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Firefly Algorithm aplicado em um Filtro de Kalman
Estendido utilizado para estimagao de velocidade de um
motor de induc¢ao trifasico

Firefly Algorithm applied in an Extended Kalman Filter
used for speed estimation of a three-phase induction
motor

RESUMO

Este trabalho consiste na estimacgdo de velocidade de um motor de indugdo trifasico (MIT),
a partir de uma técnica sensorless baseada no Filtro de Kalman Estendido (EKF). Para
melhorar o desempenho do estimador, as matrizes de covariancia do EKF devem ser
sintonizadas com precisdo. Desse modo, este trabalho propde a sintonia de tais matrizes
utilizando o Algoritmo de Enxame de Vagalumes (FA) em detrimento ao método
tradicional de tentativa e erro, que é custoso e consome tempo. Os resultados sdo
validados por testes realizados no software Simulink®. Para demonstrar a robustez do
método proposto, simulagdo com entrada de carga é apresentada.

PALAVRAS-CHAVE: Estimacdo de Velocidade. Filtro de Kalman Estendido. Algoritmo de
Enxame de Vagalumes.

ABSTRACT

This paper consists in the speed estimation of a three-phase induction motor, using a
sensorless technique based on the Extended Kalman Filter (EKF). To improve the
performance of the estimator, the covariance matrices of the EKF must be tuned
accurately. Thus, this work proposes the tuning of such matrices using the Firefly
Algorithm (FA) in detriment of the traditional method of trial and error, which is costly and
time-consuming. The results are validated by tests performed on software Simulink®. To
demonstrate the robustness of the proposed method, simulation with load input is
presented.
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1 INTRODUCAO

O Motor de Inducdo Trifasico (MIT) é amplamente utilizado no setor
industrial devido ao seu baixo custo, robustez e confiabilidade (KOSOW, 2005).
No entanto, a eficiéncia do motor no processo produtivo pode depender de
acionamento e controle de velocidade adequado. Usualmente para o
monitoramento de velocidade sdo utilizados equipamentos auxiliares acoplados
ao sistema, denominados encoders (FITZGERALD; KINGDLEY; UMAS, 2016).
Porém, o custo adicional deste equipamento torna a vantagem econdmica do
MIT menor.

Com isso, estratégias sensorless foram desenvolvidas para estimar a
velocidade do MIT de maneira satisfatéria baseando-se em suas proprias
grandezas, o que permite que os custos relacionados a medicao de velocidade
sejam reduzidos, quando comparados a utilizagdo de encorders. Uma das técnicas
sensorless na estimagdo de velocidade de um MIT é o algoritmo Filtro de Kalman
Estendido (EKF — do inglés Extended Kalman Filter). Contudo, hd uma grande
dificuldade em determinar os valores das Matrizes de Covariancia (MC) do
sistema e do ruido de medicdo no algoritmo EKF, pois estas sdo obtidas a partir
de tentativas e erros (ZERDALI; BARUT, 2017).

O desempenho do EKF pode ser aprimorado por meio de um ajuste offline
das matrizes de covaridncia. Tal ajuste pode ser feito a partir de métodos
automaticos empregados na sintonizagdo dos valores dessas matrizes.

O Algoritmo Enxame de Vagalumes (FA — do inglés Firefly Algorithm) pode
ser uma boa opcdo para realizar tal ajuste, pois este vem se mostrando eficiente
em situagdes que ndo se tem uma boa solugdo inicial para comegar o processo de
iteracdao (TJAHJONO et al., 2017).

Devido a dificuldade em se determinar as matrizes de covariancia do EKF, em
consequéncia do método tradicional consistir em tentativas e erros, o FA foi o
algoritmo adotado para realizar a otimizagdo. O algoritmo de otimizacdo em
guestdo serd implementado para sintonizar os valores dos parametros das
matrizes de covariancia do EKF, o que resultard em melhoras significativas na
estimacdo de velocidade e um sensorless robusto, trazendo impactos econémicos
consideraveis a industria, uma vez que o MIT é o motor mais utilizado no setor.

2 ALGORITMO DE ENXAME DE VAGALUMES

O FA é um dos mais recentes algoritmos bio-inspirados, tendo tal
denominacdo por se basearem no comportamento de grupos encontrados na
natureza, como insetos, passaros, peixes, entre outros (CAVALI, 2017).

Segundo Silva et al. (2017) o FA se baseia no comportamento social dos
vagalumes, onde através de um processo de bioluminescéncia emitem luz com a
finalidade de atrair parceiros e presas em potencial.

Para a elaboracdo do FA deve-se levar em consideracdo que a atratividade de
um vagalume é proporcional a intensidade de luz vista por vagalumes adjacentes
e pode ser calculada a partir da Eq. (1).
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onde S, é definido como a atratividade quando r = 0 e seu valor para a maior
parte das aplicagbes é 1. Ja y define o coeficiente de absor¢do de luz em um
determinado meio e seu valor varia tipicamente entre 0,1 e 10 (YANG, 2010).

A distancia r;; entre os vagalumes i e j, em Xx; e X; € determinada pela
distancia cartesiana e pode ser calculada a partir da Eq. (2)

Tij = X — Xi I = \/Z,‘Ll(xi,k — Xj’k)z (2)

O vagalume menos atraente caminha em dire¢do ao mais atrativo e este
movimento é exibido na Eq. (3), em que t é a iteracdo atual.

2
Xipyy = Xi, T Boe 7 (x5, — x3,) + a€ (3)

onde Xx; representa a posicao do vagalume menos atrativo apds o movimento,
it+1

ﬁoe_yrifz (xj, — xj,) refere-se ao termo relacionado a atracdo e « €; termo
referente a aleatorizagdo, sendo a o coeficiente de aleatoriedade e € um valor
aleatério, gerado para maioria dos casos a partir de uma distribuicdo gaussiana e
neste caso pode ser substituido por valores aleatdrios de -0,5 a 0,5.

Segundo Tjahjono et al. (2017) o coeficiente de aleatoriedade a assume
valores entre 0 e 1 e desempenha um importante papel para determinar o quao
aleatério serd o movimento do vagalume. Visando melhorar o tempo de
convergéncia do algoritmo o parametro de aleatoriedade deve ser variado de
maneira progressiva a medida que se aproxima do 6timo valor. Um dos métodos
utilizados para essa atualizacdo é exibido na Eq. (4) (ALB et al., 2016).

a(t+1) =6a,’ (4)

onde o fator 6 assume valores entre 0,9 e 0,99.

3 METODOLOGIA

O refinamento da sintonia dos parametros das MC do EKF foi realizado em
duas etapas, primeiro a de otimizacdo e posteriormente a de validacdo. Os
parametros do MIT utilizado para ambas as etapas foram: 7,56 () para Resisténcia
do estator (R,); 3,84 () para Resisténcia do rotor (R;); 0,35085 H para Indutancia
do estator (L;) e Indutancia do rotor (L;); 033615 H para Indutancia mutua (Ly);
0,0001 N.m.s para Coeficiente de atrito (Kp); 0,017 Kg/m2 para Momento de
inércia (/).

Devido as limitagOes textuais a implementacdo do EKF ndo pode ser descrita,
porém pode ser observada em Vas (1998) e Zerdali e Barut (2017). O EKF possui
trés MC sendo elas Q, R e P, no qual possuem valores diferentes de zero apenas
na diagonal principal, onde, a matriz de covaridncia Q € R>*®, P € RS ¢
R € R?*2_ vale ressaltar que todos os termos da diagonal principal da matriz de
covariancia P sdo de mesmo valor e foram denominados por conveniéncia como
p11- Na matriz Q os termos qq1 € g, possuem os mesmos valores e foram
denominados como gq1, 0s termos qz3 € q44 também sdo iguais e foram
denominados como ¢33, enquanto que o termo gss se diferencia dos demais
termos da matriz. J& na matriz R os termos diferentes de zero possuem os
mesmos valores, portanto 1y, e 1,5 sdo iguais e foram denominados como 7 ;.
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Observou-se que em problemas semelhantes ao estudado que tiveram bons
resultados os parametros das MC do EKF obtidos de forma tradicional foram de
10710 para p;4, 107 para 174, 1077 para qq;, 1078 para q33 e 1075 para gss,
como pode ser visto em Maschio (2006) e Buzanelli (2016). Dessa forma, tais
valores foram adotados como sendo os parametros das MC do EKF tradicional e
serdo utilizados como base para o espaco de busca na geracdo dos individuos
iniciais utilizados no FA.

Os limites definidos para o espaco de busca de cada parametro na geracao
dos individuos iniciais utilizados no FA foram de: 107* <p;; <1076;
1075 < 1 < 103,' 10711 < qi11 < 10_3,' 10712 < g3z < 10_4; e 1076 < qss <
10°. Os paradmetros para a implementagdo do FA foram: By =1; ap = 1; y =
0,1; 6§ = 0,97, Numero de vagalumes = 20; e Mdximo de iteracdes = 100.

A fase de otimizacdo inicialmente consistiu em comparar a velocidade
estimada pelo EKF e a simulada do MIT, em que este parte com uma carga de 0,5
N.m e apds 0,5s, tem uma carga de 3,5 N.m acrescentada ao seu eixo. Tal teste
foi realizado com os valores das MC do EKF tradicional e posteriormente com os
valores das MC do EKF otimizado, obtidos a partir do FA. Essa comparagao
ocorreu através da Fungdo Objetivo (FO), que é uma fungdo de minimizagdo de
erro entre a curva de velocidade estimada pelo EKF e a simulada pelo MIT. A FO é
exibida na Eq. (5).

—1yn _ 2
FO = NZn:O(wnsimulada wnestimada) (5)

onde N representa numero de pontos utilizados, wy,, ... € @ velocidade
simuladado MITe w,__.. é a velocidade estimada pelo EKF.
estimada

O teste da fase de validagao consistiu em acionar o MIT sem carga conectada
a0 seu eixo e apos 0,5s acrescentar uma carga de 3 N.m.

Posteriormente realizou-se a comparagao entre as velocidades estimadas
pelo EKF tradicional e otimizado com a simulada pelo MIT. Tal comparacgao se deu
através do fitness, onde este é definido como o argumento minimo da fun¢ao FO.

fitness = argmin FO(P,Q,R) (6)

4 RESULTADOS

A fase de otimizagdo retornou um valor de 17,8822 para o fitness do EKF
tradicional e de 3,4959 para o fitness do EKF otimizado. A Figura 1 exibe a
comparacdo entre as curvas de velocidade simulada do MIT e as estimadas pelo
EKF com parametros obtidos a partir do método tradicional e o otimizado via FA.

O teste da fase de valida¢do retornou um valor de 15,9203 para o fitness do
EKF tradicional e de 3,5011 para o fitness do EKF otimizado. Este refinamento
pode ser analisado através da Figura 2.

Observando as Figuras 1 e 2 pode-se perceber que o desempenho do EKF
otimizado foi satisfatdrio, uma vez que a velocidade estimada pelo EKF otimizado
se aproximou da velocidade simulada desde o regime transitorio.
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Figura 1 — Teste da fase de otimizagdo.
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Figura 2 — Teste da fase de validagao.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou resultados satisfatérios, uma vez que o FA
garantiu o refinamento da sintonia dos parametros do EKF gerando um melhor
desempenho na estimacdo de velocidade. A robustez do EKF otimizado pode ser
comprovada na fase de validacao.

A partir do processo de otimizacdo o EKF se torna mais robusto e preciso,
podendo melhorar significativamente a estimativa de velocidade de um motor de
inducgdo trifasico. Desta forma, a utilizacdo da abordagem proposta pode trazer
um impacto positivo na industria, uma vez que tal motor é o mais utilizado no
setor.

Dando continuidade aos estudos, a proxima etapa consiste em realizar o
acionamento do motor de inducdo trifasico utilizando inversor de frequéncia.
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