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Predgovor

Asinhrone masine zauzimaju klju¢no mjesto u savremenim elektroenergetskim i
industrijskim pogonskim sistemima, gdje se odlikuju pouzdanoscu, robusnoscu i sirokom
primjenljivo$¢u. Zahvaljujuéi masovnoj =zastupljenosti, razumijevanje njihovog rada,
dinamickog ponasanja i interakcije sa ostalim elementima elektroenergetskog sistema
predstavlja veoma vazan segment savremenih istrazivanja iz oblasti elektri¢cnih masina i
pogona. Precizno poznavanje zamjenskih $ema asinhrone masine i njenih parametara od
presudnog je znacaja kako za analiticko modelovanje, tako i za razvoj naprednih metoda

upravljanja, nadgledanja i optimizacije rada.

Proces odredivanja parametara zamjenskih Sema asinhronih masina predstavlja
izazovan identifikacioni problem zbog izrazenih nelinearnosti, meduzavisnosti parametara i
osjetljivosti na mjerni Sum. Tradicionalne metode estimacije, zasnovane na standardnim
testovima 1 linearnim aproksimacijama, cesto nijesu dovoljne da zadovolje potrebe
savremenih algoritama upravljanja i monitoringa. Zbog toga je primjena metaheuristickih
optimizacionih algoritama prirodno rjesenje, bududi da pruzaju fleksibilnost, otpornost na

lokalne minimume i sposobnost efikasnog pretrazivanja slozenih optimizacionih prostora.

U okviru ovog rada sprovedena su sistematicna i sveobuhvatna istrazivanja
usmjerena ka poboljsanju tacnosti i efikasnosti procesa estimacije parametara zamjenskih
Sema asinhronih masina. U prvom dijelu rada analizirane su performanse postojecih
metaheuristickih metoda, kao i osnovnog HBA algoritma, pri ¢emu je akcenat stavljen na
identifikaciju njihovih prednosti i ogranicenja. U cilju prevazilazenja uocenih nedostataka,
predloZene su nove hibridne modifikacije HBA algoritma, koje integrisu razlicite heuristicke

mehanizme sa ciljem poboljsanja konvergencije i povecanja preciznosti estimacije.

Poseban dio istrazivanja posveden je primjeni predlozenih algoritama na vise
asinhronih masina ciji su podaci dostupni u literaturi, $to je omogucilo detaljnu i medusobno
uporedivu evaluaciju performansi. Dodatno, sprovedena su eksperimentalna mjerenja na
realnoj asinhronoj masini dostupnoj u laboratoriji Elektrotehnickog fakulteta u Podgorici,
¢ime je omogucena validacija razvijenih metoda u realnim radnim uslovima. Rezultati
dobijeni na osnovu eksperimentalnih karakteristika potvrdili su robusnost, stabilnost i

prakti¢nu primjenjivost predlozenih hibridnih rjesenja.



S obzirom na obim i sadrzaj obradene problematike, moze se zakljuciti da je
istrazivanje prikazano u ovom radu predstavljalo vazan korak u pravcu unapredenja metoda
estimacije parametara asinhronih masina. Rad takode postavlja temelje za buduca istrazivanja
u ovoj oblasti, posebno u smjeru razvoja naprednijih hibridnih optimizacionih algoritama i

analize slozenijih modela masina.

U Podgorici, novembar 2025. godine



Izvod rada

Asinhrone masine predstavljaju najrasprostranjeniji tip obrtnih elektri¢nih masina u
savremenim industrijskim i elektroenergetskim sistemima, $to namece potrebu za pouzda-
nim, preciznim i efikasnim metodama za estimaciju njihovih parametara. Zbog izrazenih ne-
linearnosti modela i osjetljivosti na mjerni Sum, odredivanje parametara zamjenskih $ema
asinhrone masine predstavlja veoma zahtjevan optimizacioni problem. Upravo iz tog razloga
primjena metaheuristickih algoritama postaje sve aktuelnija. Predmet ovog rada je poredenje
performansi postojec¢ih metaheuristickih algoritama sa novim hibridnim modifikacijama
HBA algoritma, kao i njihova primjena u estimaciji parametara jednokaveznog i dvokaveznog

modela asinhrone masine, koris¢enjem podataka iz literature i eksperimentalnih mjerenja.

U okviru istrazivanja najprije je izvrSena analiza nekoliko postoje¢ih metaheuristickih
algoritama (AVOA, EO, GBO, LSO 1 OOBO), ¢ije su performanse uporedene sa osnovnim
HBA algoritmom na masinama prikazanim u literaturi. Potom su predlozene tri nove
hibridne modifikacije HBA algoritma — C-HBA, SA-HBA i EO-HBA — koje integrisu
haoti¢ne sekvence, mehanizme lokalne pretrage i balansirane faze eksploatacije 1 istrazivanja.
Sve varijante algoritama testirane su na vise asinhronih masina iz literature, za oba modela
(jednokavezni i dvokavezni). U zavr$noj fazi istrazivanja sprovedena su eksperimentalna
mjerenja moment—klizanje i faktor snage—klizanje karakteristika laboratorijske asinhrone

masine, na osnovu kojih je izvr$ena dodatna validacija performansi razvijenih algoritama.

Rezultati pokazuju da osnovni HBA algoritam nadmasuje ostale uporedne metode iz
literature u pogledu minimalne vrijednosti kriterijumske funkcije i stabilnosti procijenjenih
parametara. Predlozene hibridne varijante HBA algoritma ostvaruju dodatna poboljsanja,
takode u pogledu minimizacije kriterijumske funkcije i povecanja brzine konvergencije.
Dobijeni parametri jednokaveznog i dvokaveznog modela pokazuju dobro slaganje sa ek-
sperimentalno snimljenim karakteristikama, a zakljuéci izvedeni na osnovu literaturnih po-

dataka potvrdeni su i u realnim laboratorijskim uslovima.

Glavni doprinos rada ogleda se u razvoju i evaluaciji novih hibridnih modifikacija
HBA algoritma, koje omogucavaju precizniju 1 brzu estimaciju parametara zamjenskih Sema
asinhronih masina u odnosu na osnovni HBA algoritam i druge cesto koris¢ene metaheuris-

ticke metode. Dodatni doprinos predstavlja kompletna dvostepena verifikacija — najprije na



masinama iz literature, a zatim i na eksperimentalnim podacima, ¢ime je potvrdena robusnost
i prakticna primjenjivost predlozenih algoritama. Konaé¢no, rad daje metodoloski okvir koji

se moze prosiriti 1 na slozenije modele, kao i na druge klase elektricnih masina.

Kljuéne rijeéi: asinhrona masina, estimacija parametara, hibridne modifikacije, metaheuris-

ticki algoritmi.



Thesis overview

Asynchronous (induction) machines represent the most widely used type of rotating
electrical machines in modern industrial and power systems, which highlights the need for
reliable, accurate, and efficient methods for estimating their parameters. Due to the pro-
nounced nonlinearities of their mathematical models and the sensitivity to measurement
noise, determining the parameters of equivalent circuit models of induction machines con-
stitutes a highly demanding optimization task. For this reason, the application of metaheu-
ristic algorithms has become increasingly relevant. The subject of this work is a comparative
analysis of existing metaheuristic algorithms and newly proposed hybrid modifications of the
HBA algorithm, as well as their application to parameter estimation of single-cage and dou-
ble-cage induction machine models, using both literature-based data and experimental meas-

urements.

The research methodology initially includes an analysis of several established me-
taheuristic algorithms (AVOA, EO, GBO, LSO, and OOBO), whose performance is com-
pared with the basic HBA algorithm on induction machines reported in the literature. Sub-
sequently, three new hybrid variants of the HBA algorithm — C-HBA, SA-HBA, and EO-
HBA — are proposed. These variants integrate chaotic sequences, local search mechanisms,
and balanced exploration—exploitation strategies. All algorithmic variants were tested on mul-
tiple induction machines from the literature for both the single-cage and double-cage models.
In the final stage of the research, experimental measurements of torque—slip and power fac-
tor—slip characteristics were carried out on a laboratory induction machine, providing an

additional basis for validating the performance of the developed algorithms.

The obtained results demonstrate that the basic HBA algorithm outperforms other
comparative methods from the literature in terms of the minimum value of the objective
function and the stability of the estimated parameters. The proposed hybrid variants provide
further improvements, also in terms of accuracy of the results and convergence speed. The
parameters estimated for the single-cage and double-cage models show good agreement with
the experimentally measured characteristics, and the conclusions drawn from the literature-

based simulations are fully confirmed under real laboratory conditions.



The main contribution of this work lies in the development and evaluation of new
hybrid HBA modifications, which enable more accurate and faster parameter estimation of
induction machine equivalent circuit models compared to the basic HBA algorithm and other
established metaheuristic methods. An additional contribution is the complete two-stage val-
idation — first on machines from the literature and subsequently on experimental data —
which confirms the robustness and practical applicability of the proposed algorithms. Finally,
the work establishes a methodological framework that can be further extended to more com-

plex models as well as other classes of electrical machines.

Keywords: induction machine, parameter estimation, hybrid modifications, metaheuristic

algorithms.
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Uvod

Asinhrone masine (AM), posebno trofazne kavezne masine, predstavljaju najraspros-
tranjeniji tip obrtnih elektri¢nih masina u savremenim industrijskim i elektroenergetskim sis-
temima [1-3]. Njihova Siroka primjena zasniva se na nizu prednosti u odnosu na druge tipove
masina: jednostavna i robusna konstrukcija, niska cijena, mali zahtjevi za odrzavanjem, visoka
efikasnost i pouzdan rad u Sirokom opsegu brzina i opterecenja [1,4]. Uloga ovih masina je
klju¢na u primjenama sa konstantnom ili promjenljivom brzinom, sa direktnim prikljucenjem
na mrezu ili napajanjem preko pretvaraca, kao i u naprednim pogonima sa vektorskim up-
ravljanjem [4—7]. U svim ovim slucajevima, za analizu performansi, projektovanje uprav-
ljackih algoritama, simulaciju prelaznih stanja i procjenu energetskih karakteristika neo-
phodno je raspolagati adekvatnim matematickim modelom i precizno odredenim paramet-

rima zamjenske Seme masine [1-3,8].

Osnovne testne procedure za odredivanje parametara zamjenskih Sema asinhrone
masine formalno su definisane u IEEE i IEC standardima, u kojima su propisani standard-
izovani postupci mjerenja i proracuna parametara ekvivalentnog kola na osnovu ispitivanja
u praznom hodu, zako¢enom rotoru i pri nazivnim radnim uslovima [2,3]. Problem estima-
cije parametara zamjenskih $ema asinhrone masine veoma je intenzivno proucavan u sa-
vtemenoj literaturi, o cemu svjedoci veliki broj objavljenih nau¢nih radova [4-40]. U tim
istrazivanjima razmatraju se razlicite konfiguracije zamjenskih $ema, pri ¢emu se u ustaljenom

stanju najcesce koriste jednokavezni i dvokavezni model asinhrone masine.

Jednokavezni model predstavlja jednostavniju zamjensku Semu sa ukupno pet
parametara (dva otpornika i tri reaktanse), koja se siroko koristi u analizi i projektovanju zbog
male slozenosti 1 relativno niske racunarske zahtjevnosti [1,4,5,7,9—13,15,18,19,22,23.26—
28,31,37,39,40]. Ipak, u brojnim aplikacijama — narocito u podruéju veéih klizanja, pri pokre-
tanju, u pogonima sa zahtjevnim momentnim karakteristikama i kod masina sa izrazenijim
efektom dubinskog provoda — jednokavezni model ne moze sa dovoljnom tacno$c¢u da re-
produkuje stvarne moment—klizanje i struja—klizanje karakteristike [1,2,7,11,15,25,34,38,39].
U takvim slucajevima u literaturi se sve viSe koristi dvokavezni model, koji se dobija

prosirivanjem rotorske grane dodatnim paralelnim krakom, ¢ime se omogucava razdvajanje



povrsinskih i dubinskih struja u kavezu i znatno preciznije opisivanje ponasanja masine u
sirokom opsegu klizanja [2,4,7,8,15,24,2538]. Posebno za masine sa izrazenim dubinskim
provodom ili kod NEMA dizajn motora, dvokavezni model se pokazuje kao znatno priklad-
niji [4,7,8,25,38]. Sa druge strane, dvokavezni model uvodi veéi broj parametara i povecava
nelinearnost optimizacionog problema, $to proces estimacije c¢ini znatno sloZzenijim

[7,8,15,24,2538].

Standardne testne procedure za odredivanje parametara zamjenskih $ema asinhrone
masine definisane su u IEEE i IEC standardima [2,3], gdje se propisuju mjerenja u praznom
hodu, zako¢enom rotoru i pti nazivnim uslovima rada. U praksi, parametri se ¢esto odreduju
na osnovu kataloskih podataka proizvodaca [4,5,14,15], ili na osnovu eksperimentalno snim-
ljenih podataka dobijenih mjerenjem struja, napona, momenta, faktora snage i drugih velicina
[6,7,16,17]. Pristup zasnovan na podacima proizvodaca ima nekoliko ogranic¢enja: doku-
mentacija ponekad nije potpuna, ne mora odrazavati realne eksploatacione uslove, a za starije
masine podaci ¢esto ni ne postoje [4,5,14]. Zbog toga savremeni radovi sve vise naglasavaju
prednost pristupa zasnovanih na eksperimentima, gdje se parametri izvode direktno iz mjere-

nih karakteristika masine [6,7,16-18].

Veliki broj metoda za identifikaciju parametara asinhrone masine razvijen je tokom
posljednjih decenija, a opsezni pregledi stanja mogu se nadi u vise preglednih radova [7,16—
19]. U skladu sa njima, metode se ¢esto klasifikuju u sljedece grupe: (a) metode zasnovane na
modelima u ustaljenom stanju, (b) metode zasnovane na konstrukcijskim karakteristikama,
(c) metode zasnovane na ispitivanjima u frekvencijskom domenu, (d) metode zasnovane na
vremenskom (time-domain) odzivu i (¢) metode zasnovane na estimaciji parametara u real-
nom vremenu. Metode iz prve grupe polaze od algebarskih jednacina ekvivalentnog kola
asinhrone masine pri razlicitim radnim tackama [7,9-11,16]. U okviru ove klase razvijene su
analiticke procedure [9,20], unaprijedene iterativne metode [10,21] i veliki broj optimi-
zacionih algoritama [11-15,22-27]. Analiticki pristupi su atraktivni zbog jednostavnosti i
brzine, ali se u sloZenijim modelima i u prisustvu suma mjerenja ¢esto pokazuju nedovoljno
preciznim [9,20]. Iterativne metode, iako tacnije, obi¢no trpe od zavisnosti od pocetnih
uslova i sklonosti ka lokalnim minimumima [10,21]. Metode zasnovane na konstrukcionim
podacima, koje koriste detaljne informacije o geometriji masine i materijalima, uz podrsku
numerickih metoda polja (npr. metoda konaénih elemenata), smatraju se najpreciznijim, ali

su zbog svoje sloZenosti, cijene i potrebe za detaljnom dokumentacijom uglavnom



ograniCene na proizvodade 1 specijalizovane laboratorije [13,28-30]. Metode u
frekvencijskom i vremenskom domenu dodatno prosiruju spektar pristupa: koriste se Kal-
manovi filtri, Laplasova transformacija, Lyapunovljeve funkcije, integralne metode i
napredne tehnike obrade signala [18,19,31-34]. Pored toga, znacajan broj radova razmatra
estimaciju parametara u realnom vremenu i online identifikaciju, narocito u kontekstu
vektorskog upravljanja  [18,19,31]. Iako ove metode omogucavaju kontinuirano
prilagodavanje modela uslovima rada (promjena temperature, zasicenje, osteenja kaveza

itd.), njihova primjena je slozenija, zahtijeva dodatni hardver i naprednu softversku podrsku.

Uprkos raznolikosti metoda, najintenzivniji razvoj u poslednjim godinama nesumn-
jivo je vezan za primjenu metaheuristickih algoritama u procesu estimacije parametara
asinhronih masina. Diferencijalna evolucija (DE) koriséena je za identifikaciju parametara
trofaznih asinhronih motora u [11], dok je u [12] demonstriran hibridni pristup zasnovan na
genetickom algoritmu (GA) i algoritmu rojeva cestica (PSO). U radovima [22,23,25,26] pred-
stavljene su razli¢ite metaheuristike (PSO, artificial immmune system, bacterial foraging, artificial fish
swarm, itd.), kao 1 njihove modifikacije. U posebno zna¢ajnom radu [27] data je komparativna
analiza viSe metaheuristickih algoritama za problem estimacije parametara, ¢ime je potvrdeno
da stohasticki optimizacioni pristupi pruzaju znacajne prednosti u odnosu na klasi¢ne
metode. Pored toga, u [31,35,36] razmatra se uticaj temperature, zasicenja i drugih fenomena

na parametre masine, uz primjenu naprednih optimizacionih i identifikacionih procedura.

Od posebnog je znacaja ¢injenica da su u literaturi predlozeni brojni specijalizovani
metaheuristicki algoritmi i njihove varijante upravo za problem identifikacije asinhronih
masina. Tako je u [37] prikazana primjena genetickih algoritama za odredivanje parametara
asinhronih motora, pri ¢emu se demonstrira da GA moze postiéi prihvatljivu tacnost u od-
nosu na standardne metode. U radovima [38,39] predlozena je primjena shuffled frog-leaping
algoritma (SFLA) za estimaciju parametara asinhronih masina; u [38] je razmatran dvokavezni
model, dok je u [39] ista metoda koris¢ena za jednokavezni model. Ovi radovi su narocito
znacajni jer direktno tretiraju dvokavezni model, sto je u literaturi rjede, i potvrduju da me-
taheuristicke metode mogu uspjesno rjesavati i slozenije probleme vezane za estimaciju

parametara.

Novija istrazivanja dodatno prosiruju upotrebu metaheuristika i hibridnih algoritama.
U [20] je primijenjen biomimeticki Goat Optimization Algorithm (GOA), dok su u [21,22] ana-

lizirani sine—cosine algoritam (SCA) 1 njegove hibridne varijante, ukljucujuéi kombinacije sa



PSO algoritmom, sa ciljem balansiranja istrazivanja i eksploatacije u procesu optimizacije.
Pored toga, u [23] su predlozene metode zasnovane na modelima stabala odluke (decision tree)
za odredivanje parametara dvokaveznog modela, ¢ime se problem identifikacije dodatno
priblizava metodama masinskog ucenja. U [24] analizirani su i sloZeniji, visekavezni modeli
(npr. trokavezni), sto dodatno komplikuje optimizacioni prostor i naglasava potrebu za efi-

kasnim i robusnim optimizacionim metodama.

U radu [7] je predlozena hibridna varijanta algoritma Evaporation Rate Water Cycle
(ERWCA), kombinovana sa Simulated Annealing (SA) tehnikom, $to je rezultiralo SA-ERWCA
algoritmom. U tom radu izvrsena je detaljna analiza performansi hibridnog algoritma na vise
trofaznih asinhronih masina iz literature, pri ¢emu su razmatrani i jednokavezni i dvokavezni
modeli, a SA-ERWCA je uporeden sa nizom literaturno poznatih optimizacionih metoda.
Rezultati pokazuju da hibridizacija moze znacajno unaprijediti brzinu i stabilnost konver-
gencije, te sluze kao snazna motivacija za dalje istrazivanje hibridnih metaheuristickih

pristupa u identifikaciji asinhronih masina [7,22,27].

1z prikazanog pregleda literature mogu se izdvojiti nekoliko klju¢nih zakljucaka. Prvo,
metaheuristicki algoritmi predstavljaju trenutno najperspektivniji pristup za rjesavanje prob-
lema estimacije parametara zamjenskih Sema asinhronih masina, posebno u uslovima nelin-
earnosti, viSedimenzionosti i prisustva Suma u mjerenjima [7,11-15,20-22]. Drugo, hibridne
modifikacije postojecih algoritama — bilo da je rije¢ o kombinaciji dvije metaheuristike, inte-
graciji lokalnih pretrazivaca ili uvodenju haotickih sekvenci — u pravilu dovode do poboljsanja
tacnosti i brzine konvergencije [7,12,20-22,27,38,39]. Trece, veéina radova fokusirana je na
relativno ograni¢en broj masina i modela, ¢esto posmatrajuéi iskljucivo jednokavezni ili
isklju¢ivo dvokavezni model, dok su sistematicne studije koje obuhvataju obje strukture i vise
razlicitih masina rjede [2,4,8,11-13,38,39]. Cetvtto, iako postoje radovi koji koriste eksperi-
mentalno snimljene karakteristike, znacajan dio literature i dalje se oslanja prvenstveno na
podatke iz kataloga ili literature, pa je potreba za verifikacijom u realnim laboratorijskim uslo-

vima i dalje veoma izrazena [6,7,16—18,23,24].

Motivisan navedenim zapazanjima, ovaj master rad usmjeren je na razvoj, primjenu
1 poredenje novih hibridnih modifikacija metaheuristickog HBA algoritma za estimaciju
parametara zamjenskih Sema asinhrone masine. Konkretno, razmatraju se tri hibridne vari-
jante HBA algoritma (C-HBA, SA-HBA i EO-HBA), osmisljene sa ciljem unapredenja glob-

alne pretrage, pobolj$anja konvergencijskih svojstava i povecanja robusnosti optimizacije.



Predlozeni algoritmi se najprije porede sa originalnim HBA algoritmom, kao i sa drugim
savremenim metaheuristickim metodama dostupnim u literaturi (ukljucujuéi AVOA, EO,
GBO, LSO, OOBO 1 druge), na masinama ciji su podaci preuzeti iz literature. Zatim se svi
algoritmi primjenjuju na eksperimentalno snimljene karakteristike laboratorijske asinhrone
masine sa Elektrotehnickog fakulteta u Podgorici, ¢ime se obezbjeduje dvostepena veri-

fikacija — numericka i eksperimentalna — performansi razvijenih metoda.

Struktura rada prilagodena je ovakvom konceptu istrazivanja. U prvom poglavlju dat
je uvod u problematiku i pregled literature. U drugom poglavlju predstavljene su osnovne
teotijske postavke asinhrone masine i analiza jednokaveznih i dvokaveznih modela. Trece
poglavlje posveceno je opisu metaheuristickih algoritama koriséenih u radu, sa naglaskom na
HBA algoritam i njegove hibridne modifikacije. U cetvrtom poglavlju prikazani su rezultati
estimacije parametara masina iz literature 1 izvr$ena komparativna analiza posmatranih algo-
ritama. Peto poglavlje obuhvata eksperimentalnu verifikaciju na realnoj masini, ukljucujuci
snimanje karakteristika moment—klizanje i faktor snage—klizanje, kao i poredenje modelo-
vanih i eksperimentalnih rezultata. Konacno, u Sestom poglavlju izneseni su zakljucci i pravci
buduceg istrazivanja, sa posebnim osvrtom na dalji razvoj hibridnih metaheuristickih algo-

ritama i primjenu slozenijih modela asinhronih masina.



Poglavlje 1
Karakteristike asinhrone masine

U ovom poglavlju date su osnovne informacije o asinhronoj masini. U tom cilju,
najprije su detaljno analizirane njene konstrukcijske karakteristike. Nakon toga, opisan je njen
princip rada. Osim toga, opisane su i prikazane mehanicke karakteristike asinhrone masine,
kao 1 ekvivalentne zamjenske Seme njena dva modela na kojima se bazira ovaj rad-

jednokavezni i dvokavezni model asinhrone masine.

1.1 Konstrukcione karakteristike

Kao i svaka obrtna elektricna masina, asinhrona masina sastoji se od rotora i statora.
Izmedu njih nalazi se vazdusni prorez, najcesce debljine 0.2 do 3mm. Primarni i sekundarni
namotaji postavljeni su u uniformne proreze koji su utisnuti u tankim silicijumskim celicnim
limovima. Namotaji rotora mogu biti visefazni (namotani rotori) ili mogu biti napravljeni od
Sipki koje su kratko spojene na krajevima sa krajnjim prstenovima (kavezni rotori). Vece
vrijednosti vazdusnog procjepa odgovaraju asinhronim masinama vece snage (vise od 1
MW). Sekundarni namotaji mogu biti kratko spojeni ili povezani na izvor naizmjeni¢nog

napona i frekvencije.
Glavni djelovi AM su:
* magnetno jezgro statora sa zljebovima,
* elektri¢ni namotaj statora,
* magnetno jezgro rotora sa zljebovima,
* elektricni namotaj rotora,
* 0osovina rotora,
* okvir statora sa lezajevima,
* sistem za hladenje i

* priklju¢na kutija.



Asinhrone masine se mogu klasifikovati prema vise kriterijuma, u zavisnosti od
nacina rada i konstrukcionih osobina. Jedan od osnovnih kriterijuma jeste vrsta kretanja koje
ostvaruju, pa se tako razlikuju masine sa rotacionim kretanjem, koje su najzastupljenije u
industrijskim pogonima, i masine sa linearnim kretanjem, koje se koriste u specijalizovanim

aplikacijama gdje je pozeljno ostvariti translatorno kretanje bez mehanicke konverzije.

Drugi kriterijum odnosi se na vrstu napajanja. U ovoj grupi razlikuju se asinhrone masine
napajane trofaznim sistemom, koje se najcesée primjenjuju u industriji zbog visokog stepena
efikasnosti 1 jednostavnosti kori§éenja, kao i jednofazne asinhrone masine, koje nalaze prim-

jenu u kuénim uredajima i manjim pogonima gdje trofazno napajanje nije dostupno.

Konacno, znacajna podjela odnosi se na konstrukciju rotora. U zavisnosti od nacina izvedbe,
rotor moze biti namotani, kod kojeg su provodnici postavljeni u zljebove i izvedeni na klizne
prstenove, ili kavezni, koji ima kratkospojene stapove postavljene u zljebove rotora. Kavezne
masine dominiraju u praksi zbog jednostavne izrade, pouzdanosti i malog zahtjeva za od-
rzavanjem, dok se namotane masine koriste u situacijama gdje je potrebno ostvariti specificne

karakteristike pokretanja ili regulacije.

1.1.1 Magnetsko jezgro maSine

Magnetno jezgro statora i rotora izraduje se od tankih slojeva silicijumskog ¢elika u
obliku limova. Limovi se slazu, pri ¢emu se izmedu limova postavlja izolacija. Ovakvo
lameliranje se v1si kako bi se smanjili gubici usled histerezisa i vrtloznih struja. Lamele statora
i rotora mogu biti slozene u jedan jedinstveni paket (slika 1.1.1) ili u vise paketa (slika 1.1.2).
U ovom drugom slucaju izmedu pojedinacnih paketa (duzine 50 do 150 mm) postoje radijalni
kanali ~ Sirine 5-15 mm, koji sluze za radijalno hladenje (ventilaciju).

Jedinstveni (jedan) paket je pogodan za aksijalnu ventilaciju.



Okvir statora

Jednostruki statorski Zljeb

Jednostruki rotorski Zljeb

osovina

Slika 1.1.1 Magnetno jezgro sa jednim paketom lamela.
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Slika 1.1.2 Magnetno jezgro sa vise paketa lamela.

Asinhrone masine sa jednim paketom jezgra (single-stack IM) tradicionalno su se
koristile za snage ispod 100 kW, ali su u posljednje vrijeme uvedene i u opsegu do 2 MW,
zahvaljujudi znacajnom unapredenju aksijalne ventilacije. Koncept visestrukih paketa jezgra

(multistack) neophodan je za velike snage (momente) i duge pakete jezgra.

Primjena vise paketa dovodi do dodatnih gubitaka u namotajima, i do 10%, u statoru i u
rotoru, jer se namotaj (Stapovi) provode kroz radijalne kanale, a da pri tom ne proizvode
obrtni moment. Pored toga, elektromagnetna energija polja nastala usljed struja u namotaju

(Stapovima) u tim kanalima manifestuje se kao dodatne rasipne induktivnosti, koje teze da



smanje kriticni (prelomni) moment i faktor snage. Takode dolazi i do smanjenja polazne

struje i polaznog momenta.

1.1.2 Geometrija Zljebova

Vazdusni razmak odnosno prostor izmedu statora i rotora kroz koji putuje magnetno
polje koje proizvodi stator indukovace napon kroz namotaje rotora, odnosno kroz namotaje
rotora Ce proteci struja. Magnetizacija vazduha zahtijeva velike magnetomotorne sile (MMS).

Stoga §to je manji vazdusni (nemagnetni) prostor, to je manja magnetizacija neophodna

(MMS).

Geometrija zljebova zavisi uglavnom od nivoa snage AM, ali i od vrste magnetne zice
(okruglog ili pravougaonog poprecnog presjeka) od koje su napravljeni namotaji. Kod
okruglog namotaja zice AM male snage (ispod 100 kW), namotaji se mogu uvesti u zljebove
Zicu po zicu, pa prema tome otvori zljeba mogu biti mali (slika 1.1.3 a). Za prethodno
oblikovane zljebove (u velikim AM), pravougaonog poprecnog presjeka, kotiste se otvoreni

ili poluotvoreni zljebovi (slika 1.1.3 b1 1.1.3 ¢).

Generalno zljebovi mogu biti pravougaoni, ravno ili zaobljeno trapezoidni. Otvoreni
1 poluotvoreni zljebovi imaju tendenciju da budu pravougaonog oblika (slika 1.1.3 b i 1.1.3

©), a poluzatvoreni su trapezoidnog oblika ili oblika zaobljenog trapeza (slika 1.1.3 a).

a) b) 9
Slika 1.1.3 Geomettija zljeba za lociranje namotaja a) poluzatvoreni b) poluotvoreni ¢) otvoreni

Zljebovi prikazani na prethodnoj slici se koriste za namotaje statora i rotora. Za

kavezne rotore oblik Zljebova je raznovrsniji i zavisi od vise faktora:

e ogranicenja startovanja i nazivnog opterecenja,
e vrste upravljanja: upravljanje sa konstantnim odnosom napon/frekvencija (U/}) ili
promjenljivi odnos napona 1 frekvencije,

® raspona obrtnog momenta.



Za motore manjih snaga, pti konstantnom ili promjenljivom odnosu U/f, AM visoke
efikasnosti mogu koristiti okrugle poluzatvorene proreze (slika 1.1.4 a) 1 oni su tipicni za
moment manji od nominalnog. Zaobljeni trapezni prorezi tipicni su za srednji pocetni
moment (oko nominalne vrijednosti) u masinama male snage (slika 1.1.4 b). Zatvoreni
prorezi rotora mogu se koristiti za smanjenje buke i pulsiranja obrtnog momenta za

cirkulacione pumpe fluida male snage, kod kojih je izrazen manji moment kvara.

) b)

Slika 1.1.4 Zljebovi rotora za kavezne rotore a) poluzatvoreni i okrugli b) poluzatvoreni i okrugli trapezni c)

zatvoreni zljebovi.

a) b) 9)

Slika 1.1.5 Zljebovi rotora za AM niske startne struje a) veliko klizanje, veliki startni moment b) umjeren

startni moment c¢) veoma visok startni moment.

Za veliki startni moment i visoko nominalno klizanje (manja nazivna brzina u odnosu
na idealnu brzinu praznog hoda), koriste se zljebovi rotora u obliku pravougaone Sipke (slika

1.1.5 a). Inverzni trapezni ili dvostruki kavezni zljebovi se koriste za nisku startnu struju i

srednji 1 veliki startni momenat (slika 1.1.5 b 1 ¢).

1.1.3 Namotaji asinhrone masine
Na statoru asinhrone masine nalazi se trofazni distribuirani namotaj. Zavisno od tipa,

na rotoru se moze nalaziti isti namotaj (masina sa namotanim rotorom) ili provodne Sipke
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koje su kratkospojene na krajevima-tada je rije¢ o kaveznoj AM. U cilju ilustracije, na slici

1.1.6 prikazan je trofazni namotaj statora sa 6 zljebova i 2 pola.

a) b)

Slika 1.1.6 Ilustracija trofaznog namotaja statora asinhrone masine.

Kao sto je i ranije pomenuto, asinhrona masina ima tri faze. Svaka faza je napravljena
od jednog namotaja, Ciji korak obuhvata polovinu periferije rotora. Faze su medusobno
pomjerene za 120°. Kod AM koja je razmatrana na prethodnoj slici, izmedu faznih osa postoji
120° mehanickih stepeni i p=1 pati polova. Uopsteno, pomak izmedu faza iznosi 120°/p
mehanickih stepeni. Elektromagnetno polje koje stvara svaka faza u vazdusnom procjepu
ima svoj maksimum u sredini faznog namotaja (slika 1.1.6). Elektromagnetno polje ima

pravougaonu prostornu raspodjelu, kao $to je 1 prikazano na slici 1.1.7.

Kada se kroz prostorno pomjerene namotaje propuste struje koje su vremenski
pomjerene za 27/3 stvara se Teslino obrtno polje u vazdusnom procjepu. Smjer tog polja je
od faze ado faze b, ako struja u fazi a prednjaci (u vremenu) struji u fazi b, a faza b prednjaci
fazi ¢. Ugaona brzina ovog polja je ustvari sinhrona brzina ws, u elektricnom smislu, ili ws/p

u mehani¢kom smislu.
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Trenutak t,

Trenutak h
fras 2 4 fwaa_y 14
Jaza b Jaza b
aza ¢ o ¢
Jaz Jaz
rezultantno
vazdusho rezultantno
polje vazdusno
polje
600
9Q0

Slika 1.1.7 Struje statora i polje vazdusnog procjepa u trenucima 4 i 2.

Na slici 1.1.8 prikazan je popreéni presjek jednog asinhronog motora. Namotaji statora

prikazani mogu biti povezani u zvijezdu ili trougao. Ponekad, tokom pokretanja, veza se

menja sa zvijezde na trougao (u slucaju kada su asinhrone masine dizajnirane za trougao)

kako bi se smanjile pocetne struje u slabim lokalnim elektroenergetskim mrezama.
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Namotap statora

Prkljucna kutija Ventilator za hladenje

Kavezm

Rebra za hladenje

Slika 1.1.8 Poprecni presjek asinhronog motora.

[https:/ /www.keep.ftn.uns.ac.ts/elektricne-masine-2/wp-
content/uploads/sites/238/2018/03/EM_AM1.pdf]

1.2 Princip rada asinhrone masine

Princip rada asinhrone masine zasnovan je na fenomenu elektromagnetne indukcije.
Asinhrona masina je viSefazna naizmjeni¢na masina koja je povezana na naizmjeni¢nu mrezu
napajanja. Izvor napajanja je uglavnom trofazni, ali moze biti i jednofazni. Raspored
namotaja u dijelu masine koji je spojen na mrezu (obi¢no stator) treba da proizvede
elektromagnetno polje koje putuje u vazdusnom prostoru izmedu statora i rotora. Upravo
ovo kretanje polja izazvace napone na sekundaru, odnosno u provodnicima na dijelu masine
koji nije povezan na mrezu-rotor. Ako su namotaji na rotoru zatvoreni, tj. kratkospojeni,
kroz namotaj ¢e protedi struja. Interakcijom izmedu primarnog elektromagnetnog polja i

sekundarnih struja rotora nastaje moment, $to za posledicu ima rotaciju rotora [41, 42].

Obrtni moment koji generiSe asinhrona masina je direktno proporcionalan
proizvodu struje rotora i fluksa rotora. Dakle, upravljanje obrtnim momentom shodno
konkretnim zahtjevima u prakticnoj primjeni postize se odgovaraju¢im upravljanjem struje
rotora. Takode, performanse i efikasnost samog motora zavise od namotaja statora i rotora.
Preciznije, namotaji imaju za ulogu da optimizuju distribuciju magnetnog polja unutar
motora. Takode, kljuénu ulogu u performansama masine igra i materijal od kojeg su

napravljeni jezgro statora i rotora.
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Takode, vaznu ulogu ima i sistem hladenja koji se koristi u asinhronom motoru.
Naime, motor u toku svog rada generise toplotu, koju ovaj sistem odvodi. Metode hladenja
koje se koriste su: vazdusno hladenje, hladenje vodom i hladenje uljem. Tip rashladnog
sistema koji se koristi zavisi od specificnih zahtjeva primjene i okruzenja u kome se motor

koristi.

Sumarno, princip rada AM zasniva se na fenomenu elektromagnetne indukcije.
Rotirajuce elektromagnentno polje koje generise stator, uzrokuje da se rotor rotira. Klju¢nu
ulogu u performansama masine igraju: oblik (dizajn) namotaja rotora i statora i sistem za

odvodenje toplote tj. sistem za hladenje.

1.3 Mehanicke karakteristike asinhrone masine
U cilju razmatranja mehanickih karakteristika asinhrone masine, neophodno je
definisati klizanje. Klizanje predstavlja razliku izmedu brzine obrtnog magnetnog polja i

brzine rotora i definise se shodno sljede¢oj formuli [41]:

qu:1_”_r, (1.1)
" Z

s s
gdje su:
n,— brzina obrtanja rotora,
n; — brzina obrtnog polja (sinhrona brzina).
U zavisnosti od klizanja postoje tri rezima rada AM. To su:

e motorni rezim rada,
e generatorski rezim rada 1

e rezim rada asinhrone kocnice.

U motornom rezimu rada, brzina obrtanja rotora je manja od brzine obrtnog polja
statora. Kod generatorskog rezima rada brzina rotora je veca od brzine obrtnog polja statora,
dok u rezimu asinhrone ko¢nice smjer obrtanja rotora je suprotnog smjera od brzine obrtnog
polja statora. Graficki prikaz rada asinhrone masine u odnosu na vrijednost klizanja s dat je

na slici 1.3.1.
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Motor Asinhrona kocénica

Generator

Slika 1.3.1 Graficka ilustracija rezima rada asinhrone masine.

Mehanicka karakteristika masine predstavlja zavisnost elektricnog momenta motora
od brzine obrtanja ili od klizanja. Elektri¢cni momenat asinhrone masine dobija se kao odnos

snage konverzije P 1 brzine rotora wx:

M, =—. (12)

Kada se zanemare mehanicki gubici, snaga konverzije iznosi:

P=P,-P, =P,—sP,=(1-5)P,. (1.3)

¢ o Lo 0 ob
Zamjenom prethodnog izraza u originalni izraz za moment, dobija se sljedeca jednakost:

_R(-=9)_P ”

Cod-) o

5

Na osnovu definicije klizanja, brzina rotora se moze izraziti na sljede¢i nacin:

=LY L —(1-na, (1.5)
w

§

dok se snaga obrtnog magnetnog polja moze izraziti sljede¢im izrazom:

P 1_
Py = =3-R/T7 (16)

S
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Uzimajudi u obzir prethodno prikazani izraz za snagu obrtnog polja, moment se sada moze

zapisati kao:

P, 3R, 1°
M =—t=—"32r (1.7)
N
Dalje, struja rotora asinhronog motora data je sljede¢im izrazom:
E 2
1? = — , (1.8)
RS
— | +([X
S 2
pa se moment moze zapisati kao:
R,
3E,° g
M, = " > . (1.9)
s R’ , 2
ST
s

Osim prethodno izvedenog izraza, u cilju definisanja zavisnosti izmedu momenta i
klizanja na linearnom dijelu mehanicke karakteristike motora veoma cesto se koristi 1 Klosov

obrazac:

M=M, —=. (1.10)

U prethodnoj relaciji figurisu prevalni moment M, i prevalno klizanje 3., koje se moze

izracunati koristedi sljededi izraz:

!

R
.f[w: 2 2.
2 !
\/R1 +(X1+X2)

Tipicna mehanicka karakteristika asinhronog motora, tj. zavisnost momenta od

(1.11)

klizanja, ilustrovana je na slici 1.3.2. U prvom kvadrantu, snaga je pozitivna $to znaci da je

rezim rada asinhrone masine motorni. Iznad sinhrone brzine, momenti, klizanje i snaga su
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negativni, pa masina radi u generatorskom rezimu. Na kraju, kod “negativnih brzina masina

radi u ko¢ionom rezimu rada.

M, A

AK (s>1)

A\ 4

Slika 1.3.2 Moment-klizanje karakteristika asinhrone masine.

Medutim, mehanicka karakteristika asinhronog motora moze odstupati od tipicne, i

to u sljedec¢im slucajevima:

e Kod malih motora uticaj statorske otpornosti neophodno je uzeti u obzir. Ukoliko
se desi da su ucestanosti napajanja statorskog namotaja veoma niske u odnosu na
nominalnu uéestanost, uticaj statorske otpornosti moze biti znacajan.

e Polazni moment je veéi od maksimalnog momenta kada je masina izradena sa

dvostrukim zljebovima i to je prikazano na slici 1.3.3.
M JP

L dvostuki

S

duboki

~
S ————

zljeb

Slika 1.3.3 Mehanicke karakteristike motora sa dvostrukim, dubokim i normalnim Zljebom.
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1.4 Ekvivalentne zamjenske Seme asinhrone masine

Rad asinhrone masine moze se predstaviti koriste¢i njenu ekvivalentnu zamjensku
semu. Najcesce koris¢ena zamjenska Sema asinhrone masine, izvedena na bazi analogije sa
dvonamotajnim transformatorom, data je na slici 1.4.1 [41]. Parametri su oznaceni na sljedeci
nac¢in: U predstavlja efektivhu vrijednost faznog napona statora, E predstavlja
elektromotornu silu, tj. napon mjeren izmedu kliznih prstenova rotora, I je struja po fazi
statora, I je struja po fazi rotora (svedena na stator), sa K, je oznacena otpornost po fazi
statora, [ je induktivnost rasipanja po fazi statora, R, oznacava otpornost po fazi rotora, L,
predstavlja induktivnost rasipanja po fazi rotora (svedena na stator), Rn 1 L su otpornost i

induktivnost magnecenja, dok je s klizanje.

Ly
R AAA
A S
I
et
U B R, Ri*(1-s)/s

Slika 1.4.1 Najcesce koris¢ena zamjenska Sema asinhrone masine.

U dostupnoj literaturi prisutan je veliki broj nauc¢nih radova koji se bave estimacijom
parametara zamjenskih $ema asinhrone masine. Pri tome, autori dominantno koriste dva

modela-jednokavezni (SCM-Single Cage Model) i dvokavezni (DCM-Double Cage Model).

Zamijenska Sema jednokaveznog modela asinhrone masine vrlo je slicna onoj sa slike

1.4.1. Odgovarajuce ekvivalentno kolo prikazano je na slici 1.4.2.

I1 R1 X1 12 XZ
—> —>
U X’” Rz/.f

Slika 1.4.2 Ekvivalentna $ema jednokaveznog modela asinhrone masine.
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Na prethodno prikazanoj slici, Ry, Re, X1, X5, 1 X, predstavljaju otpor statora, otpor
rotora sveden na stranu statora, reaktansu rasipanja statora, reaktansu rasipanja rotora
svedena na stranu statora i reaktansu magnecenja, respektivno. Dakle, jednokavezni model

asinhrone masine opisano je sa Sest razlicitih parametara.

Posmatrajuéi prethodno prikazanu semu, kompleksna impedansa grane magnecenja

1 grane rotora racuna se na sledeci nacin:

Z, = , (1.12)

dok se kompleksna vrijednost struje statora racuna kao:

1,() L

= = . (1.13)
— R1+/X1+Zp(s)

Nakon odredivanja struje statora asinhrone masine, primjenom strujnog djelitelja moze se

odrediti i struja rotora:

Z,() 1,(s)

L(s)= (1.14)
N B + /X,
s
Moment masine je moguce izracunati koristedi sljededi izraz:
3p R
M(s)===(1,(s))" —=. (1.15)
@ s

Polazni moment se odreduje ako se u prethodnoj jednacini uvrsti jedinicna vrijednost
klizanja, tj. s=1. Maksimalna vrijednost momenta se odreduje diferenciranjem prethodno
izvedenog izraza, tj. momenta, po klizanju. U tom slucaju, prevalna vrijednost klizanja ima

vrijednost:

RZ
Ijm = 5
JRZ+(X, +X,)

(1.16)

gdje je Teveninova impedansa kompletnog kola definisana na sljedeci nacin:
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Z; =R, + jX, =—— — (1.17)

74_7
Rl +_/X1 ]Xw

U stacionarnom rezimu rada dvokavezna asinhrona masina moze se opisati ekviva-
lentnim kolom prikazanim na slici 1.4.3. Ovaj model obuhvata ukupno sedam parametara.
Parametri R; 1 X odnose se na statorsku stranu, dok parametri Ri1—Xi,41 R—X, predstavljaju
elektricne karakteristike dva rotorska kaveza — prvi kavez je odreden parom Ry, i X, a drugi
parom Rg i X3, Reaktansa magnetizacije, koja opisuje tok magnetnog fluksa u masini, oz-

nacena je simbolom X,.

I R1 X 1
l(:l_rYW\

A

L b
l Xia l Xog

Rii/s Roo/s

Slika 1.4.3 Ekvivalentna $ema dvokaveznog modela asinhrone masine.

Ulazna struja asinhronog motora, izracunata na bazi prethodno prikazanog

ckvivalentnog kola, data je sljedeé¢im izrazom:

U

I=—rmm,
R1+jX1+Zp

(1.18)

gdje je U fazna vrijednost ulaznog napona, a Z, kompleksna ckvivalentna impedansa

paralelnih grana-grane magnecenja i dva rotorska kaveza:

Z, = : .1 : : (1.19)
A/ X )+A/ Ry [ s+ X))+ A/ (Ryy /54 X))
Dalje, moment motora se racuna na sljedeci nacin:
3 2 Ry, 2 R,,
M(s)= —p([Lm] LI T —j, (1.20)
, s s

pri ¢emu je struje I; i , moguce dobiti koris¢enjem sljedecih izraza:
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N@oy=et g = 2 (1.21)

R
11 ; 22 h
+ /X + /X
s s
Kao 1 kod jednokaveznog modela masine, polazna vrijednost momenta se racuna ako se
uzme da je s=1, a pti punom opterecenju s=y;. Vrijednost prevalnog klizanja s se dobija

tjesavanjem uslova dM(s)/ ds=0.

Prethodno opisani modeli asinhrone masine predstavljaju osnovu za istrazivanje
sprovedeno u ovoj tezi. Naime, glavni cilj ove teze je estimacija parametara ekivalentnih
elektricnih kola jednokaveznog i dvokaveznog modela asinhrone masine. Preciznije, kod
jednokaveznog modela cilj je estimirati set parametara-{Ri, Ro, Xi, X5, X}, dok je kod
dvokaveznog modela cilj estimacija pomenutih sedam parametara koji opisuju odgovarajuéu

zamjensku Semu-{Ry, Xi, Ri1, Raz, Xi4, Xos, X}
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Poglavlje 2
Metaheuristicki algoritmi

U ovom poglavlju dat je kratak pregled osnovnih pojmova optimizacije 1 metaheu-
ristickih algoritama, kao metodoloske osnove za dalji dio rada. Poseban akcenat stavlja se na
ulogu metaheuristickih pristupa u rjeSavanju nelinearnih optimizacionih problema, kao $to je
estimacija parametara zamjenskih Sema asinhrone masine. Nakon uvodnih definicija i klas-
ifikacija, razmatraju se konkretni metaheuristicki algoritmi primijenjeni u ovom radu, kao i

njihove hibridne modifikacije.

2.1 Osnovni pojmovi optimizacije i metaheuristickih algoritama

U najopstijem smislu, optimizacija se bavi pronalazenjem ,,najboljeg* rjesenja nekog
problema u odnosu na zadani kriterijum. Neka je S skup svih dozvoljenih rjesenja, a funkcija
'+ 5—R je kriterijumska funkcija koja svakom frjeSenju pridruzuje realnu vrijednost koja
opisuje njegov kvalitet. Ako se problem posmatra kao zadatak minimizacije kriterijumske
funkcije, cilj je pronadi rjesenje s € S za koje nijedno drugo dozvoljeno rjesenje ne daje manju
vrijednost funkcije £ U praksi se rjeSenja obi¢no zapisuju kao vektor optimizacionih varijabli
x=[x1 52 ... 2], pri ¢emu su svakoj komponenti pridruzene donje i gornje granice xi" i x;”

[43].

Metode optimizacije mogu se grubo podijeliti na egzaktne i priblizne. Egzaktne
metode (npr. dinamicko programiranje, razlicite varijante matematickog programiranja,
Branch-and-Bound) teze ka tome da, uz dovoljno resursa, garantuju nalazenje globalno opti-
malnog rjesenja. Medutim, u slozenim, nelinearnim i visedimenzionim problemima, njihova
racunska slozenost ¢esto postaje neprihvatljivo velika. Zbog toga se u inzenjerskoj praksi sve
cesce primjenjuju priblizne metode, ¢iji je cilj da za prihvatljivo vrijeme pronadu rjesenja koja
su dovoljno blizu optimuma, bez formalne garancije globalne optimalnosti. U ovu grupu

spadaju heuristicki i metaheuristicki algoritmi [43].

Metaheuristicki algoritmi su koncipirani tako da budu $to univerzalniji: ista algo-
ritamska struktura moze se primijeniti na razlicite optimizacione probleme, uz odgovarajucu

definiciju nacina predstavljanja rjesenja i kriterijumske funkcije. Zajednicke karakteristike
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vecine metaheuristickih pristupa mogu se sumirati kroz nekoliko klju¢nih elemenata. Prvi od
njih je nacin predstavljanja rjesenja-binarni niz (0 ili 1), vector cijelih ili vector realnih brojeva.
Drugi element, ujedno i najvazniji, jeste izbor kriterijumske funkcije, odnosno funkcije cilja.
Ova funkcija svakom potencijalnom rjesenju dodjeljuje numeric¢ku vrijednost, koja oslikava

“kvalitet” toga rjeSenja, 1 usmjerava pretragu ka boljim rjeSenjima [43].

Metaheuristike se mogu klasifikovati prema vise kriterijuma. Jedna od cestih podjela
zasniva se na broju rjesenja koja algoritam istovremeno obraduje. Tako se razlikuju algoritmi
zasnovani na jednom rjeSenju (S-metaheuristike), gdje se u svakoj iteraciji transformise jedno
trenutno rjesenje (npr. lokalna pretraga, simulirano kaljenje), i algoritmi zasnovani na popu-
laciji rjesenja (P-metaheuristike), u kojima se istovremeno obraduje vise kandidata (evolucioni
algoritmi, algoritmi rojeva i brojni savremeni optimizacioni pristupi). P-metaheuristike su
posebno atraktivne za slozene, viSedimenzione probleme, jer zahvaljujuci populacionoj pri-
rodi pretrage bolje balansiraju istrazivanje prostora rjesenja i eksploataciju ve¢ pronadenih

dobrih regiona [43].

Zbog svoje robusnosti, neosjetljivosti na oblik kriterijumske funkcije i mogucnosti
primjene u problemima sa vise lokalnih minima i nelinearnim ogranic¢enjima, metaheuristicki
algoritmi su se pokazali izuzetno pogodnim za rjeSavanje problema estimacije parametara
elektri¢nih masina. Upravo iz tih razloga u ovom radu se za optimizaciju parametara jed-
nokaveznog i dvokaveznog modela asinhrone masine koriste savremeni metaheuristicki al-

goritmi 1 njihove hibridne modifikacije, opisane u narednom potpoglavlju.

2.2 Metaheuristicki algoritmi kori$¢eni u radu
U okviru ove teze prikazane su hibridne i modifikovane verzije osnovnih metaheu-
ristickih algoritama, s ciljem poboljsanja njihovih performansi, ubrzanja procesa konver-

gencije 1 postizanja kvalitetnijih rjesenja.

2.2.1 Osnovni metaheuristicki algoritmi koriS¢eni u radu

Preciznije, u ovom radu kao osnovni algoritmi koriséeni su algoritmi optimizator
ekvilibrijuma/ravnoteze (equilibrum optimizer) [44] i algotitam medojeda (honey badger) [45].
Uzimajudi algoritam medojeda kao osnovni algoritam, bice prikazane odgovarajuée hibridne

modifikacije ovog algoritma.
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2.2.1.1 Optimizator ekvilibrijuma (Equilibrium Optimizer — EO)

Algoritam za optimizaciju ravnoteze zasniva se na jednacini mase ravnoteze koja se
koristi u fizici i hemiji. Matematicko znacenje ove jednacine je zapravo fizicki proces
ocuvanja mase koja ulazi, izlazi i stvara se u kontrolnoj zapremini. Promjena mase u
kontrolnoj zapremini jednaka je razlici izmedu mase koja ulazi u sistem i mase koja izlazi iz
njega. Ukupna ulazna masa sastoji se od mase koja ulazi u sistem i mase koja se stvara unutar
njega, dok izlazna masa predstavlja kolicinu mase koja napusta sistem. Ovaj proces je opisan

slede¢om diferencijalnom jednacinom prvog reda [43]:

@ _ QC,—-QC+G, (2.1)

1% =
dt

gdje 17 predstavlja zapreminu sistema, Cje koncentracija u toj zapremini, ¢lan I(dC/ di) pred-
stavlja stepen promjene mase unutar date zapremine, ) je zapreminski protok, G je brzina
generisanja mase unutar data zapremine i C, predstavlja koncentraciju ekvilibrijuma
(ravnoteznog stanja), odnosno onu koncentraciju pri kojoj nema generisanja mase unutar
zapremine /. Rjesenje prethodno date diferencijalne jednacine je koncentracije C(?) izrazena

na sljededi nacin:

C(t)= C,+(C, —Ceq)F+—G (1-F),
A
2.2)
F _ e—/l(/—/(,) ﬂ, _ Q

b b

|24

pti cemu G predstavlja pocetnu koncentraciju u trenutku #, I predstavlja eksponencijalni

faktor, dok A oznacava stopu preokreta.

U cilju adaptacije opisanog pristupa na tjesavanje konkretnog matematickog

problema optimizacije, treba uzeti u obzir sljedece:

e rjesenje je vektor koji se sastoji od # optimizacionih varijabli, pri ¢emu tada
predstavlja dimenziju optimizacionog problema.

e koncentracija € (matematicki predstavljena kao vektor), je potencijalno rjesenje

optimizacionog problema.

e algoritam ima populaciju od # Cestica i svaka je predstavljena svojom koncentracijom

[43].

Stoga, prvi korak je inicijalizacija pocetne populacije:
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C" = LB +rand, -(UB - LB), i =1,2,...n, (2-3)

u ovoj formulaciji LB i UB oznacavaju minimalne i maksimalne vrijednosti za svaku optimi-

zacionu varijablu, dok rand oznacava vektor od 7 nasumicno generisanih brojeva izmedu 0

i1 [43].

Iterativna procedura se sprovodi tako $to se koncentracija svake Cestice azurira na

sljededi nacin:
: . G
C.(ir)=C,+(C, (zf—l)—Ceq)-F+7(1—F). (2.4)

U prethodnoj formuli, /# predstavlja trenutnu iteraciju. Navedena formula ima tri krucijalna

¢lana.

e Prvi ¢lan G4 oznacava koncentraciju ekvilibrijuma i bira se iz skupa koji ¢ine 4
najbolje Cestice i1 njihova aritmeticka sredina [43],

e Drugi clan predstavlja razliku izmedu koncentracije iz prethodne iteracije i koncen-
tracije ekvilibrijuma; njegova uloga je da omogudi proces globalne pretrage kom-

pletnog skupa rjesenja. Eksponencijalni ¢lan F definisan je na sljededi nacin [43]:

F = e—}.(t—to)

b

it

(= (l _ Vs j max _it : (25)

max _ it

1 s
t, =I/ﬂ[—al c(1=¢ ") sign(r = 0.5) | +1,

Pri ¢emu su a1 a; konstante koje regulisu balans izmedu globalne i lokalne pretrage,
a ri A su vektori slucajnih brojeva izmedu 01 1, dok zax_it predstavlja predefinisani

parametar koji oznacava maksimalni broj iteracija.

e Tredi clan, nasuprot drugom, forsira lokalnu pretragu algoritma. Stopa generisanja G

se racuna na sljede¢i nacin [43]:

G=G,-(C

€q

—4-C(it-1))-F, 2.6)

pri cemu Gep predstavlja kontrolni parametar stope generisanja:
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0.5-1, r,20.5
G, = , 2.7

10, <05
gdje su f 1 1 vektori nasumicnih brojeva iz opsega [0, 1].

Graficka ilustracija azuriranja koncentracije jedne Cestice data je na slici 2.2.1.

Ceg MG Ci‘fj'cl
{ \\ I/ |
| v C |
b < ’v\
‘ I\ _ /\ m I\ _ /\ ‘
G G
G G-Co

Slika 2.2.1 Graficka ilustracija azuriranja koncentracije

Opisani iterativni postupak se sprovodi dok se ne postigne unaprijed definisan
maksimalni broj iteracija. Nakon zavrsetka posljednje iteracije, ona Cestica za koju se vezuje
minimalna vrijednost kriterijumske funkcije predstavlja optimalno rjesenje problema

optimizacije.

2.2.1.2 Algoritam medojeda (Honey Badger Algorithm — HBA)

Algoritam medojeda oponasa medojeda, odnosno njegovo drustveno ponasanje
prilikom trazenja i lociranja izvora hrane [45]. U matematickom smislu, svaki medojed je
predstavljen pozicijom x,=[xi;, Xz, ... xip], pti Cemu je x; pozicija i~tog medojeda, brojevi od
1 do N predstavljaju velicinu populacije, a D je veli¢ina problema optimizacije (broj varijabli
optimizacije). Slicno kao i kod prethodno opisanog algoritma, prvi korak je nasumi¢no
inicijalizovanje pozicija svih jazavaca izmedu donje i gornje granice svake optimizacione

varijable:

x,, =LB, +mnd-(UB/. —LB_/.);z‘ =1,2,..,N; j=1,2,..,D. 2.8)

z,

U prethodnoj formuli, rand oznacava nasumican broj izmedu 01 1, LB;i UB; su donja i

gornja granica j-te optimizacione promljenljive.

U cilju azuriranja pozicije jazavaca kod HBA algoritma koriste se dvije jednacine, koje
matematicki opisuju dvije faze-faza kopanja i faza meda. Ove jednacine se iterativho

ponavaljaju sve dok se ne dostigne maksimalni broj iteracija.
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Faza kopanja je matematicki predstavljena na sljedeéi nacin:

Xy =X, +F-B-10x, —I—F-@-a-di-‘cos(Zwr4)-[1—cos(27W5)]

new

> (2'9)

gdje X, predstavlja azuriranu poziciju svakog medojeda, x;,,, 0znacava medojeda sa najnizom
vtijednoscu kriterijumske funkcije (najbolji medojed), f je sposobnost jazavca da dobije
hranu, dok 7, 74 1 75 predstavljaju nasumicne brojeve izmedu O 1 1. Drugi faktori koji su

pomenuti u prethodnoj jednacini definisani su na sljedeci nacin:

q=¢ ™ F =

I.=r- ;
" 4m <Xw —x/)z

2 / .
(x, —x,01) e {1, if r, <05 210

—1, else

pri cemu I; predstavlja intenzitet mirisa plijena, S je jacina izvora, 4; je rastojanje izmedu
prijena 71jazavca d, a je faktor gustine, 71 7. predstavljaju trenutni 1 maksimalni broj iteracija,

a 721 75 su nasumicni brojevi izmedu 01 1.

Nakon §to se zavrsi faza kopanja, slede¢i korak je faza meda i ona se izrazava na

sljededi nacin:

new

X,, =X, +F-r-ad, (2.11)
gdje 77 takode oznacava nasumican broj izmedu 01 1.

Dakle, prethodno opisani postupak se iterativno ponavlja dok algoritam ne dostigne
unaprijed definisani maksimalni broj iteracija #... Konacno, nakon zavrietka posljednje
iteracije, rjesSenje problema optimizacije je medojed sa najnizom vrednoséu kriterijumske

funkcije.

2.2.2 Hibridne verzije algoritma medojeda
U cilju poboljsanja performansi originalnog metaheuristickog algoritma HBA, .
ubrzanja konvergencije i dobijanja kvalitetnijeg rjesenja, u ovom master radu predlozene su

hibridne modifikacije pomenutog algoritma.

Na osnovu rezultata prikazanih u [40], postupak spajanja dva metaheuristicka algo-
ritma moze se organizovati u okviru dvije osnovne grupe hibridnih pristupa: kolaborativne i
integrativne strategije. Kod kolaborativne hibridizacije oba algoritma zadrzavaju svoj iden-
titet, ali medusobno saraduju, pti ¢emu se ova klasa dodatno dijeli na timski i relejni pristup.

U timskoj kolaborativnoj strategiji oba algoritma rade uporedo, tako da paralelno generisu i
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razmjenjuju potencijalna rjesenja. Nasuprot tome, relejna kolaborativna hibridizacija podra-
zumijeva da se algoritmi aktiviraju uzastopno, tj. drugi algoritam preuzima i dalje unapreduje
rjeSenja koja je prethodno generisao prvi. Integrativni pristup je drugacije koncipiran: u tom
slucaju jedan algoritam se ne posmatra kao zasebna cjelina, ve¢ se odredene njegove funkcije
(npr. operatori mutacije, lokalne pretrage ili selekcije) ugraduju unutar drugog algoritma. U

ovom radu primijenjen je upravo relejni kolaborativni princip hibridizacije.

Sustina relejne kolaborativne strategije ogleda se u tome da se algoritmi izvrSavaju
jedan za drugim, pri ¢emu prvi algoritam priprema ulazne uslove za rad drugog. Ovakav
koncept je posebno interesantan kada je rijec o inicijalizaciji populacije, $to je klju¢na faza u
radu svakog metaheuristickog algoritma. Standardni pristup podrazumijeva da se pocetna
populacija formira potpuno nasumicno, uz postovanje donjih i gornjih granica svake optimi-
zacione varijable. Medutim, kvalitet pocetne populacije ima znacajan uticaj na ukupne per-
formanse algoritma; dobro odabrana pocetna rjeSenja mogu ubrzati konvergenciju i smanjiti
vjerovatnocu zarobljavanja u lokalnim minimumima. Polaze¢i od toga, u ovom radu su pred-
loZeni hibridni metaheuristicki algoritmi kod kojih prvi algoritam sluzi kao ,,pametni gener-
ator” pocetne populacije, dok se drugi algoritam koristi kao glavni optimizacioni mehanizam.
Drugim rije¢ima, prvi algoritam formira unaprijedenu pocetnu populaciju, na koju se zatim
primjenjuju iterativna azuriranja definisana matematickim pravilima rada drugog algoritma,
sve dok se ne dobije konacni skup frjesenja. 1z tog konacnog skupa, jedinka sa najmanjom
vrijednoscu kriterijumske funkcije usvaja se kao optimalno rjesenje posmatranog optimi-

zacionog problema.

U ovom master radu, kao algoritmi za inicijalizaciju populacije koriste se haotic¢ni
algoritam [47], algoritam simuliranog kaljenja (Simulated Annealing — SA) [48] 1 algoritam
optimizatora ekvilibrijuma [44].

Haoti¢ni algoritam sluzi za generisanje pseudo-slucajnih brojeva pomocu razli¢itih
pristupa, poput logistickog, cirkularnog, kubi¢nog, Gausovog, sinusoidalnog, itd. U ovom

radu primjenjeno je logisticko mapiranje, shodno sljedec¢im relacijama [47]:

y, =rand,
' 2.12)
Yin =4y, '(1_Yi)’

pri cemu je /=1, 2,..., n, gdje 7 predstavlja veli¢inu populacije-parametar koji postoji kod svih

metaheuristickih algoritama.
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U ovom radu je predlozen hibridni algoritam-haoti¢ni algoritam medojeda (C-HBA). Za C-
HBA algoritam je karakteristi¢no to $to se inicijalizacija populacije sada vs$i pomocu sljedece

relacije:
x,,=LB +y, -(UB —LB);i=12,.,N;,;=12,.,D. 2.13)

Drugi algoritam koji se u ovom radu koristi za inicijalizaciju populacije je algoritam
simuliranog kaljenja (SA). Ovaj algoritam je karakteristican po tome jer pripada grupi
algoritama koiji su bazirani na jednom rjesenju, tzv. S-metaheuristikama. Preciznije, u ovom
radu je predlozen hibridni SA-HBA algoritam, kod kojeg je pocetna populacija HBA
algoritma dobijena primjenom SA algoritma. Pseudokod dat na sljedecoj slici ilustruje proces

inicijalizacije populacije HBA algoritma primjenom SA algoritma.

Pseudokod SA algoritma
1: for /= 1:N
2: p;, =LB+rand, -(UB— LB)
3:  Inicijalizovati parametre SA algoritma: £=0, ce=a, L«+=Lo
while (.>0)
for /= 0:1,

Generisati rjesenje pjkoje je u blizini trenutnog rjesenja p;

if (fp)<Ap)) P=p;

else Rjesenje p;postaje trenutno tjesenje sa vierovatno¢om koja iznosi exp(( fip)— Apy)/ ce)
9: endfor

S

10:  k=k+1

11:  Proracunati I¢ic
12: endwhile

13: endfor

14: Dobijena je populacija inicijalizovana pomoc¢u SA algoritma

Slika 2.2.2 Pseudokod SA algoritma za inicijalizaciju populacije HBA algoritma

Tredi hibridni algoritam koji je predlozen u ovom radu je spoj dva veé opisana
algoritma, optimizator ekvilibrijuma (EO) i algoritma medojeda (HBA). Na taj nacin je
dobijen EO-HBA algoritam, za koji je tipicno to da je populacija HBA algoritma
inicijalizovana primjenom EO algoritma. Preciznije, najprije se definisu veli¢ina populacije
koja mora biti identicna za oba algoritma, kao i broj iteracija odovjeno za EO 1 HBA
algoritam. Zatim se EO algoritam izvrsi u skladu sa unaprijed zadatim brojem iteracija.
Populacija rjeSenja dobijena nakon zavrSetka EO algoritma predstavlja inicijalnu populaciju
algoritma HBA. Nakon toga, iterativno se ponavljaju faza kopanja i faza meda, dok se ne
kompletira HBA algoritam shodno veé opisanim koracima. Na taj nacin je dobijen princip
funkcionisanja EO-HBA algoritma, a nakon zavrietka posljednje iteracije HBA algoritma,

dobija se optimalno fjeSenje optimizacionog problema.
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Poglavlje 3

Rezultati estimacije parametara asinhronih masina koriS¢enih

u literaturi

U ovom poglavlju prikazani su rezultati estimacije parametara zamjenskih Sema
asinhronih masina dobijeni primjenom hibridnih varijanti metaheuristickog Honey Badger A/-
gorithm (HBA) algoritma. Analiza je sprovedena za tri razlicite asinhrone masine koje se ¢esto
koriste u literaturi, uz primjenu razlicitih kriterijjumskih funkcija — za dvije masine na osnovu
podataka sa natpisne plocice, a za jednu na osnovu eksperimentalno snimljenih podataka.
Dobijeni rezultati omogucavaju poredenje efikasnosti hibridnih pristupa u pogledu tacnosti

estimacije 1 brzini konvergencije.

3.1 Rezultati estimacije parametara — primjer 1

U radu [39] autori predlazu SFLA (Shuffled Frog-Leaping Algorithm) i modifikovani
SFLA (MSFLA) algoritam u cilju estimacije parametara jednokaveznog modela asinhrone
masine, Ciji podaci sa natpisne plocice su dati u Tabeli 3.1.1. U istom radu, komparativna
anliza izvrSena je sa rezultatima dobijenim pomocu DE (Differential Evolution), GA (Genetic
Algorithm) 1 PSO  (Particle Swarm Optimization) algoritma, za istu masinu. Takode, u [7]
predlozen je hibridni SA-ERWCA (Simulated Annealing-Evaporation Rate Water Cycle Algorithm)
algoritam za rjeSavanje identicnog optimizacionog problema, tj. za estimaciju parametara

jednokaveznog modela date masine.

Tabela 3.1.1 Podaci sa natpisne plocice druge masine

Parametar | Vrijednost | Parametar | Vrijednost
P, 40 HP T, 260 Nm
U 400 V T 190 Nm
A 50 Hz T 370 Nm
P 2 PLy 0.8
5 0.09

U prethodnoj tabeli, P, predstavlja nominalnu snagu motora, U je nominalni napon, f je
frekvencija, p je broj pari polova, T predstavlja moment, PF faktor snage, dok je s oznaka za

klizanje. Indeksi imaju sljedece znacenje: s#polazni, f-puno opterecenje, zax-maksimalni.
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Kriterijumska funkcija koja se minimizuje u toku procesa estimacije parametara

jednokaveznog modela asinhrone masine definisana je na sljedeci nacin:

CF=F’+FE’+F’+F? (3.1)
pri cemu su pojedini clanovi Fi-F, definisani na sljedeci nacin:
F — Tf/,m/ _Tf/,m F — st cal - sty
1 T// m e ’T.’rt 4 ,
v ’ (3.2)
T . /_T PFf/m/_PFﬂw
P;S — max,ca max, 7 , E — 5 JEs .
max,» PFf/,w

U okviru ovog rada najprije je izvrSena implementacija nekoliko postojeéih
metaheuristickih algoritama: HBA, AVOA (African Vultures Optimization Algorithm), EO
(Equilibrum Optimizer), GBO (Gradient-Based Optimizer), LSO (Light Spectrum Optimizer) 1
OOBO (One to One Based Optimizer). Svi navedeni algoritmi primijenjeni su za estimaciju
parametara jednokaveznog modela asinhrone masine koje je opisana u ovom potpoglavlju.
Cilj ovog dijela istrazivanja je bio da se utvrdi koji od posmatranih algoritama pokazuje
najbolje  performanse 1 najvisi stepen pouzdanosti u  procesu  estimacije.
Svaki algoritam je pokrenut 30 puta, a u tabeli su prikazani osnovni statisticki pokazatelji
dobijenih rezultata: najbolja (minimalna) vrijednost kriterijumske funkcije (bes), najgora
(maksimalna) vrijednost (worsf), srednja vrijednost (mean), medijana (median) 1 standardna

devijacija (STD).

Tabela 3.1.2 Uporedni rezultati metaheuristickih algoritama za estimaciju parametara prve masine

Algoritam | HBA AVOA EO

Best 1.235676652318851e-28 5.467310347636472e-05 8.392300260420238e-05
Worst 5.013689069260620e-18 0.001727240319083 0.001413194267963
Mean 2.035304430867433e-19 5.216380515585398e-04 7.217496608263088e-04
Median 6.367111663436153e-24 3.316921463124496e-04 6.446423485257414e-04
STD 9.205406182846238¢-19 4.516834867073331e-04 3.975554079564162e-04
Algoritam | GBO LSO OOBO

Best 4.311111951435361e-05 8.631329176814474e-05 5.523000657322351e-12
Worst 8.527481910819897¢-04 0.002899141371071 9.270789658748426¢e-10
Mean 2.285928885565127e-04 0.001261023598057 2.541130129154418¢-10
Median 1.489904829569273e-04 0.001161094060927 1.349776425660072e-10
STD 2.151928934453344¢-04 6.790961699681121e-04 2.644573163708869¢-10

Na osnovu sprovedene komparativne analize, uporedivanjem performansi Sest

razlicitih metaheuristickih algoritama primijenjenih na problem estimacije parametara
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asinhrone masine, pokazalo se da HBA ostvaruje najpreciznije i najstabilnije rezultate. Ovaj
algoritam je dao najmanju vrijednost kriterijumske funkcije uz najmanju disperziju rezultata
izmedu pojedina¢nih pokretanja, §to ukazuje na njegovu visoku efikasnost i pouzdanost u

procesu optimizacije.

Polazeéi od toga, u drugom dijelu ovog potpoglavlja rada bic¢e sprovedeno detaljno poredenje
HBA algoritma sa drugim metodama prisutnim u savremenoj literaturi. Kao sto je vec
pomenuto, u cilju estimacije parametara jednokaveznog modela asinhrone masine ciji su
podaci dati u Tabeli 3.1.1, u dostupnoj literaturi koriséeni su sljededi algoritmi: SA-ERWCA,
DE, GA, PSO, SFLA i MSFLA. Adekvatna komparativna analiza pomenutih algoritama i
HBA algoritma prikazana je u Tabeli 3.1.3. Preciznije, u ovoj tabeli date su vrijednosti
estimiranih parametara jednokaveznog modela opisane masine, kao 1 odgovarajuce

vrijednosti kriterijumske funkcije.

Tabela 3.1.3 Komparativna analiza HBA algoritma i ostalih algotitama iz literature (za prvu masinu)

Parametar | HBA SA-ERWCA DE GA

R, 0.278213014564923 0.27821 0.4993 0.4875
X 0.1 0.20111 0.3264 0.3264
Ry 0.397973777722644 0.38795 0.351 0.3556
X, 0.926978590307620 0.80380 0.351 0.3556
X, 7.979305304815234 7.87820 5.6967 6.6072
CF 1.2356766523188e-28 | 1.6127893466735e-10 | 0.003463493494065 0.003466404696983
Parametar | PSO SFLA MSFLA

Ry 0.3555 0.3437 0.270719

Xi 0.3455 0.3360 0.357274

R, 0.4353 0.4345 0.477311

X> 0.4353 0.4345 0.477311

X, 6.4223 6.2629 7.543194

CF 6.6456742704625e-4 0.0011457007066 2.8451374587793¢-4

Uporedujuéi dobijene vrijednosti kriterijumske funkcije nakon procesa estimacije
parametara, jasno je da se najmanja vrijednost kriterijumske funkcije dobija primjenom
parametara estimiranih pomocu HBA algoritma. Dodatno, u cilju adekvatne komparativne
analize, prikazano je i poredenje moment-klizanje i faktor snage-klizanje karakteristike date
asinhrone masine. Prikazane karakteristike dobijene su analitickim izrazima, primjenom
parametara prikazanih u prethodnoj tabeli. Na istim graficima, prikazani su i podaci sa
natpisne plocice-polazni moment, maksimalni moment, kao i moment i klizanje pri punom
opterecenju. Graficko poredenje moment-klizanje karakteristika dato je na slici 3.1.1, dok je

na slici 3.1.2 prikazano poredenje faktor snage-klizanje karakteristika.
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Slika 3.1.2 Graficko poredenje faktor snage-klizanje karakteristika za prvu masinu

Na osnovu prethodno prikazane komparativne analize, kako numericke tako i
graficke, evidentno je da HBA algoritam koji je koriséen u ovom radu znacajno poboljsava
proces estimacije parametara prikazane asinhrone masine, u poredenju sa ostalim metodama
dostupnim u literaturi koji su koris¢eni za estimaciju parametara jednokaveznog modela iste
masine. lako je HBA algoritam pokazao supetiorne performanse u odnosu na ostale
algoritme, cilj ovog rada je dodatno unaprijediti karakteristike ovog algoritma, kako u pogledu
preciznosti estimacije parametara, tako i u pogledu brzine konvergencije. U tom smislu,
predstavljene su tri hibridne varijante HBA algoritma: haoticni HBA (C-HBA), Simulated
Annealing-HBA (SA-HBA), kao i EO-HBA algoritam. Pod identicnim uslovima kao i

originalni HBA algoritam, sva tri predlozena hibridna algoritma su implementirana u cilju
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estimacije parametara jednokaveznog modela predmetne asinhrone masine. Dobijeni

rezultati su prikazani u tabeli 3.1.4. Takode, konvergencijske krive za originalni HBA, kao i

za predlozene hibridne varijante, prikazane su na slici 3.1.3.

Tabela 3.1.4 Poredenje originalnog HBA algoritma i predlozenih hibridnih varijanti za prvu masinu

Algoritam HBA C-HBA SA-HBA EO-HBA
Best 1.235676652318e-28 | 5.053640174072¢-31 | 4.942706609275¢-29 | 1.066194817212¢-29
Worst 5.013689069260e-18 | 6.780918353530e-18 | 9.195723965844¢-17 | 1.394867578673¢-18
Mean 2.035304430867¢-19 | 2.305421969453e-19 | 3.603564007792¢-18 | 1.004517024626¢-19
Median 6.367111663436e-24 | 1.532894069050e-23 | 5.601358367673e-24 | 1.406622332356¢-22
STD 9.205406182846¢-19 | 1.237255937379¢-18 | 1.686604707587e-17 | 3.526847550964¢-19
3
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Slika 3.1.3 Konvergencijske karakteristike HBA i predlozenih hibridnih algoritama za prvu masinu

Na bazi prikazanih vrijednosti kriterijumskih funkcija iz prethodne tabele, ocigledno
je da sve tri predloZene hibridne varijante dovode do unaprijedenja originalnog HBA
algoritma. Pri tome, najmanja vrijednost kriterijumske funkcije, tj. najpreciznija estimacija
parametara, postize se primjenom C-HBA algoritma. Sto se ti¢e konvergencijskih

karakteristika, EO-HBA najbrze konvergira ka optimalnom rjesenju.

3.2 Rezultati estimacije parametara — primjer 2

Druga asinhrona masina koja je razmatrana u ovom radu, takode je analizirana u [7]
1 [38]. Naime, autori u [7] predlazu hibridni SA-ERWCA algoritam u cilju estimacije
parametara dvokaveznog modela pomenute masine. Takode, PAMP i MSFLA algoritmi su
koriséeni u [38] za estimaciju parametara dvokaveznog modela iste masine. PAMP algoritam,
shodno [38], predstavlja skracenicu funkcije ,,power_AsynchronousMachineParams®, koja je
sadrzana u Simpowersysten Toolbox-u u softverskom paketu MATLAB Simulink. Ova funkcija

implementira modifikovani Njutnov metod u cilju estimacije parametara dvokaveznog
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modela asinhrone masine na bazi standardnih podataka dostupnih od strane proizvodaca.

Podaci sa natpisne plocice proizvodaca ove masine prikazani su u Tabeli 3.2.1.

Tabela 3.2.1 Podaci sa natpisne plocice druge masine

Parametar | Vrijednost | Parametar | Vrijednost
P, 148 HP T s 1094.3 Nm
U 400 V PFy, 0.9

ya 50 Hz g 0.0077

P 2 Iy 1527.2 A
Ty 847.2 Nm Iy 184 A

T 353 Nm

U odnosu na Tabelu 3.1.1 koja sadrzi podatke sa natpisne plocice prve razmatrane

masine, u prethodnoj tabeli figuriSu oznake za polaznu struju — I i struju pri punom

opterecenju — I.

Proces estimacije parametara dvokaveznog modela asinhrone masine zasniva se na

minimizaciji sljedece kriterijumske funkcije:
CF=F+F +F +F + '+ F’,
pri cemu su pojedini clanovi Fi-F definisani na sljedeci nacin:
T

T T

F _ Sl - Sm F _ sta “Lam F " max,al ~ L maxm
1 > 42 T > 437
T/Z,m ’I.‘rt,w Tmax,m
_ P‘F‘ﬂ,m/ _PFﬂ,ﬂl _ Ifz,m/ _I:f,w _ IﬂJﬂ/ _Iﬂv”f
4 > Fs - > F() - :
PFf/,/I/ I.ri,m If/,m

(3.3)

(3.4)

Za proces estimacije parametara dvokaveznog modela asinhrone masine koriséeni su

isti metaheuristicki algoritmi predstavljeni u prethodnom poglavlju, odnosno HBA, AVOA,

EO, GBO, LSO i OOBO. Cilj sprovedenih simulacija bio je da se ispita efikasnost ovih

algoritama pri estimaciji parametara dvokaveznog modela posmatrane masine. Svaki algo-

ritam pokrenut je 30 puta, a u Tabeli 3.2.2 su prikazani osnovni statisticki pokazatelji dobije-

nih rezultata: najbolja (minimalna) vrijednost kriterijumske funkcije (best), najgora

(maksimalna) vrijednost (worst), srednja vrijednost (mean), medijana (median) i standardna

devijacija (STD).

Tabela 3.2.2 Uporedni rezultati metaheuristickih algoritama za estimaciju parametara druge masine

Algoritam | HBA AVOA EO

Best

1.832742029211665¢-9

0.034297455969963

0.038040103158377

Worst

9.156165549578361e-6

1.000000000000000e+11

1.000000000000000e+11
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Mean 7.108506617670341e-7 6.666666666675989%¢+10 | 4.666666666793790e+10
Median 1.088046902002784e-7 1.000000000000000e+11 10.293837875844876
STD 1.710362628602592¢-6 4.794633014840434e+10 | 5.074162633928301e+10
Algoritam | GBO LSO OOBO

Best 0.019667705721755 0.008364738325893 3.240527062920810e-5
Worst 1.000000000000000e+11 1.000000000000000e+11 1.000000000000000e+11
Mean 4.000000000021621e+10 | 6.666666666811636e+09 | 2.333333333333704e+10
Median 0.472366048458944 0.126503842841504 0.002045671282306
STD 4.982728791206444e+10 | 2.537081317020684e+10 | 4.301830671520555e+10

Sprovedena komparativna analiza performansi Sest metaheuristickih algoritama
pokazala je da HBA ostvaruje najpreciznije i najstabilnije rezultate u procesu estimacije
parametara. Ovaj algoritam postize najnizu vrijednost kriterijumske funkcije uz najmanju va-
rijabilnost izmedu pojedinaénih pokretanja, Sto ukazuje na njegovu pouzdanost i visoku efi-

kasnost u optimizaciji.

Na osnovu prethodno prikazanih rezultata, u nastavku e biti izvrSeno detaljnije poredenje
HBA algoritma sa drugim metodama prisutnim u literaturi. U dostupnim radovima, prilikom
estimacije parametara asinhronih masina, za estimaciju parametara dvokaveznog modela
predmetne asinhrone masine koris¢eni su SA-ERWCA, PAMP 1 MSFLA algoritmi. Uporedni
prikaz performansi ovih algoritama i HBA metode dat je u Tabeli 3.2.3, gdje su prikazane
estimirane vrijednosti parametara posmatrane masine, kao i pripadajuce vrijednosti kriteri-

jumske funkcije.

Tabela 3.2.3 Komparativna analiza HBA algoritma i ostalih algoritama iz literature (za drugu masinu)

Parametar | HBA SA-ERWCA | PAMP MSFLA
Ry 0.037809487450313 0.037614 0.0375 0.0377
X 0.043561336488079 0.050454 0.0375 0.0691
X, 3.772670856159868 3.767293 3.7385 3.7475
R 0.010795305858844 0.010833 0.0109 0.0109
R 0.148620593360915 0.135273 0.1031 0.1032
X, 0.165147497077270 0.159068 0.1424 0.1422
Xy 0.130318800640248 0.112364 0.0692 0.0691
CF 1.832742029211665e-9 | 4.7337¢-9 8.9048e-5 | 8.0703e-5

Analiza vrijednosti kriterijumske funkcije dobijenih nakon procesa estimacije

parametara jasno pokazuje da primjena HBA algoritma rezultira najnizom vrijednoscu ove

funkcije, $to potvrduje njegovu superiornost u odnosu na ostale razmatrane metode. Radi

potpunijeg sagledavanja performansi estimiranih parametara, izvrseno je 1 poredenje karak-
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teristika moment—klizanje 1 faktor snage—klizanje posmatrane asinhrone masine. Ove karak-

teristike odredene su na osnovu odgovarajudih analitickih izraza, pri cemu su koriséeni pat-

ametri prikazani u prethodnoj tabeli. Na istim grafickim prikazima ucrtani su i relevantni

nominalni podaci preuzeti sa natpisne ploc¢ice masine: pocetni moment, maksimalni moment,

te moment i klizanje pri punom opterecenju. Graficka analiza moment—klizanje date je na

slici 3.2.1, dok je na slici 3.2.2 prikazano poredenje karakteristika faktor snage—klizanje, a na

slici 3.2.3 ilustrovano je poredenje struja-klizanje karakteristika.
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Slika 3.2.1 Graficko poredenje moment-klizanje karakteristika za drugu masinu
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Slika 3.2.2 Graficko poredenje faktor snage-klizanje karakteristika za drugu masinu
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Slika 3.2.3 Graficko poredenje struja-klizanje karakteristika za drugu masinu

Na osnovu prethodno sprovedene numericke i graficke analize moze se zakljuciti da

performanse u procesu estimacije parametara

posmatrane asinhrone masine. Uprkos njegovoj jasno izrazenoj prednosti u odnosu na druge

metode opisane u literaturi, dalji cilj istrazivanja usmjeren je ka unapredenju ovog algoritma,

kako u pogledu tacnosti procjene parametara, tako i u pogledu ubrzanja konvergencije. U

tom kontekstu razvijene su tri hibridne modifikacije HBA algoritma: haoti¢na varijanta (C-

HBA), hibridizacija sa metodom Simulated Annealing (SA-HBA) 1 hibridni EO-HBA. U cilju

statisticki validne analize, sve predlozene modifikacije implementirane su pod istim uslovima

kao iizvorna verzija HBA algoritma, a njihovi rezultati prikazani su u tabeli 3.2.4. Pored toga,

konvergencijsko ponasanje originalnog algoritma i njegovih hibridnih verzija prikazano je na

slici 3.2.4.

Tabela 3.2.4 Poredenje originalnog HBA algoritma i predlozenih hibridnih varijanti za drugu masinu

Algoritam

HBA

C-HBA

SA-HBA

EO-HBA

Best

1.832742029211665¢-9

5.296867811621339¢-12

1.025089302691779¢-9

1.225083246112710e-10

Worst

9.156165549578361e-6

5.646588814026137e-5

4.362460285053748e-4

4.439200342747316e-04

Mean

7.108506617670341e-7

2.163942613220437¢-6

1.606904626213932¢-5

1.606332112852432¢-05

Median

1.088046902002784¢-7

7.784220827744141e-8

1.271732345019180e-7

1.032299469276688¢-07

STD

1.710362628602592¢-6

1.026695753842219¢-5

7.958615508484184¢-5

8.084785447474260e-05
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Slika 3.2.4 Konvergencijske karakteristike HBA i predlozenih hibridnih algoritama za drugu masinu
Analiza vrijednosti kriterijumskih funkcija prikazanih u prethodnoj tabeli pokazuje
da sve tri hibridne varijante ostvaruju primjetno poboljsanje u odnosu na izvorni HBA algo-
ritam. Najniza vrijednost kriterijumske funkcije, odnosno najtacnija procjena parametara,

ostvarena je primjenom C-HBA algoritma. Kada je rije¢ o konvergencijskom ponasanju,

najbrze priblizavanje optimalnom rjesenju postize EO-HBA hibridna varijanta.

3.3 Rezultati estimacije parametara — primjer 3

Za razliku od dvije prethodno opisane masine, autori u [37] vrSe estimaciju
parametara jednokaveznog modela masine pomocu genetickog algoritma (GA) na osnovu
izmjerenih vrijednosti struje 1 faktora snage za nekoliko vrijednosti klizanja. Takode, autori u
[7] kotiste hibridni SA-ERWCA algoritam za estimaciju parametara jednokaveznog modela
identi¢ne masine. U Tabeli 3.3.1 prikazani su podaci sa natpisne plocice ove masine, kao i

izmjerene vrijednosti klizanja, struje i faktora snage, na osnovu kojih se estimiraju parametri.

Tabela 3.3.1 Podaci sa natpisne plocice tree masine

Parametar | Vrijednost Mjereni podaci

P, 0.75 kW Klizanje Struja statora (A) | Faktor snage
U 380V 0.06 1.86 0.62

f 50 Hz 0.10 2.39 0.74

p 1 0.15 3.07 0.78

Za jednokavezni model trece asinhrone masine razmatrane u ovom radu parametri se od-

reduju tako §to se minimizuje odgovarajuéa kriterijumska funkcija definisana u nastavku:
2
3

2
> P‘F;alj Im//
CF=Y Sl + |21, (3.5)
=1

m,i i=1 m,i
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Identican skup postojecih metaheuristickih algoritama (HBA, AVOA, EO, GBO,
LSO i OOBO) koji je koriséen i za prethodne dvije masine, primjenjen je za estimaciju
parametara jednokaveznog modela trece asinhrone masdine razmatrane u ovom radu.
Analogno prethodnim slucajevima, u cilju statisticke validnosti, svaki algoritam pokrenut je
30 puta. Tabela 3.3.2 prikazuje kljucne statisticke pokazatelje ostvarenih rezultata, ukljucujudi
minimalnu vrijednost kriterijumske funkcije (best), maksimalnu vrijednost (worst), srednju

vtijednost (mean), medijanu (median) i standardnu devijaciju (STD).

Tabela 3.3.2 Uporedni rezultati metaheuristickih algoritama za estimaciju parametata tre¢e masine

Algoritam | HBA AVOA EO

Best 1.776601684735269¢-5 3.305513590971987¢-5 | 1.632924024964057¢e-4
Worst 1.776601684735487¢-5 0.001552697212875 8.142093209532037¢-4
Mean 1.776601684735321e-5 3.866805649884507¢-4 | 5.085931169840135¢-4
Median 1.776601684735318¢-5 2.632630771871155e-4 | 5.058862706480154¢-4
STD 3.622258826751545e-19 | 3.433883682900823¢-4 | 2.015273421394502¢-4
Algoritam | GBO LSO OOBO

Best 2.939068444709504¢-5 3.131981581644842¢-5 | 1.776601698112213¢-5
Worst 7.445106733321562¢-4 0.001780732416928 1.776607509519671e-5
Mean 2.340051337482359¢-4 8.950286601026204e-4 | 1.776602362316205¢-5
Median 1.635905895504677¢e-4 7.456677197429169¢-4 | 1.776602014966674¢-5
STD 2.007013739464375e-4 5.720271232520881e-4 | 1.178118325903504¢-11

Rezultati komparativne analize Sest metaheuristickih algoritama ukazuju na to da
HBA postize najvisi nivo preciznosti i stabilnosti u procesu estimacije parametara. Najniza
vrijednost kriterijumske funkcije, uz minimalnu disperziju rezultata medu ponovljenim
izvodenjima, potvrduje njegovu konzistentnost i efikasnost u okviru posmatranog optimi-

zacionog zadatka.

S obzirom na dokazanu superiornost u poredenju sa ostalim algoritmima, u nastavku ¢ée biti
izvrseno detaljnije poredenje HBA algoritma sa drugim metodama prisutnim u literaturi. U
dostupnoj literaturi, za estimaciju parametara jednokaveznog modela predmetne asinhrone
masine koriséeni su SA-ERWCA [7] 1 GA [37]. Tabela 3.3.3 prikazuje adekvatnu kompara-
tivnu analizu, u pogledu estimiranih vrijednosti parametara i dobijene minimalne vrijednosti

kriterijumske funkcije.

Tabela 3.3.3 Komparativna analiza HBA algoritma i ostalih algoritama iz literature (za treu masinu)

Parametar | HBA SA-ERWCA GA
Ry 10.1144491384097 10.094 10.28
X 8.01304350799907 9.506 8.19
R, 10.4489338557797 10.238 10.48
X 19.3126016006993 17.315 19.21
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143.596005191000

141.961

143.17

CF

1.776601684735269¢-5

1.8358¢-05

6.3291e-05

Uporedivanjem dobijenih vrijednosti kriterijumske funkcije nedvosmisleno se moze

zakljuciti da primjena HBA algoritma dovodi do najnize vrijednosti ove funkcije. Na taj nacin

je dokazana superiornost ovog algoritma u odnosu na ostale koji se mogu naci u literaturi.

Radi sveobuhvatnije procjene kvaliteta dobijenih parametara, izvedeno je poredenje

karakteristika struja—klizanje 1 faktor snage—klizanje za posmatranu asinhronu masinu.

Navedene karakteristike izracunate su primjenom odgovarajucih analitickih izraza koji odgo-

varaju jednokaveznom modelu, pri cemu su koriséeni parametri predstavljeni u prethodnoj

tabeli. Uz analiticke krive, na graficima su prikazani i eksperimentalno izmjerene karakteris-

tike struja-klizanje i faktor snage-klizanje. Prikaz odnosa struja—klizanje dat je na slici 3.3.1,

dok je poredenje karakteristika faktor snage—klizanje predstavljeno na slici 3.3.2.

8
o T Mjcrcnol T T T T T T
7L HBA
— — — - SA-ERWCA
6 | el GA |
=

AN 5 B 1715 ]

= sonf

ba]

n 4+ sk -
st = —
2+ | . . . . 1

| | | | i i ] on DT
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Slika 3.3.1 Graficko poredenje struja-klizanje karakteristika za treu masinu

Faktor snage
=
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Klizanje
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Slika 3.3.2 Graficko poredenje faktor snage-klizanje karakteristika za tre¢u masinu
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Uzimajudi u obzir rezultate numericke i graficke analize, moze se zakljuciti da HBA

algoritam ostvaruje najvisi nivo tac¢nosti i stabilnosti u procesu estimacije parametara

posmatrane asinhrone masine. Iako se njegova prednost u odnosu na druge metode iz liter-

ature jasno uocava, dalji dio analize usmjeren je na ispitivanje moguénosti dodatnog un-

apredenja performansi primjenom hibridnih varijanti C-HBA, SA-HBA i EO-HBA, koje su

ranije uvedene u ovom radu. Radi obezbjedenja statisticki uporedivih rezultata, sve hibridne

verzije testirane su pod istim eksperimentalnim uslovima kao i osnovni HBA algoritam, a

dobijeni rezultati prikazani su u tabeli 3.3.4. Konvergencijsko ponasanje osnovne i hibridnih

verzija algoritma prikazano je na slici 3.3.3.

Tabela 3.3.4 Poredenje originalnog HBA algoritma i predlozenih hibridnih varijanti za treu masinu

Algoritam | HBA C-HBA SA-HBA EO-HBA
Best 1.776601684735269¢-5 1.776601684735238e-5 1.776601684735252¢-5 1.776601684735258e-5
Worst 1.776601684735487¢-5 1.776601684735361e-5 1.776601684735354¢-5 1.776601684735372¢-5
Mean 1.776601684735321e-5 1.776601684735308e-5 1.776601684735305e-5 1.776601684735309¢-5
Median 1.776601684735318e-5 1.776601684735314e-5 1.776601684735304¢-5 1.776601684735307e-5
STD 3.622258826751545e-19 | 3.110120692625854e-19 | 2.205850650946544e-19 | 2.350997785610772¢-19
-3
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Slika 3.3.3 Konvergencijske karakteristike HBA i predlozenih hibridnih algoritama za treéu masinu

Najniza vrijednost kriterijumske funkcije, odnosno najpreciznija estimacija parame-

tara, dobijena je koris¢enjem C-HBA algoritma. Sa aspekta konvergencijskog ponasanja,

najbrze dostizanje optimalnog rjesenja ostvaruje takode C-HBA algoritam.
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Poglavlje 4

Rezultati estimacije parametara laboratorijske asinhrone

masine

U ovom poglavlju sprovedena je estimacija parametara kavezne asinhrone masine
koja se nalazi u Laboratoriji za energetske pretvarace Elektrotehnickog fakulteta u Podgorici.
Za razliku od prethodnog poglavlja, gdje su koris¢eni podaci preuzeti iz dostupne literature,

ovdje se analiza zasniva na eksperimentalnim mjerenjima izvrsenim na realnoj masini.

Eksperimentalna postavka koris¢ena za analizu predmetne asinhrone masine detaljno
je prikazana na slikama 4.1 i 4.2. Ovi prikazi obuhvataju osnovne komponente labora-
torijskog sistema, ukljucujuci samu masinu, mjerne instrumente i pripadajuc¢u opremu po-
trebnu za prikupljanje relevantnih podataka. Radi potpunijeg uvida u karakteristike masine,

u tabeli 4.1 prikazani su tehnicki podaci preuzeti sa natpisne plocice.

Slika 4.1 Izgled eksperimentalne postavke — slika 1
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Slika 4.2 Izgled eksperimentalne postavke — slika 2

Tabela 4.1 Podaci sa natpisne plocice laboratorijske masine

Parametar | Vrijednost Parametar | Vrijednost

P, 0.37 kW I 0.95A (A),0.55 A (Y)
U 400V (A), 690V (Y) | PF, 0.76

f 50 Hz 7y 1400 ob/min

U prethodno datoj tabeli, I predstavlja nominalnu struja, PF, nominalni faktor snage, dok 7,

oznacava nominalnu brzinu.

Na osnovu prikazane masine i odgovarajuée eksperimentalne postavke izvedena su
mjerenja neophodna za dalju analizu. U okviru eksperimenta snimljene su zavisnosti struja—

klizanje i faktor snage—klizanje, pri ¢emu je za svaku od karakteristika registrovano ukupno
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100 mjernih tacaka kako bi se obezbijedila dovoljna rezolucija i preciznost podataka. Eksper-

imentalno dobijene karakteristike prikazane su na slikama 4.3 i 4.4, a predstavljaju osnovu za

postupak estimacije parametara jednokaveznog i dvokaveznog modela asinhrone masine.

1.5 T T T T T T T T T

Struja [A]

100

0 1 | 1 | | 1 | | 1
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Klizanje
Slika 4.3 Eksperimentalno snimljene karakteristike struja-klizanje
0.9
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Slika 4.4 Eksperimentalno snimljene karakteristike faktor snage-klizanje

100

Slicno tre¢oj asinhronoj masini koja je razmatrana u prethodnom poglavlju,

kriterijumska funkcija definisana je na sljedeci nacin:
2
7

2
CF:; —I;E”’f—1 +>. %—1 )

i i=1 i

gdje je 7 broj mjernih tacaka (u ovom slucaju iznosi 100).

(3.6)

U narednom dijelu analize, eksperimentalno dobijene karakteristike struja—klizanje i

faktor snage—klizanje iskoris¢ene su kao ulazni podaci za estimaciju parametara jednokavez-
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nog 1 dvokaveznog modela posmatrane laboratorijske asinhrone masine. Za tu svrhu primi-
jenjene su predlozene hibridne varijante HBA algoritma, ¢iji su principi rada i motivacija za
uvodenje detaljno obradeni u prethodnim poglavljima. Uvodenje ove masine u analizu
omogucava dodatnu validaciju performansi hibridnih algoritama na realnom pogonskom sis-
temu, kao i provjeru njihove efikasnosti na masinama koje nijesu obuhvacene literaturnim

podacima. Na taj nacin obezbjeduje se Sira i pouzdanija procjena robusnosti predlozenih

optimizacionih metoda.

Rezultati estimacije parametara jednokaveznog modela asinhrone masine dobijeni
primjenom hibridnih modifikacija HBA algoritma prikazani su u Tabeli 4.2. Na osnovu tih
parametara, na slikama 4.5 1 4.6 izvedeno je poredenje eksperimentalno snimljenih karakter-
istika moment—klizanje i faktor snage—klizanje sa odgovarajuéim analitickim karakteristikama
dobijenim primjenom modela, ¢ime se omogucava ocjena uskladenosti modela sa mjerama

u realnim uslovima.

Tabela 4.2 Estimirane vrijednosti parametara jednokaveznog modela asinhrone masine

Parametar | C-HBA SA-HBA EO-HBA
Ry 79.3907270833906 79.3907273819073 79.3907270989501
Xi 61.0242385227084 66.8101097016656 58.0270467764460
R, 49.6965252649477 49.2377717803066 49.9350045726299
X, 66.3717887222551 60 69.6946622655909
X, 1250.66150604461 1244.87563690935 1253.65870021686
CF 0.046622268691032 0.046622268691032 0.046622268691032
1.5 T T T T T
° Eksperiment
C-HBA 2000
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Slika 4.5 Poredenje eksperimentalne karakteristike struja—klizanje sa analitickim karakteristikama (jed-

nokavezni model)
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Slika 4.6 Poredenje eksperimentalne karakteristike faktor snage—klizanje sa analitickim karakteristikama (jed-
nokavezni model)
Analizom rezultata prikazanih u tabelama 4.2 1 4.3 moze se zakljuciti da sve hibridne
varijante HBA algoritma ostvaruju odlican stepen poklapanja sa eksperimentalno snimljenim

rezultatima.

Radi detaljnijeg sagledavanja ponasanja hibridnih algoritama tokom procesa optimi-

zacije, na slici 4.7 prikazane su konvergencijske krive za C-HBA, SA-HBA 1 EO-HBA vari-

jante.
0056 T T T T T T T T T
C-HBA

< 0054 — — — -SA-HBA
S e EO-HBA
g
= 0.052 5
<
=
g
2005 4
bl
e
'Q 0.048 .

0046 | | | | | | | | |

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Broj iteracije
Slika 4.7 Konvergencijske karakteristike hibridnih algoritama za jednokavezni model
Posmatrajudi konvergencijske krive prikazane na slici 4.7, uocava se da algoritam SA-
HBA najbrze smanjuje vrijednost kriterijumske funkcije i najranije dostize stabilno rjesenje.
Ovakvo ponasanje jasno ukazuje na njegovu prednost u pogledu brzine konvergencije u od-

nosu na ostale posmatrane metode.
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Proces estimacije parametara dvokaveznog modela asinhrone masine sproveden je
koris¢enjem tri hibridne verzije HBA algoritma. U Tabeli 4.4 prikazane su estimirane vrijed-
nosti parametara dvokaveznog modela, kao 1 odgovarajuce vrijednosti kriterijumske funkcije.
Na osnovu njih formirane su analiticke karakteristike struja—klizanje i faktor snage—klizanje,
koje su zatim uporedene sa odgovaraju¢im eksperimentalnim mjerama. Graficki prikazi ovih
poredenja dati su na slikama 4.8 1 4.9, gdje se jasno uocava stepen slaganja modela sa realnim

podacima dobijenim tokom mjerenja.

Tabela 4.4 Estimirane vrijednosti parametara dvokaveznog modela asinhrone masine

Parametar | C-HBA SA-HBA EO-HBA
Ry 71.2763640072141 71.2763626657651 71.2763632918497
Xi 88.3706802573175 88.3706819062448 88.3706814206738
X, 1250.58294444617 1250.58294630489 1250.58294269279
Ry 80.6155972876728 80.6155971267391 80.6155965331912
Ra 120 120 120
Xig 100 100 100
X4 21.4831579225867 21.4831489631720 21.4831506718765
CF 0.035889272156722 0.035889272156722 | 0.035889272156722
15 T T T T T
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Slika 4.8 Poredenje eksperimentalne karakteristike struja—klizanje sa analitickim karakteristikama (dvokavezni

model)
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Slika 4.9 Poredenje eksperimentalne karakteristike faktor snage—klizanje sa analitickim karakteristikama

(dvokavezni model)
Na osnovu prethodno prikazanog, jasno je da sve hibridne varijante HBA algoritma
obezbjeduju veoma visok stepen poklapanja izmedu analitickih i eksperimentalnih talasnih

oblika. Takode, dobijene vrijednosti kriterijumske funkcije ukazuju na vecu preciznost

dvokaveznog modela, §to je u potpunosti uskladeno sa teorijskim razmatranjima.

Radi procjene dinamike optimizacije, prikazane su i konvergencijske krive hibridnih

algoritama na slici 4.10. One omogucavaju poredenje brzine smanjenja kriterijumske tokom

iteracija.
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Slika 4.10 Konvergencijske karakteristike hibridnih algoritama za jednokavezni model

Iz prikazanih krivih moze se zakljuciti da EO-HBA varijanta hibrida najbrze konvergira ka

optimalnoj vrijednosti, §to ga ¢ini najefikasnijim u pogledu konvergencije medu posmatranim

metodama.
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Zakljucak

Istrazivanje predstavljeno u ovom radu obuhvatilo je ne samo detaljnu evaluaciju
performansi savremenih metaheuristickih algoritama u procesu estimacije parametara
asinhronih masina, ve¢ i razvoj, predlog i verifikaciju novih hibridnih varijanti HBA algo-
ritma, ¢ime je postavljen temelj za unapredenje postojecih metoda optimizacije u ovoj oblasti.
Rad je organizovan u dvije istrazivacke faze: analizu masina ¢iji su podaci preuzeti iz literature
1 verifikaciju rezultata na eksperimentalnoj masini, §to je omogucilo sveobuhvatnu i pouz-

danu procjenu predlozenih optimizacionih metoda.

U prvoj fazi istrazivanja fokus je bio na asinhronim masinama ¢iji su podaci dostupni
u relevantnoj nauc¢noj literaturi. Najprije je izvrsena uporedna analiza performansi osnovnog
HBA algoritma 1 postoje¢ih metaheuristickih metoda kao $to su AVOA, EO, GBO, LSO i
OOBO. Sprovedene simulacije jasno su ukazale na znacajnu prednost HBA algoritma u od-
nosu na sve poredene metode, posebno u pogledu minimalnih vrijednosti kriterijumske
funkcije, stabilnosti i pouzdanosti procesa optimizacije. Ovakvi rezultati posluzili su kao
temelj za razvoj unaprijedenih rjesenja koja bi dodatno povecala efikasnost osnovnog algo-
ritma. U nastavku ove faze analizirane su i tri hibridne varijante HBA algoritma — C-HBA,
SA-HBA i EO-HBA — koje su predlozene u ovom radu. Testiranjem na vise asinhronih
masina iz literature potvrdeno je da sve tri modifikacije postizu vidljiva poboljsanja u odnosu
na osnovni HBA algoritam. Time je potvrdeno da se uvodenjem dodatnih mehanizama pre-
trage i integrisanjem heuristickih komponenti moze znacajno unaprijediti efikasnost osnov-

nog algoritma, $to predstavlja vazan doprinos ovog rada.

Druga faza istrazivanja bila je usmjerena na eksperimentalnu verifikaciju razvijenih
algoritama na realnoj asinhronoj masini iz laboratorije Elektrotehnic¢kog fakulteta u Podgo-
rici. Izvrsena su detaljna mjerenja moment—klizanje i faktor snage—klizanje karakteristika u
velikom broju tacaka, $to je omogucdilo formiranje visoko kvalitetnog skupa podataka za pro-
ces identifikacije parametara. Rezultati optimizacije na eksperimentalnim podacima jasno
potvrduju sve zakljucke iz prve faze: hibridne varijante HBA algoritma zadrzavaju supetiot-

nost u odnosu na osnovni HBA, dok osnovni HBA nastavlja da nadmasuje ve¢ koris¢ene
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algoritme iz literature. Dobijeni modeli pokazuju dobro slaganje sa izmjerenim karakteristi-
kama masine, $to nedvosmisleno potvrduje prakticnu primjenjivost predlozenih hibridnih

rjesenja.

Sveukupno, rezultati obje faze istrazivanja pokazuju visok stepen medusobne
konzistentnosti i robusnosti razvijenih algoritama. Kombinovanjem literaturnih simulacija i
eksperimentalne analize demonstrirano je da predloZene hibridne varijante HBA algoritma
¢ine pouzdanu, efikasnu i prakti¢no primjenjivu metodu za estimaciju parametara asinhronih

masina u nelinearnim i kompleksnim optimizacionim uslovima.

Bududi pravci istrazivanja mogli bi se usmjeriti ka daljem unapredenju i prosirenju
optimizacionih algoritama primijenjenih u ovom radu. Posebno obecavajuce podrucje pred-
stavlja razvoj naprednijih hibridnih metaheuristickih tehnika koje bi kombinovale prednosti
vise optimizacionih paradigmi, ukljucujuci adaptivne mehanizme, inteligentno upravljanje
parametrima i integraciju postupaka lokalne pretrage. Dodatni znacaj ima i moguénost
prosirenja analize na sloZenije matematicke modele, kao §to je trokavezni model asinhrone
masine, koji zahtijeva estimaciju veéeg broja parametara i time predstavlja izazovniji, ali i
realisticniji opis odredenih tipova masina. U tom kontekstu, primjena razvijenih i buducih
hibridnih algoritama pruzila bi dublji uvid u njihove sposobnosti u rjesavanju visoko nelin-
earnih optimizacionih problema. Dalji razvoj istrazivanja mogao bi ukljuditi 1 online estima-
ciju parametara u realnom vremenu, prilagodavanje algoritama dinamickim radnim uslovima,
integraciju sa algoritmima masinskog ucenja, kao i primjenu ovih metoda u Sirem spektru

elektriénih masina i industrijskih pogonskih sistema.
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