizada a comparacgao
entre as respostas obtidas pelo EFWA e GA, considerando como funcéo objetivo o
erro médio da velocidade.

Em Pilla et al. (2021), o GWO ¢ utilizado para estimar as matrizes de
covariancia do EKF na estimacéo de velocidade sem sensor de um motor sincrono de
im& permanente. Ainda, neste trabalho, os resultados sdo comparados com a
aplicacao da PSO para otimizacao de tais matrizes do EKF, onde o desempenho do
GWO superou o do algoritmo de enxame de particulas.

Assim, o objetivo deste trabalho consiste na comparacao do desempenho do
EKF aplicado na estimagéo de velocidade do MIT, quando as matrizes de covariancia
e de predicdo sao otimizadas por FA, PSO, DE e GWO. O empenho no
aperfeicoamento das técnicas de estimacao de velocidade do MIT visa possibilitar que
0s encoders possam ser substituidos por técnicas sensorless, aumentando a
viabilidade econ6mica do acionamento e facilitando o controle de velocidade dos

motores aplicados em ambientes hostis e dos posicionados distante do acionamento.
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11 PROBLEMA

Para que se tenha eficiéncia no controle de velocidade do MIT é necesséria a
informacdo sobre a velocidade no eixo do rotor. Entretanto, os dispositivos
comumente utilizados para esta funcéo elevam o custo do acionamento, além de ser
inaplicaveis em algumas situacdes devido a caréncia de espaco para sua alocagao,
aplicacdo em ambientes industriais hostis ou, ainda, nas situa¢cdes em que a maquina
esta posicionada distante do acionamento.

Frente a isto, a técnica sensorless baseada no EKF é uma alternativa viavel
para as adversidades pontuadas. Entretanto, sua eficiéncia depende diretamente da
sintonizacdo das suas matrizes de covariancia e de predicdo. Apesar disso, estas
matrizes se bem ajustadas torna o EKF um método apto para aplicar-se no controle
de velocidade. Assim, é interessante que métodos de otimizacdo sejam aplicados na

sintonizacao de tais matrizes.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Comparar o desempenho de algoritmos de otimizagdo quando aplicados na
sintonizacdo das matrizes de covariancia e de predicado do estimador de velocidade

baseado no Filtro de Kalman Estendido.

1.2.2 Objetivos especificos

° Realizar uma fundamentacgéo tedrica sobre a modelagem do motor de

inducéo trifasico e do filtro de Kalman estendido;
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o Modelar o motor de indug&o trifasico e posteriormente o filtro de Kalman
estendido;

° Implementar algoritmos de otimizacdo para otimizar as matrizes de
covariancia e de predicao do filtro de Kalman estendido;

° Realizar simulacbes computacionais a partir da ferramenta
Simulink/MATLAB para avaliar e comparar o desempenho do filtro de
Kalman estendido otimizado;

° Avaliar o desempenho da otimizacdo do filtro de Kalman estendido
otimizado, quando submetido a variacao de carga e resisténcias (rotor e
estator);

) Avaliar o desempenho da otimizagcdo do filtro de Kalman estendido
otimizado, quando submetido a alimentacéo senoidal e ndo senoidal.

° Analisar o desempenho dos algoritmos aplicados na sintonia do filtro de

Kalman estendido.

1.3 JUSTIFICATIVA

Realizar a sintonizacdo das matrizes de covariancia e de predicdo do EKF
ainda € um problema em aberto, pois a sintonizacdo destas matrizes €
tradicionalmente realizada por processos de tentativa e erro. Contudo, aplicar
métodos de otimizacéo offline para sintoniza¢do do EKF pode garantir o desempenho
superior desta técnica sensorless, reduzindo também o tempo gasto com a
sintonizacgdao tradicional.

Diferentes algoritmos de otimizagdo podem ser aplicados na sintonizagéo
offine do EKF, porém, devem ser escolhidos de acordo com as caracteristicas do
problema. Por se tratar de um problema com inameras possiveis solucbes, as
metaheuristicas baseadas em populacdo podem ter desempenho superior, pois
possuem menor custo computacional em relacdo aos métodos matematicos.

Com isto, o presente trabalho visa implementar e comparar a sintonizacao
offline do EKF por meio de algoritmos. Inicialmente, quatro algoritmos bio-inspirados

foram escolhidos para compor a primeira etapa de comparacédo, sendo eles o DE, a
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PSO, o FA e o GWO. O DE € um método amplamente utilizado em problemas de
otimizacao e baseia-se na teoria de evolucédo de Darwin, onde ocorre a selecéo natural
dos individuos mais fortes. Ja a PSO é um método baseado no comportamento dos
passaros durante um voo de migracdo ou em busca de alimentos. Enquanto que, o
FA é um algoritmo recentemente criado que se baseia no comportamento social dos
vagalumes com a finalidade de parceiros e presas em potencial. Outro algoritmo
recentemente desenvolvido foi 0 GWO, que se baseia na hierarquia de lideranca e

estratégia de caca dos lobos cinzentos.

14 DISPOSICAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo abordados
0s conceitos do MIT, bem como os aspectos relacionados a sua modelagem dinamica
e ao controle escalar de velocidade. No Capitulo 3 € apresentada a modelagem
matematica do EKF e os passos utilizados para a sua implementacdo. No Capitulo 4
0s conceitos fundamentais dos algoritmos utilizados para a otimizacdo do EKF sdo
apresentados. No Capitulo 5 é apresentada a metodologia utilizada para otimizacao
do EKF em alimentacdo senoidal e ndo senoidal. No Capitulo 6 sdo apresentados 0s
resultados das otimizac6es e dos diferentes testes para validacédo. Por fim, no Capitulo

7 as conclusdes sdo apresentadas.
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2 MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO

A implementagdo computacional do MIT €& possivel por meio da sua
modelagem matematica. Esta modelagem descreve o comportamento da maquina por
meio de equacBes matematicas. Contudo, a modelagem exata que descreve este
equipamento € um sistema complexo com diversas néo linearidades. Tendo em vista
esta complexidade, é necesséario que algumas aproximacdes sejam consideradas
para a implementacédo (KRAUSE et al., 2013).

Dentre estas consideracdes, podemos citar as quatro abaixo como sendo as
mais importantes (KRISHNAN, 2001):

o O entreferro é de tamanho uniforme;

o Os enrolamentos do estator s&o idénticos;

o Os enrolamentos do estator e do rotor séo igualmente defasados entre

Si;

. A saturacdo e mudanca de parametros sdo negligenciadas.

Além disto, segundo Maschio (2006), quando se ha interesse em analisar o
acionamento e controle do motor, é necessario que as informacdes do transitorio
sejam consideradas no modelo. Com isso, se faz necesséario a utilizacdo das
equacbes que descrevem o motor desde o regime transitério. Este conjunto de
equacBes € denominado de modelagem dindmica da maquina e através dela é
possivel observar as informacdes instantaneas de tensdo, corrente, frequéncia do

estator, velocidade e variagdes de torque (KRISHNAN, 2001).

2.1 EQUACIONAMENTO DO MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO

Frente as consideracdes feitas, as equacbes que descrevem o0
comportamento dinamico do MIT sdo exibidas de (1) a (2), onde os indices 1 e 2
referem-se aos parametros relacionados ao estator e ao rotor, respectivamente.
Devido ao rotor ser do tipo gaiola de esquilo, os terminais do circuito rotorico séo curto-

circuitados internamente, ocasionando em tenséo v, nula;



sendo:
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onde os coeficientes referem-se a:

Vi€V,
R, eR,
ipel,

9,29,

Tens&o trifasica relacionada ao estator e ao rotor, respectivamente;

Resistencia do estator e do rotor, respectivamente;

Corrente trifasica relacionada ao estator e ao rotor, respectivamente;

Fluxo de enlace do estator e do rotor, respectivamente;
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Velocidade angular do referencial genérico;
L, eL, Indutancia propria do estator e do rotor, respectivamente;
Induténcia matua entre os enrolamentos do estator e rotor;

m, Torque eletromagnético;

z, Numero de pares de polos da maquina;
. Velocidade do rotor;

J Momento de inércia;

Ko Coeficiente de atrito;

m, Carga imposta a maquina,

Tendo-se toda a modelagem dindmica sido apresentada, € necessario que se
defina o referencial adotado para o trabalho. Segundo Guedes (2016), usualmente
este referencial € adotado na propria maquina, podendo ser no estator ou ainda no
rotor. Sendo assim, para este trabalho, o referencial da méquina foi adotado como
sendo o estator. Frente a isto, é possivel que simplificacdes no equacionamento sejam

realizadas devido ao deslocamento angular se tornar nulo, ou seja, w, =0. Assim, as

equacodes (1) e (2) sao reescritas como:

d

V=R o, (10)
0=R,i d K
= 2|.2+aq_>2_zpa)mec q_)z (11)

Para facilitar a implementacdo da modelagem do MIT, pode-se aplicar ao
sistema de coordenadas a transformada de Clarke, a qual altera o sistema de trifasico
para bifasico. Como resultado da aplicacdo desta transformada temos que um sistema
inicialmente trifasico com seus enrolamentos defasado em 120°C, se torna bifasico

com defasagem de 90°. A representacdo deste sistema é exibida na Figura 1.
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Figura 1 — Representacao do sistema de coordenadas. (a) Trifasico (a, b, c). (b) Bifasico (a, B).

c

(@) (b)
Fonte: Adaptado de Castoldi (2006, p. 26).

Com a utilizacdo deste novo sistema de coordenadas € necessario que as
equacdes de corrente, tensao e fluxo descritas neste capitulo sejam reescritas. Sendo
assim, a modelagem dindmica da maquina passa a ser descrita por meio das
equacodes (12), (13) e (14).

_ - d-
vV,=R, 1, +—
1 =R, 1 dt¢1 (12)
= d- : -
0=R,1, +a¢2 +J (_Zpa)mec)Kd)Z (13)
3 = 7F 3 = 77
m, =>z,m{ié,} =~ zm|i. 4.} (14)
2 2
onde:
¢:=Liy+Lyi, (15)
¢, =L, 0, +Ly 1, (16)

Além disto, neste trabalho o MIT sera descrito por meio do modelo de espaco
de estado, possuindo como entrada o vetor de estado da tensdo no estator e como
saida o vetor de estado da corrente do estator e do fluxo do rotor. A modelagem por

espaco de estados ocorre em fungédo dos estados escolhidos e do modelo vetorial
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descrito pelas equacdes (12) e (13), que com o auxilio das equacdes (15) e (16),

permite que as equacodes (17) e (18) sejam escritas.

i/hz: 1 Vla_ 1 +1_6 i1a+ LH ¢Za_a)2 LH ¢2ﬁ
dt Lo T,o T,o L,L,oT, L Lo
17)
d. 1 1 1-0). L L
—i,,, ==V, - + i+ R -w, —H—
d ¥ Lo ¥ (T,o Tzajm L1L20T2¢” 2L1Lzo-¢2“
d 1 L, .
—¢, =——¢ +-i,_+ow
dt ¢2a -I-2 ¢2a -I-2 la 2¢2ﬂ
d 1 L (18)
—d,=——a¢ +—i  +to
dt¢'zﬁ T2 ¢z,5 T2 18 2¢'2a
onde:
sz
o=[1-—" (19)
[ LL,
L,
T, ==
R (20)
L,
T, =—=2
7R, (21)

Assim, a equacéao (14) em funcéo das variaveis de estados desejadas passa

a ser descrita como:

my :ILHZp(@ailﬁ +¢2ﬁila) (22)

2

Com base na definicdo do referencial e dos vetores de estado, a equacéo de

estado que descreve o modelo vetorial pode ser representada como:



ix:Ax+Bu
dt
y =Cx
onde:
X =iy, iy
N
u:[vla vlﬁ]
. . T
y=|:|la Ilﬂ:|
-a 0 b
A 0 -a —Co,.
d O -e
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0
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0O 0
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|
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(23)

(24)

(25)

(26)

(27)

(28)

(29)

em que os coeficientes das equacdes (27) e (28) sédo descritos entre as equacgdes de

(30) a (35).

(30)
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L
=—" (31)
L, L,oT,
c=z L (32)
"L, Lo
L
d==-"
T, (33)
1
€= (34)
T2
1
g= Ll_a (35)

2.2  ACIONAMENTO E CONTROLE DO MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO

Compativel com a vasta aplicabilidade do MIT, os métodos empregados em
seu acionamento também séo variados, como partida direta, partida estrela-triangulo,
soft starter, inversores de frequéncias entre outros.

Segundo WEG (2014), o método partida direta € a técnica mais simples
empregada nos acionamentos de MIT. Contudo, esta técnica ndo permite que seja
realizada a variacdo de velocidade do motor, uma vez que a maquina € conectada
diretamente a uma fonte senoidal. Por sua vez, esta caracteristica do acionamento
limita a dindmica dos processos industriais, além de exigir uma elevada corrente de
partida, podendo chegar a 7 vezes o valor nominal da maquina. Para motores de
elevadas poténcias, este valor de corrente durante a partida pode ocasionar em um
afundamento brusco da tensdo na linha em que a maquina esta conectada,
comprometendo a operagcdo de outros equipamentos conectados ao mesmo
barramento (SANTOS, 2012).
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Com a evolucdo da eletrbnica de poténcia, novas técnicas surgiram para
reduzir os altos niveis de corrente de partida do motor, como € o caso das soft starter,
contudo, esta técnica ndo permite que a maquina opere com velocidade variavel.

Entretanto, avaliando-se a equacdo (36), percebe-se que a velocidade
sincrona da maquina é dependente da frequéncia imposta ao motor, bem como a sua

quantidade de polos.

n="—- (36)

onde: n é a velocidade sincrona do motor; f é a frequéncia da tensao de alimentacao;

p € a quantidade de polos do motor.

A guantidade de polos do motor € algo caracteristico de sua construcéo e,
portanto, impossivel de ser alterada conforme a necessidade de variacdo de
velocidade. Porém, dispositivos eletrdnicos variadores de frequéncia podem ser
aplicados ao acionamento do motor para que sua velocidade seja variada e
controlada. Tais dispositivos sdo chamados de inversores de frequéncia e séo
comumente associados com retificadores e banco de baterias para a realizacao de tal
feito. A topologia destes dispositivos € apresentada na Figura 2, onde o retificador é
responsavel por transformar a tensdo senoidal em continua, enquanto que o
barramento DC busca manter o nivel desta tensdo constante (GRACIOLA, 2016).
Ainda, a tensdo de saida do inversor é controlada pela combinacdo de suas chaves
de poténcia. Por sua vez, estas chaves podem ser comandadas por técnicas
baseadas em largura de pulso, como: Modulagéao por Largura de Pulso (PWM - do
inglés, Pulse Width Modulation), Modulagéo por Largura de Pulso Senoidal (SPWM -
do inglés, Sine Pulse Width Modulation) ou Modulac&o por Largura de Pulso do Vetor
de Estado (SVPWM - do inglés, Space Vector Pulse Width Modulation), onde a ultima
se destaca dentre as demais por possuir niveis reduzidos de harménicos, devido ao
menor nimero de comutacées (PINHEIRO; BOTTERON, 2005).
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Figura 2 — Composicéo do dispositivo eletrdnico utilizado para a variacéo de frequéncia.
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Fonte: Adaptado de Graciola (2016).

A técnica SVPWM busca aproximar o vetor de tensao gerado pelo inversor de
um vetor de referéncia, tornando assim este ultimo vetor o responsavel pelo controle
do inversor e da velocidade no eixo do motor.

Por sua vez, este vetor de referéncia pode ser gerado por técnicas variadas,
sendo o controle escalar, controle vetorial e controle direto de torque 0s mais comuns
(SANTOS, 2012).

Segundo Krause et al. (2013), possivelmente a estratégia por controle escalar
seja a mais simples e barata de se aplicar, porém, apresentard desempenho limitado
guando operado em baixas velocidades (BOSE, 2002). Devido a esta objetividade e
simplicidade, o controle escalar sera utilizado neste trabalho para operar o MIT em
alimentacao nédo senoidal.

Basicamente, o controle escalar varia a velocidade do MIT por meio da relacao
entre a amplitude e frequéncia da tenséo de alimentagdo do motor, de modo a manter
o fluxo eletromagnético no entreferro constante (SANTOS, 2012). Por sua vez, o fluxo
eletromagnético no entreferro pode ser calculado pela equagéo (37).

O, ==K (37)
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onde: @ € o fluxo maximo do entreferro; V, € a tensdo de pico por fase e; K, é a

constante de proporcionalidade que garante o maximo fluxo do entreferro.

Contudo, a constante de proporcionalidade apresentada em (37) ndo leva em
conta as perdas no cobre do estator, porém, em baixa velocidade, estas perdas
influenciam no desempenho do controle escalar (KRISHNAN, 2001). A fim de
minimizar os efeitos destas perdas, a equacao (37) deve ser complementada pela

queda de tensao estatorica, a qual € denominada V e € apresentada na equacao

boost

(38)(43).
Vboost = Rl ’ i1 ’ \/z (38)

onde: i, € a corrente nominal do motor e R, € a resisténcia do estator.

Com esta complementacao, a equacgéao (37) passa a ser descrita pela equacéo
(39).

d =—_P - boost g (39)

Implementando o controle escalar em malha aberta, tem-se apenas a
imposicdo da relacdo apresentada na equacdo (39), ou seja, ndo se aplica
realimentacdo de velocidade. Diferente da malha aberta, na implementacdo do
controle escalar em malha fechada, a informacao de velocidade no eixo do motor é
constantemente monitorada, o que garante que velocidade da maquina seja corrigida
(SANTOS, 2012). Os diagramas que esbocam o controle escalar em malha aberta e

fechada séao apresentados na Figura 3 e Figura 4, respectivamente.
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Figura 3 — Controle escalar em malha aberta.
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Fonte: Adaptado de Santos (2020).

Figura 4 — Controle escalar em malha fechada.
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Fonte: Adaptado de Santos (2020).

onde: ®, é a velocidade de escorregamento, o, é a velocidade de referéncia, », €

a velocidade medida no eixo do rotor.

Neste contexto, este trabalho utiliza um método de estimacéo de velocidade
gue substitui 0 encoder, tornando o sistema mais barato e robusto.

Este capitulo abordou os principios relacionados a modelagem do MIT e de
seu acionamento em controle escalar. O proximo capitulo abordara os principios e

implementacéo do estimador de velocidade EKF.
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3 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

Segundo Vas (1998), o EKF € um estimador de estado recursivo que obtém
estados ndo mensuraveis de um sistema nédo linear por meio de estados medidos.
Além disto, a aplicacdo do EKF permite que ruidos provindos dos medidores de
corrente e tensdo sejam incorporados ao modelo.

Devido a maioria dos casos fisicos se basearem em fenbmenos néo lineares,
0 EKF se tornou um produto largamente utilizado na teoria moderna de controle (SHI
et al., 2002).

Para implementar o EKF como sensorless é necessario que seja realizada
inicialmente a etapa de predicdo, onde a estimacdo dos estados é executada a partir
da modelagem da maquina. Posterior a etapa de predicdo, ocorre a correcao, onde
0s estados preditos sdo corrigidos por um processo de realimentacao.

Para que o primeiro estagio seja implementado € necessario que a velocidade
esteja incorporada como estado a ser predito no modelo matematico do MIT por
espaco de estado. Portanto, a equacao (23) é reescrita e a nova representacdo da

modelagem dinamico do MIT por espaco de estado € exibida em (40).

—X =AX +Bu (40)
y =Cx
onde:
. . T
X = I:Ila |1ﬂ ¢Za ¢2ﬂ a)mec (41)
T
u=[v,, Vvy,] (42)

y=[iy, ] (43)
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-a 0 b Co,.. O
0 -a —Co,. b 0
A=|{d 0 -e -z, O (44)
0 d Z,0,, —e 0
0 0 0 0 1]
5 0]
0 g
B=(0 O (45)
00
_0 O_
[to0000 (46)
{o 100 o}

relembrando que:

v, ev, Tensdo trifasica relacionada ao estator e ao rotor, respectivamente;
i,ei, Corrente trifasica relacionada ao estator e ao rotor, respectivamente;
o ed, Fluxo de enlace do estator e do rotor, respectivamente;

z Numero de pares de polos da maquina;
0] Velocidade do rotor;

Além disto, para que a modelagem dinamica do MIT seja implementada ao

EKF ela deve ser discretizada. Assim:

{x(k+1) =A x(k)+B,u(k)
(47)

y (k) =C x (k)

Ainda, segundo Vas (1998), a matriz de saida discretizada é idéntica a matriz

de saida continua, portanto C, =C, enquanto os termos A, e B, podem ser

descritos como:

AT,)?
Ad=exp[”01;|+ATo+—( 20) (48)
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ABT,?

=BT, + (49)

onde, 7, € o periodo de amostragem.

Contudo, para que sejam levadas em conta as aproximacdes do modelo ideal
do MIT e os ruidos advindos das medicdes de corrente e tensdo, € necessario que
vetores de ruidos sejam considerados (VAS,1998). Para isto, a equacao (47) é
representada pela equacédo (50) e seu diagrama de blocos pode ser visualizado na
Figura 5.
x(k+1=A,x(k)+B,u(k)+v(k)

{y(k) _ e x () +w (k) (50)

onde:

v(k) Ruido do medidor de tensédo e das imprecisdes do modelo;
w (k) Ruido do medidor de corrente.

Na modelagem do EKF estes ruidos sdo do tipo branco gaussiano e séo
representados por matrizes de covariancia. O ruido do medidor de tensédo é
representado pela matriz de covariancia Q, enquanto o do medidor de corrente é
representado pela matriz de covariancia R. Além disto, no primeiro estagio é feita a
atualizacao da matriz de predicéo (P), que é utilizada no segundo estagio para compor
a construgéo da matriz ganho de Kalman (K).

Na aplicacao do filtro, a matriz de predicéo e as matrizes de covaridncia dos

ruidos sdo matrizes diagonais, sendo que QeR>®, PeR>® e ReR?**. Segundo Vas

(1998) a analise por meio do sistema bifasico faz com que os termos da diagonal
principal tenham valores repetidos, reduzindo assim para 5 elementos desconhecidos,

que sao:



Oy

o O O O

0O O
q, O
0 Qg
0O O
0O O
0O O
P, O
0 py
0O O
0O O

o O O O

P11 |
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(51)

(52)

(53)

No segundo estagio o vetor de estado predito x(k +1) é corrigido conforme a

equacao a seguir:

X(k+D=A,xK+B,uk+K(y,—Y)

(54)

onde, X(k+1) é o préximo vetor de estado estimado, K é a matriz de ganho Kalman,

y é a saida estimada e y_ é a saida simulada do MIT.

A Figura 5 exibe o diagrama de blocos da estrutura do EKF.
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Figura 5 - Estrutura do Filtro de Kalman Estendido.

Fonte: Adaptado de Vas (1998, p.487).

ApoOs a determinacdo das condi¢des iniciais dos estados a serem estimados
e dos valores iniciais das matrizes de covariancia e predi¢cdo, pode-se descrever a
implementacgéo pratica do EKF em seis etapas, sendo elas:

. Etapa 1: Predicdo do vetor de estado por meio da equacao (55).

x(k+D=A_ x(k)+B u(k) (55)

onde, X (k) é o vetor de estado estimado.

Para pequenos valores de T, permite-se que A, e B, sejam escritos como:

1-aT, 0 bT, Co,..I, O
0 1-aT, —Cw,. bT, 0
A, =(1+AT,)=| dT, 0 1-eT, -z,w,.T, O (56)
0 dT, Z,0,T, 1-eT, O
0 0 0 0 1
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g, O
0 gT,
B,=BT,=| 0 0 (57)
0 0
L O 0 .

em que | é uma matriz identidade de ordem 5.

o Etapa 2: A determinacdo da matriz de predicao é realizada por meio da

equacao (58).
Pk+D=f(k+DPU)fT(k+D+Q (58)

onde, P(k) é a matriz de predicdo estimada e f(k+1) é uma matriz gradiente

calculada por meio da equacéo (59).

0
f(k+1)=a—X(Adx+Bdu) (59)

x=X(k+1)

B

Aplicando As e ~d em (59), tem-se:

1-aT, 0 bT, COTo  Ch,T, |
0 1-aT, -Cw,. bT, —ce, T,
f(k+D=| dT, 0 T,  —Z,0..T, ¢, (60)
0 dT,  z,0.,.T, —eT, & T,
|0 0 0 0 L

o Etapa 3: A predicdo da matriz ganho Kalman é realizada por meio da

equacao (61).
K(k+1)=Pk+Dh"(k+D[h(k +DP(k+Dh" (k+D+R] " (61)

onde, h(k +1) € uma matriz gradiente que é calculada por meio da equacéo (62).
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0
h(k+1) =—(Cyx) (62)
OX x=X(k+1)
Por sua vez, a equacao (62) pode a ser escrita como:
1 0 00O
h(k+1 =
{O 100 0} (63)

. Etapa 4: A estimacdo do vetor de estado € realizada por meio da

equagéo (64).
R(k+D=x(k+D+Kk+D[y, k+D-y(k+1] (64)

onde:
y(k+D=Cx(k+D=[i, (k+D i, k+D] (65)

. Etapa 5: A estimacéo do erro da matriz de predicao € obtida por meio da

expressao (66).
P(k+1) =P(k+D-K(k+Dh(k+DP(k+1) (66)

o Etapa 6: Atualizacédo de todos os valores e retorno para a etapa 1.

Este capitulo abordou os principios relacionados a modelagem e
implementagcdo do EKF. O préximo capitulo abordara os principios e implementacéo
dos algoritmos otimizadores que serdo utilizados na determinacdo das matrizes de

covariancia e de predicao do EKF.
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4 ALGORITMOS DE OTIMIZACAO

Devido a constante busca pela maximizacdo dos lucros, desempenho,
eficiéncia, limitacdo de recursos e minimizacao de custos, a otimizacéo se tornou uma
ferramenta fundamental na engenharia, economia e industria (YANG, 2010).

Com isto, diversas metodologias de otimizagdo sao exploradas para que um
determinado resultado seja aprimorado. Dentre estas metodologias tém-se o0s
meétodos deterministicos, ou seja, 0s algoritmos que retornam o mesmo valor, desde
que, iniciados do mesmo ponto. Contudo, ha também os métodos estocasticos, 0s
quais percorrem caminhos aleatérios para encontrar o valor 6timo.

Dentre os métodos estocasticos, ha destaque para as metaheuristicas
baseadas em populacdo, as quais se baseiam no comportamento de grupos, como
insetos, passaros, peixes, entre outros (CAVALI, 2017).

A seguir, serdo apresentados as quatro metaheuristicas baseadas em
populacao que foram propostas neste trabalho para otimizar o problema estudado.

4.1 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Desenvolvido por Storn e Price em 1995, o algoritmo de otimizacdo DE se
baseia nas teorias evolutivas darwinianas, onde uma determinada populacdo evolui
por meio da aplicacéo dos processos de selecdo, mutacéo e cruzamento (STORM e
PRICE, 1997).

Diferente dos demais algoritmos baseados em teoria de evolucéo, o DE néo
utiliza distribuicbes probabilisticas para efetuar a mutacdo, para este processo, 0
otimizador emprega os proprios individuos da populacdo, os combinando através de
operacdes de soma vetorial e multiplicacdo escalar (GOULART et al., 2011).

Segundo Rutkowski (2008), para compreender a implementacdo do DE, é
necessario que se tenha conhecimento sobre 0s seguintes componentes:

o Populacéo de individuos: solu¢bes candidatas, individuos também séo

conhecidos como cromossomos;
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o Selecdo: processo em que os individuos mais adaptados ao meio
sobrevivem;

o Mutacéo: processo em que ocorre a modificacdo do material genético
dos individuos, introduzindo carateristicas distintas das existentes nos
demais seres;

o Cruzamento: processo em que ocorre a transferéncia de material
genético dos ascendentes aos descendentes.

Para a implementacdo do DE, € necessario que inicialmente se gere a
populacao inicial de individuos, considerando o espa¢o de busca delimitado.
Posteriormente, todas as solucdes candidatas sdo avaliadas por meio da Funcéo
Objetivo (FO) definida, onde esta deve ser intimamente ligada ao problema que se
deseja otimizar.

Na sequéncia ocorre o processo de mutacdo, onde dois ou mais individuos
da populacéo inicial sdo aleatoriamente escolhidos para darem origem ao sujeito
mutado, onde a equacao (67) apresenta tal processo. O cromossomo utilizado como
primeiro individuo para o processo de mutacao € denominado target vector, o qual é

posteriormente aplicado ao processo de cruzamento.

V;(K) = X, (K) + F (X, (K) + X 5 (K)) (67)

onde v,(k) é o individuo da populagéo mutada; F € fator de ponderagéo do vetor de
diferenca entre os individuos, variando tipicamente entre 0O e 1; X,,, X,, € X,, S80 0S

individuos escolhidos aleatoriamente da populacao inicial.

A determinacdo do fator de ponderacédo define o nivel de perturbacdo do
individuo mutado em relacdo aos que o gerou, ou seja, quanto mais préximo de zero,
menor a perturbacdo, ao passo que, quanto mais proximo de um, maior a perturbacao
(GUEDES, 2016).

Apdbs a mutacao ocorre o processo de cruzamento entre a populacdo mutada
e a inicial. Neste processo o individuo mutado é cruzado com o target vector para que
um cromossomo com melhor aptiddo seja gerado. Para que este processo ocorra é
necessario que um vetor aleatério do mesmo tamanho do cromossomo e com valores
entre 0 e 1 seja criado. Posteriormente define-se a taxa de cruzamento, a qual tem

por objetivo direcionar quais 0s genes serdo passados aos descendentes e esta
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contida entre 0 e 1. Entdo, para 0s casos em que o valor do gene do cromossomo é
inferior a taxa de cruzamento, o gene do individuo mutado € selecionado, caso
contrario, seleciona-se o gene do target vector. O processo de cruzamento €

apresentado na equacédo (68), o qual é ilustrado na Figura 6.

o {vi(k) se rand<C, (68)

X;(k) se rand=C,

onde: rand é o vetor aleatério do mesmo tamanho dos cromossomos que € utilizado

para comparar com C..

Figura 6 - Processo de cruzamento da ED.

Target vector \etor mutado Vetor cruzado
rand(1) < C,

rand(2) = C,

rand(3) < C,

rand(4) < C,

rand(5) = C,

X. V. u

Fonte: Adaptado de Bernardes (2020, p. 31).

Finalizando o processo de cruzamento € necessario que todos os individuos
da nova populacdo tenham seu valor de FO calculado, pois ao mutar e cruzar 0s
cromossomos ndo se tem a garantia de que o novo individuo possui desempenho
superior ao da populagéo inicial. Frente a isto, é necesséario que se realize uma
comparacao do valor da FO do individuo cruzado e do cromossomo da populagéao
inicial para que apenas os melhores individuos sejam direcionados para a préxima

geracéo, como apresentado na equacgao (69).

u(k) se FO(u;(k)) <FO(x,(Kk))

x;(k) se FO(u;(k))>FO(x,(Kk)) (69)

xi(k+1):{
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Entdo, todo o processo € executado até que o critério de parada estabelecido

pelo usuario seja alcancado.

4.2 ENXAME DE PARTICULAS

Elaborado por Kennedy em 1995, a PSO € um algoritmo bio-inspirado que se
concentra em solucionar problemas de otimizacdo com base no comportamento social
de enxames, como o0 dos passaros durante um voo de migracdo ou busca por
alimentos. O processo de otimizacdo é influenciado pela experiéncia de cada
individuo, onde o enxame compartilha constantemente informa¢cdes sobre o espaco
de busca (KENNEDY, 2010).

Para implementacdo da PSO, é necessario que inicialmente se tenha trés
informagdes fundamentais, que sdo a posicéo inicial e a melhor posicdo que o
individuo encontrou dentro do espaco de busca, além da velocidade dos passaros. As
posicdes iniciais dos passaros, bem como sua velocidade inicial sdo informacdes
atribuidas de forma aleatdria com base em um intervalo definido. Entdo, por meio
destas informacfes é possivel atualizar a posi¢ao dos individuos, a qual é realizada

por meio das equacgodes (70) e (71).
V(K1) = wv, (k) ¢, (P + 2 (K)) + €, (Poes: +2,(K)) (70)
z,k+)=z,(K)+v,(k+D (71)

onde v; (k) é a velocidade atual do individuo, enquanto v;(k +1) € a velocidade a ser

utilizada para a atualiza¢éo da posi¢cao do passaro em questédo, e w é o coeficiente de

inércia. Por sua vez, ¢, e ¢, sdo constantes de pondera¢do com valor tipico sendo 2,
jar, er, sao valores aleatorios entre O e 1. Enquanto a variavel, p; € a melhor solugao

encontrada pelo individuo em movimento, ja p,., € a melhor solugéo encontrada pelo

enxame. Entdo, todos estes parametros séo utilizados para mover o passaro da

posicao atual z;(k) para a nova posicao z;(k +1).
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Entdo, por meio da equacao (72) é realizada a atualizacdo da melhor solucéo

encontrada.

p(k) se FO(p(k))<FO(z(k+1))

z(k+1) se FO(p(k))=FO(z(k+1)) (72)

pm+nz{

Por fim, a Ultima atualizacdo realizada na implementacé&o do algoritmo € a do

Prest(kK+1), que assume o melhor valor de p(k).

4.3 ENXAME DE VAGALUMES

Criado em 2008, o algoritmo de otimizacdo baseado no comportamento social
do vagalume € um dos mais recentes dentro da categoria de bio-inspirados. O FA
busca solucionar problemas de otimizacdo utilizando a caracteristica de
bioluminescéncia dos vagalumes, a qual € utilizada para atrair parceiros e presas em
potencial.

Para que a implementacdo do FA ocorra € necessario que trés regras
fundamentais sejam compreendidas, sendo elas (YANG, 2010).

. A atracao entre os vagalumes ndo depende de seu género;

o A atratividade de um vagalume é diretamente proporcional a sua

luminosidade, portanto o vagalume mais luminoso atraira para si 0s
vagalumes de menor intensidade de luz. Com isto, a medida que a
distancia diminui a atratividade entre os vagalumes aumenta. Caso
possuam a mesma atratividade os vagalumes se movimentam de forma
aleatoria;

o A funcao objetivo a ser otimizada influencia diretamente na atratividade

dos vagalumes.

Inicialmente, € necessario que se determine a FO a ser otimizada.
Posteriormente se define a posicédo da populacéo inicial, a qual deve ser gerada de

forma aleatoria e atualizada a cada iteracdo (ALB et al., 2016). A atualizacdo da
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posicdo dos individuos do enxame € intimamente ligada a atratividade entre dois

vagalumes, podendo ser calculada por meio da equacéo (73).

B=pe’ (73)

onde B, € a atratividade em r =0 e seu valor para a maior parte das aplica¢des é 1,
ja y é o coeficiente relacionado a absor¢do de luz de um determinado meio e seu
valor varia tipicamente entre 0,1 e 10 (YANG, 2010).

Por sua vez, o termo r; representa a distancia entre os vagalumes i e j, em X,

e X;, sendo calculada por meio da equagao (74).

=[x, —X,-H=\/Zd:[xi (n)—x;(n)] (74)

n=1

Com base nas determinac¢des acima, o vagalume menos atrativo caminha em

direcdo ao mais atraente por meio equacao (75).
X, (k+D =x,(K)+ B, [x,(k)-x K ]+ae (75)

onde x,(k+1) representa a posic&o do individuo apds o movimento e « €, refere-se
ao termo de aleatoriedade, sendo o um coeficiente que corresponde a um valor
aleatério gerado para maioria dos casos a partir de uma distribuicdo gaussiana e neste
caso pode ser substituido por valores aleatérios de -0,5 a 0,5.

Segundo Alb et al. (2016), tem-se como opg¢ao para aprimorar o tempo de
convergéncia do algoritmo de otimizagéo, a atualizacdo de maneira progressiva do

parametro de aleatoriedade, onde um dos métodos aplicados € exibido em (76).
o = Sag (76)

onde ¢, corresponde ao valor de o da iteracao anterior, e o fator 6 assume valores

entre 0,9 e 0,99.
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Vale ressaltar que o processo descrito neste capitulo se repete até que o

critério de parada definido pelo usuario seja atingindo.

4.4 LOBOS CINZENTOS

Proposta por Mirjalili em 2014, o GWO é um algoritmo bio-inspirado que se
baseia no comportamento de caca e hierarquia dos lobos cinzentos. Em alcateia, os
lobos cinzentos se organizam ao dividir a sua estrutura hierarquica em 4 niveis, sendo
alfa, beta, delta e Gmega. No topo da hierarquia se encontram os alfas, os quais sédo
responsaveis por decisdes e também os Unicos do grupo que podem acasalar. Logo
abaixo se encontram os betas, que auxiliam nas decisfes e sdo 0s mais aptos a
assumir o comando caso o alfa venha a falecer. Ainda, ha os deltas, que sé&o
subalternos ao alfa e beta, porém superiores aos 6megas, onde o Ultimo é a base da
hierarquia (MIRJALILI et. al, 2014). Por sua vez, o método de caca se baseia em
basicamente trés processos, sendo a busca, o cercamento e o0 ataque de suas presas.

Para implementacdo do GWO, o nivel hierarquico sera seguido para otimizar
a funcéo objetivo, onde o alfa apresenta a melhor solucdo, seguido do beta e delta.
Todas as demais solugcbes sdo chamadas de 6mega e seguirdo o caminho tracado
pelos trés melhores individuos (alfa, beta e delta).

Inicialmente, os lobos rodeiam a presa, onde este comportamento € expresso

pela equacéo (77) e (78).
D =[CX,,(k)- X,(K) (77)
Xi(k+1)=X,(k)-AD (78)

onde X (k) € a posi¢do da presa na iteragdo k, X(k +1) é a posicédo do lobo em (k +1)

e A e C sao vetores calculados por meio das equacgdes (79) e (80), respectivamente.

A=2ar-a (79)
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C= 2r2 (80)

onde r, e r, sdo vetores aleatorios [0,1] e aé um vetor que inicia em 2 e decresce

linearmente & medida que ocorre as iteragdes.

Apo6s rodear a presa, os lobos iniciam a cacada, a qual € guiada pelo alfa,
porém ocasionalmente o evento conta com a participacédo do beta e delta. Como néo
se tem a exata localizacdo da presa (6timo global), supbe-se que alfa, beta e delta
possuem melhor conhecimento sobre a posi¢cao da presa. Frente a isto, se armazena
as trés melhores solucdes e se obriga os demais lobos a seguirem alfa, beta e delta

por meio da equacao (81).

Xy(K) + X5 (k) + X5 (k)

X(k+1) = 3 (81)

onde:
X,(k)=X, -AD, (82)
X,(K) =X, —A,D, (83)
X, (k) = X, —A,D, (84)

onde:
D, =[C.X, = X|| (85)
D, =[C,X, - X| (86)

D, =[C,X, - X|| (87)
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emque A;, A, e A, sdo calculados pela equacéo (79) e C,, C, e C, sao calculados
pela equacéo (80).

Quando a presa para de se mover, os lobos cinzentos a ataca, terminando
assim a etapa de cacada. Para modelar esta aproximacéao da presa, diminui-se o valor
do parametro a. Como A varia em um intervalo dependente de a [-2a, 2a], ao reduzir-
se a, também se tem a reducdo de A. Frente a isto, quando A estd entre -1 e 1, a
préxima posicao do lobo cinzento pode estar entre sua posi¢ao atual e a de sua presa.

Outra etapa importante para a exploracdo do espaco de busca do algoritmo
GWO ¢ a de pesquisa da presa. Nesta etapa os lobos alfa, beta e delta divergem um
dos outros para buscar novas presas e voltam a convergir para que entao a presa seja
atacada. Para modelar esta etapa utiliza-se A com valores aleatérios que estejam fora
do intervalo -1 e 1. Outro componente que incrementa a exploracdo do espaco de
busca é o C, o qual possui valores aleatorios entre 0 e 2 e fornece pesos para a presa.
Caso o peso atribuido a presa seja superior a 1, ocorre a estimulacao do efeito da
presa na definicdo da distancia. Caso o peso atribuido para a presa seja inferior a 1,
o efeito da presa na definicdo da distancia € desestimulado.

Este capitulo abordou os principios relacionados a modelagem e
implementacgé&o dos algoritmos otimizadores DE, PSO, FA e GWO. O préximo capitulo

apresentara a metodologia aplicada ao trabalho.
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5 METODOLOGIA

Inicialmente, para verificar o desempenho do EKF como estimador de
velocidade de um motor de inducgéo trifasico, foi realizada a implementacéo de tal
algoritmo por meio da plataforma Simulink e das ferramentas do Power System
Blockset (PSB), disponiveis no software MATLAB®. Basicamente, nesta
implementacgéo foi elaborado um sistema utilizando o bloco do motor de indugéo
trifasico, que foi ajustado conforme os parametros exibidos na Tabela 1 e um toolbox

S-Function, o qual executou o algoritmo EKF dentro do Simulink.

Tabela 1 - Pardmetros do motor utilizado.

Dados do motor: 1HP, 220/380V, 60Hz, 4 polos

Resisténcia de estator (R1) 7,56 Q
Resisténcia de rotor (Rz) 3,84 Q
Indutancia de estator (Ll) 0,35085 H
Induténcia de rotor (Lz) 0,35085 H
Induténcia matua (LM) 0,33615 H
Momento de inércia (J) 0,017 Kg/m®
Coeficiente de atrito (KD) 0,0001 N-m-s

Fonte: Autoria propria.

Para compor o sistema em alimentacéo senoidal, foi incorporada uma fonte

de alimentacédo trifasica equilibrada de sequéncia direta e amplitude 220-2 v, o
esquematico que representa este sistema por completo é apresentado na Figura 7.
Para a implementacdo em alimentacdo nédo senoidal em malha aberta, foi

conectado a fonte de alimentacéo senoidal um retificador trifasico a diodo, seguido de

. -3 , ~ , . 7
um capacitor de 37-107F para manter o nivel da tens&o continua o mais estavel no
link CC e, por fim, conectou-se o conjunto a um inversor de frequéncia de 6 chaves
de poténcia, as quais eram comandadas pelo SVPWM conforme a velocidade imposta

como referéncia. O esquematico que representa este sistema € exibido na Figura 8.
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O sistema em malha fechada contou com o mesmo esquematico para
alimentacdo aplicado em malha aberta. Contudo, em malha fechada € necesséario
ajustar o controlador Proporcional-Integral (Pl) que incorporard o controle de
velocidade. Para este caso, o PI foi sintonizado de forma empirica, com ganho de

4,9532 para o K e de 24,4546 para o K;. Além disso, neste modelo foi utilizada a

velocidade estimada pelo EKF como realimentacdo para o controle de velocidade,
substituindo assim a aplicacdo do encoder no diagrama exibido na Figura 4. O
esquematico que exibe este sistema por completo € apresentado na Figura 9.
Posteriormente, implementou-se os algoritmos FA, PSO, DE e GWO para que
as matrizes de covariancia e de predicdo do EKF fossem otimizadas quando o sistema
fosse submetido a alimentacdo senoidal e ndo senoidal. Neste processo, cada
otimizador foi empregado individualmente na otimizacado do EKF quando aplicado ao
sistema em alimentacg&o senoidal, ndo senoidal em malha aberta e em malha fechada.
Inicialmente, para a implementacdo dos algoritmos otimizados, é necessario
a definicdo do espaco de busca que sera explorado. Para permitir que os algoritmos
de otimizacéo explorem novas combinacdes e possivelmente encontre o valor 6timo
global, o espaco de busca foi ampliado na ordem de 10" em relagédo ao valor base

tipicamente aplicado em cada parametro do filtro (P, ), ou seja, P, -10** como limite
superior e P, -10™* como limite inferior do espaco de busca. A Tabela 2 exibe os

valores utilizados no espaco de busca, bem como os parametros comumente usados.
Vale ressaltar que a populacao definida para ser a inicial foi gerada de forma aleatéria

dentro do espaco de busca estabelecido.
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Figura 7 - Sistema elaborado para a implementacao do otimizador em alimentacao senoidal.
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Fonte: Autoria propria
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Figura 8 — Sistema elaborado para a implementacéo do otimizador em alimenta¢éo néo senoidal malha aberta
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Figura 9 — Sistema elaborado para a implementagéo do otimizador em alimenta¢éo nédo senoidal malha fechada.
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Tabela 2 - Espaco de busca utilizado para os algoritmos de otimizacao.

Parametro P Limite inferior do espaco Limite superior do espaco
" de busca de busca
Pi1 10° 10" 10°
i, 10° 107*° 10°°
ss 10”7 0™ 10°®
Jss 10°° 1077 10
M 10° 10™* 10*

Fonte: Autoria prépria.

Com a definicdo do espaco de busca para geracéo inicial dos algoritmos de
otimizacao, foi necessario determinar a FO a ser otimizada.

Para todos os métodos de otimizacdo aplicados no EKF em alimentacéo
senoidal e ndo senoidal, foi utilizada a mesma FO, a qual busca a minimizacdo da
diferenca entre a curva de velocidade do bloco do MIT e a estimada pelo EKF
otimizado. O método escolhido para esta FO foi 0 dos minimos quadrados e é exibida
em (88).

2

N
Z(mmec_simuladan - mmec_estimadan ) (88)

Fo-1
N %

onde: N € o nimero de pontos utilizados, O simuada € @ velocidade medida do MIT

e Onq estimada € @ Velocidade estimada pelo filtro.

Posteriormente, foi determinada a configuracdo paramétrica para cada
algoritmo de otimizacdo, os quais sao apresentados na Tabela 3. Vale ressaltar que
0s parametros dos métodos de otimizacao foram determinados de forma empirica.
Contudo, para que nao houvesse parcialidade com relacdo ao desempenho, todos os
algoritmos foram iniciados com a mesma populacdo inicial de 30 individuos e
possuiram 0 mesmo critério de parada, o qual foi definido como o numero maximo de

50 iteracoes.
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Tabela 3 — Ajuste paramétrico dos algoritmos de otimizacao.

FA PSO DE GWO
B, 1,00 c, 2.05
F 0,80
a, 1,00 W 0,68 a 5
y 0,10
! c C
s 097 , 2.05 r 0,50

Fonte: Autoria propria.

A comparacao entre as respostas dos algoritmos de otimizacdo se deu por
meio do fitness, o qual € determinado como o menor valor obtido para a FO e esta

apresentado na equacéo (89).

fitness = minFO (89)

Com isto, os otimizadores atuaram de forma a encontrar as matrizes de
covariancia e predi¢cdo do EKF que possivelmente retornem o menor valor de fithess
dentro do espaco de busca definido e para o principio de funcionamento estabelecido
para o MIT. Cada tipo de alimentacdo contou com um determinado principio de
funcionamento para o MIT. No caso da alimentacdo senoidal, 0 motor partia a vazio
e, em 0,5 s, uma carga de 4 N.m era acrescentada em seu eixo. Ja para 0S casos em
alimentacdo néo senoidal, o motor partia a vazio e, em 0,5 s, uma carga de 0,8 N.m
era acrescida ao eixo. Vale ressaltar que para explorar a limitagdo do desempenho do
controle escalar, optou-se por realizar a otimizacdo com uma referéncia de velocidade
em 20% da nominal. A Figura 10 apresenta o arranjo utilizado para esta etapa.

Para validar a robustez dos parametros sintonizados pelos otimizadores,
testes diferentes do realizado para a etapa de otimizacédo foram executados. Nestes
testes, foram considerados entrada e saida de cargas, variacao de resisténcia do rotor
e estator, aléem de diferentes referéncias de velocidade. A Figura 11 apresenta o
arranjo utilizado para esta etapa.

Ainda, o EKF acionado em alimentacao senoidal e ndo senoidal também teve
seu desempenho avaliado quanto aos ruidos introduzidos pelos sensores de tensao
e corrente. Para isto, os testes foram executados inicialmente ignorando os ruidos
provindos dos medidores e, mais tarde, os considerando.

Nos esquematicos, os ruidos dos medidores foram inseridos por meio de uma

fonte de ruido, representada pelo bloco Random Number. Tal fonte foi configurada
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para ter média 0 e variancia de 5% para os medidores de tensdo e de 10% para o0s
medidores de corrente. Tal diferenca entre os medidores se deve aos sensores de
corrente medirem por efeito hall (MASCHIO, 2006).

Figura 10 - Arranjo do principio de funcionamento para a etapa de otimizacao.

Otimizacao w

J

Alimentagao Senoidal w Alimentacdo Nao Senoidal w

o

tem uma carga de 4Nm velocidade em 20% da nominal;
8 . -Em 0,5s tem uma carga de 20% da nominal
acrescentada ao eixo

. "Motor parte a vazio com referéncia de
-Motor parte a vazio e em O,Sﬂ P
/ acrescentada ao eixo

Fonte: Autoria propria.



Figura 11 — Arranjo do principio de funcionamento para a etapa de validacéao.

Alimentag&o Senoidal

Teste 1:
MIT parte com 4 N.m.;
em 0,5 s retira4 N.m.;

Teste 2:
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resisténcias rotéricas e
estatoricas.
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Validagdo
| | |
Alimentacdo Nao Senoidal
1° ponto de operagéo: 2° ponto de operagéo:
Partida em rampa para referéncia em 100% da - Partida em rampa para referéncia em 70% da
velocidade nominal; velocidade nominal;
Em 1,4s rampa para referéncia em 80% da - Em 1,4s rampa para referéncia em 50% da
velocidade nominal velocidade nominal
Teste 1: Teste 1:
- MIT parte com 2,5 N.m; - MIT parte com 2,5 N.m.;
- em0,5s acrescenta 1,5 N.m.; - em0,5s acrescenta1l,5N.m;
- em1,5sretiral,5 N.m. - em1,5sretiral,5 N.m.
Teste 2: Teste 2:
- Aumento em 20% das - Aumento em 20% das
resisténcias rotéricas e resisténcias rotéricas e
estatoricas. estatoricas.

Fonte: Autoria propria.

3° ponto de operagao:
Partida em rampa para referéncia em 30% da
velocidade nominal;
Em 1,4s rampa para referéncia em 20% da
velocidade nominal

Teste 1:
- MIT parte com 2,5 N.m.;
- emO0,5s acrescenta1,5N.m,;
- em1,5sretiral,5 N.m.

Teste 2:
- Aumento em 20% das
resisténcias rotoricas e
estatoricas.
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6 RESULTADOS

Os resultados apresentados nesta secao estdo divididos em trés partes. A
primeira apresenta os resultados referentes a alimentacdo senoidal, a segunda e a
terceira referem-se a alimentacdo nao senoidal com controle escalar em malha aberta
e em malha fechada, respectivamente.

Contudo, para verificar a convergéncia dos algoritmos otimizadores, realizou-se
dez execucdes das otimizacdes, onde cada esquematico contou com a mesma
populacao inicial.

Todas as simula¢fes da fase de otimizacdo foram realizadas com frequéncia
de 1 kHz durante 1 s. Para fase de validacdo em alimentagédo senoidal foi mantida a
mesma frequéncia e tempo de simulacdo. Contudo, para alimentac&o n&o senoidal foi
necessario estender o tempo de simulacéo para 2 s, permitindo assim que houvesse

variacao de velocidade dentro da mesma simulagéo.

6.1 ALIMENTACAO SENOIDAL

Com o intuito de verificar a convergéncia dos algoritmos otimizadores,
realizou-se dez execucOes das otimizacdes, onde cada execugdo contou com a
mesma populacdo inicial. A Figura 12 apresenta a evolucdo do fithess dos
otimizadores, onde o fit para cada iteracéo foi calculado por meio do valor médio dos

fitness encontrados nas execucgoes.
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Figura 12 — Evolucéo do fitness dos otimizadores — alimentacdo senoidal.
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Fonte: Autoria propria.

Como pode ser observado na Figura 12, os otimizadores DE, PSO e GWO
encontraram um ponto de convergéncia ainda nas primeiras iteracdes e se
estabeleceram neste minimo, tendo pouca ou nenhuma variacdo ao final das 50
iteracfes. Em contrapartida, o FA precisou de mais iteracbes para encontrar um
minimo, contudo, ao final das itera¢des avaliadas, o otimizador em questao identificou
um fitness menor do que os demais. De forma geral, é possivel observar que os
otimizadores convergiram para valores préximos, indicando que possivelmente
estavam na regido de minimo local ou, ainda, em um local que demandaria grande
desprendimento de energia para encontrar regides melhores.

Para avaliar a distribuicdo dos fithess encontrados na ultima iteragéo das 10

execucoes, utilizou-se a ferramenta boxplot, a qual tem seus resultados apresentados
na Figura 13.
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Figura 13 — Boxplot dos fitness dos algoritmos otimizadores — Execucdes da etapa de otimizacéo.
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Fonte: Autoria prépria.

Analisando apenas o fithess encontrado na ultima iteracédo, observa-se que o
melhor desempenho foi obtido pelo FA, pois tanto sua mediana quanto seus valores
minimo e maximo foram menores que os encontrados para a PSO, DE e GWO. Além
disso, observa-se que durante as dez execucdes, o FA encontra minimos melhores,
0 que demonstra maior estabilidade na convergéncia. Contudo, nota-se que a PSO e
o DE possuem menor variabilidade, ou seja, tendem a se direcionar rapidamente para
0 mesmo minimo, ainda que este ndo seja 0 melhor minimo ja identificado para o
problema. Ao contrario da PSO, DE e FA, o GWO apresentou maior variabilidade e
em um outlier encontrou um minimo préximo ao melhor minimo identificado.

Avaliando as 10 execucdes da etapa de otimizacdo foi possivel identificar
quais os menores valores de fithess encontrados pelos algoritmos otimizadores,
apresentados na Tabela 4. Além disso, também foi incorporado na tabela em questao
o valor de fitness encontrado para o EKF parametrizado pelo melhor individuo da

populacao inicial.
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Tabela 4 — Melhor fitness dos algoritmos otimizadores em alimentacéo senoidal— Execucdes da etapa

de otimizagéao.

INICIAL FA PSO DE GWO
Execucéo - 5 5 3 6
fitness 84,53 18,0431 19,0408 19,0280 18,0605

Fonte: Autoria prépria.

Por meio da Tabela 4 € possivel perceber que o otimizador de melhor
desempenho foi o FA, contudo, nota-se que todos os otimizadores fornecem
resultados melhores do que o identificado na populagéo inicial.

De maneira qualitativa, as curvas estimadas que resultaram no valor dos
fitness da Tabela 4 podem ser observadas na Figura 14, onde percebe-se que as
curvas estimadas pelo EKF otimizado se tornaram mais proximas a velocidade medida

desde o regime transitorio.

Figura 14 — Teste de otimiza¢cdo com alimentacdo senoidal.
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Fonte: Autoria propria.

Os parametros das matrizes de covariancia do EKF que retornaram os valores

de fitness da Tabela 4 estdo apresentados na Tabela 5.
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Tabela 5 — Parametros obtidos por meio dos otimizadores para o melhor fitness — alimentacéo

senoidal.
Parametro Valor FA Valor PSO Valor DE Valor GWO
P11 1,00-10° 8,17-10°° 5,20-10°° 516-10°°
a; 1,00-102 1,00-1072 1,00-1072 1,00-1072
Qs 1,00-10™* 8,23-10™ 1,00-1073 1,00-10™**
Oss 3,62-101 3,74-10° 2,54.10° 1,38-10"
M 7,59-10° 7,60-10° 513-10° 2,81-107

Fonte: Autoria prépria.

Ao analisar os parametros obtidos pelos otimizadores percebe-se que o0 q,

retornou 0 mesmo valor para o FA, PSO, DE e GWO, o que pode indicar que este é 0
melhor valor encontrado dentro do espacgo de busca para este parametro. Ainda,
percebe-se que este parametro se estabilizou no limite superior do espaco de busca,
0 que pode indicar a necessidade em se expandir o espaco de busca para o parametro

em questéo. Além disso, o parametro q,, também se estabeleceu no limite superior

do espaco de busca para os fitness dos otimizadores que retornaram melhor
desempenho, o que indica que para este espaco de busca e condicdo avaliada este
o melhor valor, ou ainda, que é necessario a expansao do espaco de busca.

Os conjuntos de parametros que retornaram os melhores valores de fitness
foram aplicados aos testes de validacédo. Este processo foi necesséario para que a
robustez do estimador otimizado fosse averiguada quando o MIT estivesse submetido
a variacdo do conjugado de carga e de suas resisténcias (rotor e estator). Os fitness
provenientes dos testes de validagcdo com os parametros apresentados na Tabela 5

sdo exibidos na Tabela 6.

Tabela 6 — Fitness dos algoritmos de otimizag&o para os testes de validacdo — alimentagdo senoidal.

INICIAL FA PSO DE GWO
Teste [ sem Com | Sem [ Com | Sem | Com [ Sem | Com | Sem [ Com
ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido
0]
tette 210,24 311,12 | 70,00 11561 | 72,41 119,30 | 72,35 119,20 | 70,46 118,93
(0]
tezste 291,92 425,83 | 129,01 208,25 | 132,78 213,63 | 132,67 213,46 | 131,77 211,56

Fonte: Autoria propria.

Observando a Tabela 6 pode-se perceber que de forma geral o desempenho

dos EKF otimizados foram superiores ao EKF com os ajustes paramétricos do melhor
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individuo da populacéo inicial. Além disso, comparando os fithess provenientes dos
algoritmos otimizadores, percebe-se a mesma tendéncia do teste de otimizacéo, onde
0 FA e o GWO retornaram melhores valores de fitness. Ainda, percebe-se que o EKF
otimizado manteve desempenho superior ao da populacao inicial quando submetido
a ruido e variacdo das resisténcias da maquina. Contudo o ruido degradou o
desempenho do EKF otimizado, o que fez com que houvesse um aumento do valor
do fitness. Esta analise € complementada ao observar a Figura 15, Figura 16, Figura
17 e Figura 18.

Ainda, quando compara-se os fithess exibidos na Tabela 4 com os da Tabela
6 e a Figura 14 com a Figura 15, percebe-se que para o primeiro teste, houve um
aumento do valor do fitness e a curva estimada se tornou distante da real no periodo
transitorio. Este comportamento ocorreu devido a inversdo de entrada e saida de

carga do teste de otimizacdo para o primeiro teste de validacao.

Figura 15 — 1° teste da fase de validacdo com alimenta¢&o senoidal, sem alterag&do de resisténcias e
sem ruido.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 16 - 1° teste da fase de validacdo com alimenta¢&o senoidal, sem alteracdo de resisténcias e
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com ruido.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 17 - 2° teste da fase de validagdo com alimentacdo senoidal com Rl +20% e R2 +20% e sem
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ruido.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 18 - 2° teste da fase de validagdo com alimentacéo senoidal com R; +20% e R, +20% e com
ruido.
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Fonte: Autoria propria.

Observando as Figura 15, Figura 16, Figura 17 e Figura 18, percebe-se que a
velocidade estimada pelo EKF otimizado retornou uma curva mais proxima a medida,
desde o regime transitério, quando comparado ao EKF com o melhor individuo da
populacao inicial. O mesmo comportamento foi observado para os testes com
alteracado de resisténcia e consideracao dos ruidos medidores.

6.2 ALIMENTACAO NAO SENOIDAL COM CONTROLE EM MALHA ABERTA

Uma nova otimizacao foi realizada para a alimentagcdo ndo senoidal com
controle escalar em malha aberta, onde a velocidade de referéncia foi mantida em
20% da nominal. Assim como em alimentacao senoidal, foi verificado em malha aberta
o comportamento do fithess durante as iteracdes. Para isto, aplicou-se a média dos
fithess das dez execucgdes, a qual é exibida na Figura 19. Vale ressaltar que todos os

otimizadores nas dez execugdes partiram da mesma populagéo inicial.



Figura 19 - Evolucao do fit dos otimizadores — malha aberta.
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Fonte: Autoria propria.
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Como pode ser observado na Figura 19, os otimizadores DE, PSO e GWO

iniciam seu processo de evolucao ainda nas primeiras 9 iteracdes, ao contrario do FA,

gue precisou de 10 iteracGes para comecar a progredir. Apesar disto, nas proximas

40 iteragOes, o FA conseguiu apresentar uma evolucao superior ao DE e a PSO, se

juntando ao GWO na regidao do melhor minimo médio encontrado. Ainda, pode-se

perceber que possivelmente a quantidade de iteracGes estipulada para a otimizagao

nao foi suficiente para que o DE e a PSO convergissem para a mesma regiao

encontrada pelo FA e GWO.

Para avaliar a distribuigcdo dos fithess encontrados na iteragéo final das 10

execucoes, utilizou-se a ferramenta boxplot, a qual tem seus resultados apresentados

na Figura 20.
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Figura 20 - Boxplot dos fitness dos algoritmos otimizadores — Execucdes da etapa de otimizacdo em

malha aberta.
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Fonte: Autoria prépria.

Analisando apenas o fithess encontrado na ultima iteracédo, observa-se que o
melhor desempenho foi obtido pelo FA, pois tanto sua mediana, quanto seus valores
minimo e maximo foram menores do que os encontrados para a PSO, DE e GWO.
Além disso, percebe-se que o DE e PSO tiveram maior variabilidade quando
comparado ao FA e ao GWO, o que pode confirmar a necessidade de uma maior
guantidade de iteracdes, conforme analisado no teste de convergéncia. Contudo,
nota-se que o FA, o DE e o GWO, ao menos em uma execuc¢ao, chegaram na mesma
regido de minimo, o que pode indicar que para o espaco de busca analisado, este
seria 0 minimo global para a otimizagdo em questao.

Avaliando as dez execucfes da etapa de otimizacao foi possivel identificar os
menores valores de fitness encontrados pelos algoritmos otimizadores, onde estes
valores sdo apresentados na Tabela 7. Além disso, também foi incorporado na tabela
em questdo o valor de fitness encontrado para o EKF otimizado pelo conjunto do

melhor individuo da populacgéo inicial.
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Tabela 7 — Melhor fitness dos algoritmos otimizadores — Execucdes da etapa de otimizacao em

malha aberta.

INICIAL FA PSO DE GWO
Execucéo - 3 8 8 1
fitness 41,0684 10,6183 12,6897 10,7237 10,6373

Fonte: Autoria prépria.

De maneira qualitativa, as curvas estimadas que resultaram no valor dos
fithess da Tabela 7 podem ser observadas na Figura 21, onde percebe-se que as
curvas estimadas pelo EKF otimizado se tornaram mais proximas a velocidade
medida desde o regime transitorio.

Os parametros das matrizes de covariancia do EKF que retornaram os valores

de fitness da Tabela 7 estdo apresentados na Tabela 8.

Figura 21 - Teste de otimizagdo com alimentacdo n&o senoidal — malha aberta.
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Fonte: Autoria propria.
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Tabela 8 — Parametros obtidos por meio dos otimizadores para o melhor fitness.

Parametro Valor FA Valor PSO Valor DE Valor GWO
P.1 1,00-10° 1,00-10°° 2,23.10°° 9,62-10°°
di1 1,00-107*° 1,00-10™*° 1,00-10™*° 1,00-107*°
sz 1,00-10* 4,7-10™ 1,00-1073 1,21-10™
dss 1,32-10" 5,48-10" 2,64-10" 519-10*

M 2,39.10° 1,00-10* 4,80-10° 9,41-10°

Fonte: Autoria prépria.

Ao analisar os parametros obtidos pelos otimizadores percebe-se que assim

como na otimizagdo em alimentacgédo senoidal, 0 ¢,, retornou o mesmo valor para o

FA, PSO, DE e GWO. Este comportamento pode indicar que este € o melhor valor
encontrado dentro do espaco de busca ou ainda, que para o tipo de problema em
guestao é necessario que o espaco de busca deste parametro seja ampliado.

Os conjuntos de parametros que retornaram os melhores valores de fithess
foram aplicados aos testes de validacdo. Este processo foi necesséario para que a
robustez do estimador otimizado fosse averiguada, quando o MIT estivesse submetido
a variacao do conjugado de carga e de suas resisténcias (rotor e estator), e a maquina
operando em outras faixas de velocidade.

Os fitness provenientes dos testes de validacédo considerando o EKF com os
parametros apresentados na Tabela 8 sédo exibidos na Tabela 9, onde também sédo
apresentados os valores encontrados quando os ruidos dos medidores séo incluidos

na simulacao.
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Tabela 9 — Fitness dos algoritmos de otimizag&o para os testes de validacao em malha aberta.

Primeiro Ponto de Operacéo

INICIAL FA PSO DE GWO
Teste | sem Com Sem Com Sem Com Sem Com Sem Com
ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido
(o]
telste 45,25 49,12 31,32 32,14 31,87 32,28 31,77 32,17 31,73 32,13
20
teste 80,58 84,28 33,45 34,05 33,57 34,18 33,48 35,57 33,44 35,53
Segundo Ponto de Operacao
INICIAL FA PSO DE GWO
Teste | sem Com Sem Com Sem Com Sem Com Sem Com
ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido
(o]
telste 294,33 303,64 | 15,20 15,60 15,24 15,63 15,21 15,61 15,21 15,61
20
teste 449,66 465,70 | 16,94 17,59 16,97 17,62 16,95 17,60 16,94 17,59
Terceiro Ponto de Operacao
INICIAL FA PSO DE GWO
Teste | sem Com Sem Com Sem Com Sem Com Sem Com
ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido
(o]
telste 71,78 73,06 12,80 12,82 12,83 12,85 12,82 12,87 12,82 12,85
20
teste 127,96 128,51 | 14,49 14,55 14,51 14,57 14,51 14,58 14,52 14,56
Fonte: Autoria prépria.

Observando a Tabela 9 pode-se perceber que o desempenho do EKF

otimizado foi superior ao EKF com os ajustes paramétricos do melhor individuo da

populacédo inicial. Além disso, comparando os fithess provenientes dos algoritmos

otimizadores, percebe-se a mesma tendéncia do teste de otimizagcéo, onde o FA e 0

GWO retornaram melhores valores de fitness. Ainda, nota-se que diferente do teste

em alimentacdo senoidal, em malha aberta, o EKF otimizado manteve desempenho

proximo considerando ou ndo os ruidos provenientes dos medidores de tensédo e

corrente. Essa analise € complementada ao observar a Figura 22, Figura 23, Figura
24, Figura 25, Figura 26, Figura 27, Figura 28, Figura 29, Figura 30, Figura 31, Figura
32 e Figura 33.
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Figura 22 — 1° teste da fase de validacdo com alimentacdo ndo senoidal, sem alteracdo de

resisténcias e sem ruido — 1° ponto de operacdo em malha aberta.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 23 — 1° teste da fase de validacdo com alimentacdo ndo senoidal, sem alteragcéo de

resisténcias e com ruido — 1° ponto de opera¢do em malha aberta.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 24 - 2° teste da fase de validagdo com alimentagdo ndo senoidal com R, +20% e R, +20% e

sem ruido — 1° ponto de operacdao em malha aberta.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 25 - 2° teste da fase de validagdo com alimentacéo ndo senoidal com R; +20% e R, +20% e
com ruido — 1° ponto de operagdo em malha aberta.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 26 - 1° teste da fase de validacéo com alimenta¢&o nédo senoidal, sem alteracéo de

resisténcias e sem ruido — 2° ponto de operacdo em malha aberta.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 27 - 1° teste da fase de validagdo com alimentacdo ndo senoidal, sem alteracdo de

resisténcias e com ruido — 2° ponto de operagdo em malha aberta.
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Figura 28 — 2° teste da fase de validag&o com alimentag&o ndo senoidal com R; +20% e R, +20% e

sem ruido — 2° ponto de operacdao em malha aberta.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 29 — 2° teste da fase de validagdo com alimentacéo ndo senoidal com R; +20% e R, +20% e

com ruido — 2° ponto de operagdo em malha aberta.
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Figura 30 - 1° teste da fase de validac@o com alimenta¢&o nédo senoidal, sem alteracéo de
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resisténcias e sem ruido — 3° ponto de operacdo em malha aberta.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 31 - 1° teste da fase de validacdo com alimentag&o nédo senoidal, sem alteracéo de

[rad/s]

[rad/s]

resisténcias e com ruido — 3° ponto de opera¢do em malha aberta.
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Figura 32 — 2° teste da fase de validag&o com alimentag&o ndo senoidal com R; +20% e R, +20% e

[rad/s]

[rad/s]

sem ruido — 3° ponto de operacdo em malha aberta.
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Figura 33 — 2° teste da fase de validag&o com alimentac&o ndo senoidal com R; +20% e R, +20% e
com ruido — 3° ponto de operacdo em malha aberta.
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Observando a Figura 22, Figura 23, Figura 24, Figura 25, Figura 26, Figura
27, Figura 28, Figura 29, Figura 30, Figura 31, Figura 32 e Figura 33, percebe-se que
a velocidade estimada pelo EKF otimizado retornou uma curva mais proxima a
medida, desde o regime transitério, quando comparado ao EKF com o melhor
individuo da populacéo inicial. O mesmo comportamento foi observado para os testes

com alteracdo de resisténcia e consideracao dos ruidos dos medidores.

6.3 ALIMENTACAO NAO SENOIDAL COM CONTROLE EM MALHA FECHADA

Uma nova otimizacao foi realizada para a alimentacdo n&o senoidal com
controle escalar em malha fechada, onde a velocidade de referéncia foi mantida em
20% da nominal. Assim como em alimentacdo senoidal e malha aberta, foi verificado
em malha fechada o comportamento do fithess durante as iteracdes. Para isso,
aplicou-se a média dos fitness das dez execucdes, a qual é exibida em funcdo das
iteracOes na Figura 34. Vale ressaltar que todos os otimizadores nas dez execucdes
partiram da mesma populacao inicial.

Como pode ser observado na Figura 34, os otimizadores iniciam seu processo
de evolugcédo ainda nas primeiras 5 iteracbes. Contudo, o GWO apresentou maior
agilidade na busca pelo minimo e o encontrou antes que o DE e o FA iniciassem o
processo de convergéncia.

Para avaliar a distribuicdo dos fithess encontrados na iteracéo final das 10
execucoOes, utilizou-se a ferramenta boxplot, a qual tem seus resultados apresentados

na Figura 35.
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Figura 34 - Evolugéo do fit dos otimizadores — malha fechada.
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Figura 35 - Boxplot dos fitness dos algoritmos otimizadores — Execuc¢@es da etapa de otimizagdo em

fitness

malha fechada.
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Analisando apenas o fitness encontrado na Uultima iteracdo das dez
execucoOes, observa-se que o melhor desempenho foi obtido pelo FA e pelo GWO,
pois tanto sua mediana, quanto seus valores minimo e maximo foram menores do que
os encontrados para a PSO e DE. Ainda, pode-se perceber que a mediana da
distribuicdo do FA foi menor que do GWO, indicando que o primeiro e segundo quartil
dos fitness encontrados pelo FA sdo melhores que do GWO.

Avaliando as dez execugdes da etapa de otimizagéao foi possivel identificar os
menores valores de fitness encontrados pelos algoritmos otimizadores, onde estes
valores séo apresentados na Tabela 10. Além disso, também foi incorporado na tabela
em questdo o valor de fithess encontrado para o EKF otimizado pelo conjunto do

melhor individuo da populagéo inicial.

Tabela 10 — Melhor fitness dos algoritmos otimizadores — Execucdes da etapa de otimizacdo em

malha fechada.

INICIAL FA PSO DE GWO
Execucao - 8 9 1 9
fitness 52,55 14,05 14,09 14,16 14,05

Fonte: Autoria propria.

De maneira qualitativa, as curvas estimadas que resultaram no valor dos
fithess da Tabela 7 podem ser observadas na Figura 36, onde pode-se perceber que
as curvas estimadas pelo EKF otimizado se tornaram mais préximas a velocidade
medida desde o regime transitorio.

Vale ressaltar que no teste de otimizacéo, a velocidade medida via encoder
foi utilizada como realimentacéo para o controle em malha fechada, assim, o objetivo
da etapa de otimizacédo era tornar a velocidade estimada mais proxima da velocidade

medida.
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Figura 36 - Teste de otimizacdo com alimentacdo ndo senoidal — malha fechada.
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Fonte: Autoria prépria.

Os parametros das matrizes de covariancia do EKF que retornaram os valores

de fitness da Tabela 10 estdo apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 — Parametros obtidos por meio dos otimizadores para o melhor fithess — malha fechada.

Parametro Valor FA Valor PSO Valor DE Valor GWO
P.s 1,00-10° 1,00-10°° 5,63-10° 1,30-10°
., 1,00-107*° 1,00-1072 5,55.10°° 4,03-10°°
Oss 1,00-10* 1,00-10°° 4,45.10" 4,05-10™"
Uss 1,28-10" 1,21.10° 9,04-10" 1,85-10°
r, 1,44-10° 1,00-10* 1,00-10* 6,78-10°

Fonte: Autoria propria.

Ao analisar os parametros obtidos pelos otimizadores percebe-se que
diferente da alimentacéo senoidal e ndo senoidal em malha aberta, em malha fechada
nao houve a convergéncia de todos 0s otimizadores de um parametro para 0 mesmo
valor, ou seja, 0os otimizados encontraram valores diferentes para os parametros do
EKF.

Os conjuntos de parametros que retornaram os melhores valores de fitness
foram aplicados aos testes de validacdo. Este processo foi necesséario para que a

robustez do estimador otimizado fosse averiguada quando o MIT estivesse submetido
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a variacdo do conjugado de carga e de suas resisténcias (rotor e estator), quando a
maquina opera em outras faixas de velocidade.

Vale ressaltar que, diferente da etapa de otimizacao, na etapa de validagéao a
realimentacéo do controle de velocidade do motor foi realizada por meio da velocidade
estimada pelo filtro otimizado. Sendo assim, a estimacdo de velocidade passa a
impactar diretamente no controle de velocidade da maquina, ou seja, a ma estimacao
resultard no controle inadequado.

Os fitness provenientes dos testes de validagéo considerando o EKF com os
parametros apresentados na Tabela 11 sdo exibidos na Tabela 12, onde também é

apresentado os valores encontrados quando os ruidos dos medidores sao incluidos
na simulacao.

Tabela 12 — Fitness dos algoritmos de otimizag&o para os testes de validacdo em malha fechada.

Primeiro Ponto de Operacéo

INICIAL FA PSO DE GWO
Teste | sem Com Sem Com Sem Com Sem Com Sem Com
ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido
10 4,02 4,03

. 5 92,51 93,36 | 93,98 94,18 | 92,92 93,67 | 92,60 92,72
teste -10° 10"

20 5,27 5,57
teste 10° 10° 130,09 131,93 | 130,39 131,95 130,35 131,94 | 130,29 131,67

Segundo Ponto de Operacao

INICIAL FA PSO DE GWO
Teste | sem Com Sem Com Sem Com Sem Com Sem Com
ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido
(o]
telste 125,31 138,11 | 76,03 78,52 76,00 79,98 | 76,84 81,46 88,77 90,94
(o]
tezste 181,35 207,31 | 89,43 90,94 | 89,91 95,69 | 95,42 96,72 89,60 96,94
Terceiro Ponto de Operacao
INICIAL FA PSO DE GWO
Teste | sem Com Sem Com Sem Com Sem Com Sem Com
ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido ruido
(o]
te%s,te 72,02 83,26 23,19 24,49 22,78 28,65 27,17 27,19 27,75 30,76
(o]
tezste 154,41 162,85 | 42,09 50,69 | 49,29 49,78 | 50,72 50,98 53,70 54,88

Fonte: Autoria propria.

Observando a Tabela 12 pode-se perceber que o desempenho do EKF

otimizado foi superior ao EKF com os ajustes paramétricos do melhor individuo da
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populacao inicial. Aléem disso, comparando os fithess provenientes dos algoritmos
otimizadores, percebe-se a mesma tendéncia do teste de otimizacdo para o primeiro
ponto de operagéao, onde o FA possui os melhores valores de fitness. Ainda, percebe-
se que assim como na alimentacéao senoidal, no primeiro ponto de operagdo em malha
fechada ha um aumento do fithess a medida que ocorre a variagdo paramétrica da
maquina. Contudo, os ruidos provenientes dos medidores de tenséo e corrente nao
afetaram de forma significativo a desempenho do estimador.

Diferente do primeiro ponto de operagdo, no segundo ponto, o EKF
parametrizado com o melhor individuo da populacao inicial conseguiu estimar a
velocidade do motor. Apesar disto, o desempenho do EKF otimizado ainda se
manteve superior nos testes de validagdo, uma vez que o valor do fithess foi menor.
Ainda, percebe-se que neste caso, o EKF otimizado via PSO se mostrou mais eficiente
nos testes sem variacdo paramétrica do MIT, quando comparado aos demais
otimizadores.

Semelhante ao primeiro segundo ponto de operagéao, no terceiro ponto, o EKF
configurado com o melhor individuo da populacgéo inicial também foi capaz de estimar
a velocidade do motor. No entanto, o desempenho global do EKF otimizado
permaneceu superior nos testes de validacao, pois o valor fithess foi menor. De forma
geral, com base nos valores mais baixos de fitness, os métodos FA e PSO
apresentaram um melhor desempenho, a depender do cenario analisado.

Estas andlises sdo complementada ao se observar a Figura 37, Figura 39,
Figura 41, Figura 43, Figura 45, Figura 47, Figura 49, Figura 51, Figura 53, Figura 55,
Figura 57 e Figura 59, as quais apresentam as curvas de velocidade estimada pelo
EKF otimizado, bem como a referéncia de velocidade imposta e a velocidade medida
quando a realimentacdo do controle recebe a informagcdo do encoder. Devido a
velocidade estimada impactar diretamente no controle de velocidade, foi necessario
gue em malha fechada a analise fosse complementada pela Figura 38, Figura 40,
Figura 42, Figura 44, Figura 46, Figura 48, Figura 50, Figura 52, Figura 54, Figura 56,
Figura 58 e Figura 60, as quais exibem a velocidade estimada pelo EKF otimizado, as
velocidades do MIT quando a saida do EKF é aplicada na realimentacao do controle,
a referéncia de velocidade imposta e a velocidade medida com a realimentacéo via

encoder.



Figura 37 — 1° teste da fase de validagcdo com alimentacédo ndo senoidal, sem alteracdo de

resisténcias e sem ruido — 1° ponto de operagcdo em malha fechada.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 38 — Velocidade medida e estimada no 1° teste da fase de validagdo com alimentagédo néo

senoidal, sem alteracéo de resisténcias e sem ruido — 1° ponto de operacdo em malha fechada.
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Fonte: Autoria propria
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Figura 39 — 1° teste da fase de validagdo com alimentacdo ndo senoidal, sem alteracdo de

resisténcias e com ruido — 1° ponto de operagcdo em malha fechada.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 40 — Velocidade medida e estimada no 1° teste da fase de validagdo com alimenta¢édo néo

senoidal, sem alteracéo de resisténcias e com ruido — 1° ponto de operacdo em malha fechada.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 41 - 2° teste da fase de validagdo com alimentagdo ndo senoidal com R, +20% e R, +20% e

sem ruido — 1° ponto de operagcao em malha fechada.

[rad/s]

—Ref. Vel
Vel. Medida - Encoder

Vel. Estimada - Melhor pop inicial
Vel. Estimada - EKF FA

Vel. Estimada - EKF DE

Vel. Estimada - EKF PSO

Vel. Estimada - EKF GWO

16 18 2
250 200
190 — — —Ref. Vel
200 — N\A Vel. Medida - Encoder
180 " Vel. Estimada - Melhor pop inicial
Vel. Estimada - EKF FA
150 Vel. Estimada - EKF DE
o 170 ———— Vel. Estimada - EKF PSO
) ) Vel. Estimada - EKF GWO
5.2} o
2 £
100 160
— — —Ref. Vel
Vel. Medida - Encoder Y o
Vel. Estimada - Melhor pop inicial 150 3
50 Vel. Estimada - EKF FA
Vel. Estimada - EKF DE 140
Vel. Estimada - EKF PSO
" Vel. Estimada - EKF GWO
130
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 1 11 12 13 14 15 16 17 18
Tempo [s] Tempo [s]

Fonte: Autoria propria.

Figura 42 — Velocidade medida e estimada no 2° teste da fase de validagdo com alimentagédo néo

senoidal com R, +20% e R, +20% e sem ruido — 1° ponto de operagédo em malha fechada.
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Figura 43 - 2° teste da fase de validagdo com alimentagdo ndo senoidal com R, +20% e R, +20% e

com ruido — 1° ponto de operagédo em malha fechada.
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Figura 44 — Velocidade medida e estimada no 2° teste da fase de validagdo com alimentagéo néo

senoidal com R, +20% e R, +20% e com ruido — 1° ponto de operagdo em malha fechada.
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Fonte: Autoria propria.



Figura 45 — 1° teste da fase de validacdo com alimentacédo ndo senoidal, sem alteracdo de
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resisténcias e sem ruido — 2° ponto de operagcdo em malha fechada.
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Figura 46 — Velocidade medida e estimada no 1° teste da fase de validagdo com alimentag&o ndo

senoidal, sem alteragcéo de resisténcias e sem ruido — 2° ponto de operacao em malha fechada.
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Figura 47 — 1° teste da fase de validacdo com alimentacédo ndo senoidal, sem alteracdo de

[rad/s]

resisténcias e com ruido — 2° ponto de operagcdo em malha fechada.
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Figura 48 — Velocidade medida e estimada no 1° teste da fase de validagdo com alimenta¢édo néo

senoidal, sem alteracéo de resisténcias e com ruido — 2° ponto de operacao em malha fechada.
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Figura 49 - 2° teste da fase de validagdo com alimentagdo ndo senoidal com R, +20% e R, +20% e

[rad/s]

[rad/s]

sem ruido — 2° ponto de operagao em malha fechada.
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Figura 50 — Velocidade medida e estimada no 2° teste da fase de validacdo com alimentagédo néo

senoidal com R;+20% e R, +20% e sem ruido — 2° ponto de operacédo em malha fechada.
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Figura 51 - 2° teste da fase de validagdo com alimentagdo ndo senoidal com R, +20% e R, +20% e
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com ruido — 2° ponto de operacédo em malha fechada.
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Figura 52 — Velocidade medida e estimada no 2° teste da fase de validacdo com alimenta¢édo néo

senoidal com R;+20% e R, +20% e com ruido — 2° ponto de operacédo em malha fechada.
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Figura 53 — 1° teste da fase de validacdo com alimentacdo ndo senoidal, sem alteracdo de

resisténcias e sem ruido — 3° ponto de operacdo em malha fechada.
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Figura 54 — Velocidade medida e estimada no 1° teste da fase de validagdo com alimentagédo néo

senoidal, sem alteracéo de resisténcias e sem ruido — 3° ponto de operacdo em malha fechada.
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Figura 55 — 1° teste da fase de validacdo com alimentacédo ndo senoidal, sem alteracdo de

resisténcias e com ruido — 3° ponto de operagcdo em malha fechada.
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Figura 56 — Velocidade medida e estimada no 1° teste da fase de validagdo com alimentagédo néo

senoidal, sem alteracéo de resisténcias e com ruido — 3° ponto de operacdo em malha fechada.
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Figura 57 - 2° teste da fase de validagdo com alimentagdo ndo senoidal com R, +20% e R, +20% e
sem ruido — 3° ponto de operagao em malha fechada.
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Figura 58 — Velocidade medida e estimada no 2° teste da fase de validagdo com alimentagédo néo

senoidal com R, +20% e R, +20% e sem ruido — 3° ponto de operacédo em malha fechada.
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- 2° teste da fase de validag&o com alimentac¢&o n&o senoidal com R, +20% e R, +20% e
com ruido — 3° ponto de operacédo em malha fechada.
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Figura 60 — Velocidade medida e estimada no 2° teste da fase de validagdo com alimenta¢éo néo

senoidal com R, +20% e R, +20% e com ruido — 3° ponto de operagédo em malha fechada.
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Observando o primeiro ponto de operacéo por meio da Figura 37, Figura 39,
Figura 41 e Figura 43 percebe-se que a velocidade estimada pelo EKF com o melhor
individuo da populacdo inicial ndo conseguiu estimar de forma satisfatéria a
velocidade do motor, 0 que ocasionou na perda do controle de velocidade. Contudo,
ao se observar 0 segundo e terceiro ponto de operacdo por meio da Figura 45, Figura
47, Figura 49, Figura 51, Figura 53, Figura 55, Figura 57 e Figura 59, percebe-se que
o EKF ajustado com o melhor individuo da populagéo inicial conseguiu estimar a
velocidade.

Em contrapartida, a velocidade estimada pelos EKF com os otimizadores
conseguiu se aproximar da referéncia nos trés pontos de operacdo, ainda que a
resposta seja mais ruidosa quando comparado com o controle via encoder. O mesmo
comportamento foi observado para 0s testes com alteracdo de resisténcia e
consideracéo dos ruidos medidores.

Ainda, observando a Figura 38, Figura 40, Figura 42, Figura 44, Figura 46,
Figura 48, Figura 50, Figura 52, Figura 54, Figura 56, Figura 58 e Figura 60, nota-se
que a medida em que ocorre a variacdo paramétrica do MIT, a velocidade estimada
pelo EKF otimizado se torna mais distante da velocidade real em que a maquina esta
girando. Além disso, é possivel observar que no primeiro ponto de operacéo, a maior
diferenca entre a velocidade medida do MIT e a velocidade estimada pelo EKF
otimizado em regime permanente foi de aproximadamente 8% da velocidade nominal.
Ja no segundo ponto de operacgdo, a maior diferenca entre a velocidade medida do
MIT e a velocidade estimada pelo EKF otimizado em regime permanente foi registrada
com referéncia de velocidade de 50% da nominal e seus valores foram de
aproximadamente 23% para o FA e PSO, 23,2% para o DE e, 24,3% para o GWO.
Contudo, no terceiro ponto de operacao, a maior diferenca entre a velocidade medida
do MIT e a velocidade estimada pelo EKF otimizado em regime permanente, foi de
48,4% para o DE, enquanto que foi de 42,1%, 40,5% e 39,5% para o GWO, PSO e
FA, respectivamente. Por sua vez, esta diferenca foi registrada quando a referéncia
de velocidade era de 20%.

Ou seja, de forma geral, para se utilizar a técnica nas velocidades dos pontos
de operacao abordados, o processo em que o MIT estara submetido deve-se admitir

uma diferenca de velocidade desta magnitude.
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7 CONCLUSAO

O presente trabalho propde a implementacéo e comparagao dos otimizadores
FA, PSO, DE e GWO, quando aplicados na sintonizacdo das matrizes de covariancia
e de predicdo do EKF, o qual é utilizado para estimar a velocidade do MIT. De forma
geral, todos os estimadores de velocidade otimizados apresentaram desempenho
superior ao EKF parametrizado com o melhor individuo da populagéo inicial, o que
evidencia a vantagem em se empregar otimizadores para parametrizar o EKF. Este
desempenho é destacado ainda mais nos testes de malha fechada, nos quais o EKF,
parametrizado com o melhor individuo da populacgéo inicial ndo obteve sucesso ao ser
utilizado para controlar a velocidade do MIT.

Avaliando os testes em alimentacédo senoidal, tanto na etapa de otimizacéo
guanto nos testes de validacdo o EKF otimizado via FA garantiu desempenho superior
aos demais otimizadores.

Para a otimizagdo ndo senoidal em malha aberta, o0 EKF otimizado via FA
também retornou melhor desempenho no teste aplicado na etapa de otimizacao.
Contudo, no primeiro ponto de operacédo (velocidade alta) da etapa de validagéo, o
EKF otimizado pelo GWO apresentou desempenho levemente superior ao otimizador
FA quando os ruidos dos medidores eram considerados. Entretanto, este resultado
ndo se manteve no teste com variacao paramétrica do MIT, onde o EKF otimizado
pelo FA voltou a apontar melhor desempenho, o que indica certa robustez neste ponto
de operacdo. Todavia, para o segundo e terceiro ponto de operacdo em malha aberta,
o EKF obteve desempenho similar, independente do otimizador empregado, da
variagdo parameétrica do MIT ou, ainda, da consideracdo ou ndo dos ruidos
provenientes dos medidores. Ainda, percebe-se que o refinamento do estimador
garante o melhor desempenho do EKF na estimacgao de velocidade com alimentagao
nao senoidal em malha aberta, independente da faixa de velocidade, indicando que
este método € assertivo para substituir o encoder em determinadas aplicacdes.

Em malha fechada, a otimizacdo pelo FA e GWO apresentou melhor
desempenho na etapa de otimizagdo. Contudo, o EKF otimizado pelo GWO néao
manteve o comportamento para os testes de validacdo, o que indica que o ponto
encontrado pelo otimizador n&o era robusto o suficiente para suportar as variagdes de

carga, parametros do MIT e velocidades impostas em tais testes. Um desempenho
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similar ao obtido no primeiro ponto de operacéao foi identificado no segundo, onde o
EKF otimizado pelo FA se manteve com os menores valores de fithess. Avaliando o
terceiro ponto de operacéo da etapa de validagéo nota-se que o EKF otimizado via FA
retornou melhor desempenho quando comparado aos demais otimizadores.
Entretanto, a variacdo pontual entre velocidade estimada e velocidade medida com o
otimizador aplicado ao controle, chegou a aproximadamente 50% da referéncia de
velocidade, o que indica que para controle de velocidade em baixas velocidades o
EKF pode néo ter um desempenho satisfatorio, uma vez que estimou uma velocidade
muito diferente da real.

De forme geral, ainda que o FA apresente desempenho geral superior aos
demais otimizadores, o EKF otimizado por DE, GWO e PSO também podem ser
empregados na estimacdo de velocidade do MIT em alimentagcdo senoidal e néo
senoidal em malha aberta, pois apresentaram resultados satisfatorios. Contudo, ao
avaliar-se em malha fechada, os EKFs otimizados retornaram desempenho
satisfatorio apenas em altas velocidades (80% e 100% da nominal), o que indica que
para operagdes em que o MIT opera com velocidades superiores a 80% da velocidade
nominal, o encoder pode ser substituido pelo estimador otimizado. Ja em médias e
baixas velocidades, a utilizacdo do estimador necessitara de maior atencao, pois nos
casos em gue a precisao da estimacao de velocidade se faz necessaria, o estimador
EKF proposto pode ndo ser o mais adequado para se aplicar ao controle de
velocidade. Ja para as baixas velocidades, o estimador pode ndo ser o mais
adequado a se utilizar na realimentacdo do controle de velocidade.

Vale ressaltar que o ideal € que a otimizacdo do EKF seja feita na faixa de
velocidade em que o motor ira operar. Contudo, ndo se tendo esta informacéo,
recomenda-se que a sintonizacao do filtro seja feita em baixas velocidades, uma vez
gue as maiores complicacdes se encontram nesta faixa de operacdo e que 0s
resultados demonstraram desempenho consideravel em médias e altas velocidades.

Como sequéncia do trabalho pode-se sugerir uma representacdo mais
completa do sistema de acionamento contendo motor e inversor, além de outras
técnicas de controle como, por exemplo, o controle vetorial. Ainda, pode-se explorar
técnicas de sintonia de parametros dos algoritmos de otimizagdo empregados, além
da aplicacédo de novos métodos. Por fim, a validagdo experimental seria interessante

para testar a metodologia proposta em bancada.
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