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RESUMEN

El presente proyecto trata sobre la estimacion de velocidad angular en un motor de
induccién trifasico. El método utilizado esta basado en la inteligencia artificial a través
de las redes neuronales cuya estructura consta de una capa entrada, una oculta, y la
salida que corresponde a la velocidad del motor, teniendo 9 entradas, 10 neuronas
en la capa oculta y una neurona en la capa de salida. La sintonizacién de los pesos
sinapticos se lo realizara mediante el algoritmo de retropropagacion. La parte practica
de este proyecto consiste en obtener los valores de inductancias y resistencias del
motor de induccion trifasico. Para ello se realiza la medicién de los voltajes y
corrientes trifasicos instantaneos en el instante del arranque de la maquina con un
tiempo de duracién de 10 segundos. Los datos son procesados y transformados a un
sistema de referencia del cual se tratara en los capitulos siguientes. Mediante

optimizacion no lineal se encuentran los valores de dichos parametros.

Para verificar el método, se hace un estudio del algoritmo Filtro Extendido de Kalman;
cuyas matrices de covarianzas se sintonizan mediante un algoritmo genético de la

plataforma Matlab.
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CAPITULO 1

1. ANTECEDENTES

En este capitulo se expone la ubicacion del problema, asi como también los objetivos

a perseguir ya que de estos dependerd el alcance de este trabajo. De igual manera

se establece una metodologia para comenzar el estudio del motor de induccion

trifasico que consiste en la revisién del estado del arte sobre temas que involucran,

modelado del motor de induccién, estimacién de la velocidad mediante inteligencia

artificial y filtro extendido de Kalman.
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1.2

1.3

Descripcion de problema.

El motor de induccion trifasico es un sistema nolineal y multivariable ya que el
flujo electromagnético, la velocidad, la posicién y el par electromagnético pueden
presentarse como salidas. El problema surge del acoplamiento de estas variables
ya que limitan el control de la velocidad del motor; ademas agréguese a la
incertidumbre paramétrica debido a la variacion de la resistencia de los
devanados del estator asi como también la resistencia del rotor al subir la
temperatura cuando el motor se encuentra en operacion continua. La velocidad
angular del eje del motor se puede medir a través de un encoder, pero la sefial
puede ser afectada por el ruido electromagnético y genera incertidumbre en el

proceso de cuantizacidén en la conversion de la sefial anal6gica a digital.
Solucion al problema propuesto.

En el presente trabajo se desarrolla el modelo del motor de induccién trifasico en
el marco de referencia estacionario cuyas ecuaciones diferenciales tienen como
coeficientes constantes los valores de las inductancias y resistencias del motor.
El sistema se presenta en variables de estados en donde la velocidad angular del
motor es la salida. Para superar el inconveniente que se tiene en la medida de la

velocidad del motor a través del encoder se propone la estimacion de la misma

utilizando la inteligencia artificial a través de las redes neuronales artificiales.

Objetivo General.



El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un estimador de velocidad
utilizando las Redes Neuronales Atrtificiales basado en las ecuaciones dinamicas
del motor de induccién trifasico jaula de ardilla. Para validar el rendimiento de la
técnica a implementar en el presente trabajo, el estudio comprende el andlisis

comparativo con el Filtro Extendido de Kalman.
1.4 Objetivos especificos.

e I|dentificar mateméaticamente el modelo del motor de induccién trifasico

jaula de ardilla en el marco de referencia estacionario.

e Disefiar una red neuronal artificial multi-capa basada en el algoritmo de

entrenamiento de retropropagacion para sintonizar los pesos sinapticos.

e Comparary evaluar el desempefio del estimador de velocidad con un filtro

de Kalman.
1.5 Metodologia.

En este trabajo se presenta la estimacion de la velocidad angular del motor de
induccion trifasico aplicando las redes neuronales artificiales las mismas que han
sido utilizadas, para identificacion de parametros del motor, en la electrénica de

potencia para modulacion y control.

Para comenzar el estudio del motor de induccion trifasico asi como también de la
estimacion de la velocidad; a continuacion se hace una revision de los articulos
en donde se puede destacar el uso del modelo del motor de induccioén trifasico en
el marco de referencia estacionario. Es importante también destacar la
nomenclatura utilizada por los autores, si observamos (a, ), o (d, gq}) en las
gréficas de este trabajo estaremos tratando del mismo sistema de referencia

ortogonal.

En 1995 [1] propone usar una red neuronal artificial (RNA) para la identificacion y
control de velocidad de un motor de induccion en donde destaca la utilidad del
modelo electromagnético en variables de estado establecido en el marco de
referencia estacionario (a@, f) en tiempo discreto. También menciona que todo
sistema nolineal puede ser descrito por un modelo tipo NARMAX (Non-linear Auto

Regressive Moving Average with eXogenous inputs) como de la ecuacion (1.1).



y(k+1) = f(y(K), ..., y(k — dy), u(k), ..., u(k —uy,) ) (1.1)

En la Figura 1.1 se puede observar en diagrama de bloques un modelo con
propésitos de identificacion. Si por ejemplo se desea obtener el modelo del motor
de induccion trifasico; la entrada U(k) seria una sefial de control industrial de 0 a
20mA ode 0 a 10 Vdc; esta actuara sobre un variador de frecuencia y se obtendra

la salida Y (k) que corresponde a la velocidad del motor.

Este articulo aporta con informacion valiosa en el sentido que da la pauta para
manipular las ecuaciones del modelo dinamico; ya que se requiere variables que

sean medibles para ingresar a la red neuronal propuesta.

Al comenzar el estudio de esta parte de la inteligencia artificial, es preciso
mencionar que unared neuronal esta compuesta por n capas; en donde el nUumero
de neuronas en la primera y Ultima capa son fijas mientras que para las capas

intermedias se determinan heuristicamente mediante el entrenamiento de la red.
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Figura 1.1: Sistema de identificacién usando redes neuronales. Tomado de [1]

En [2] se presenta un método de estimacion de velocidad del motor de induccion
trifasico cuyo modelo es el marco de referencia estacionario, en este sistema se
requiere medir los voltajes de fase y corrientes de linea. Las ecuaciones de
modelo dinamico son arregladas de tal manera que los flujos magnéticos queden

como variables de estado.

Como se puede observar en la Figura 1.2 el sistema necesita que las entradas a

la red neuronal sean los flujos denotados en los respectivos ejes; sin embargo



estos no pueden ser medidos directamente razon por la cual se utiliza las
ecuaciones de voltaje y corriente para estimarlos. Se cita este articulo debido a
gue trata sobre las caracteristicas que tienen las redes neuronales, por mencionar
algunas, inmunidad al ruido, tolerancia a fallas y aproximador de funciones no

lineales.
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Figura 1.2: Estructura de estimador de velocidad. Tomado de [2]

Una aseveracion importante que se encuentra en este articulo, es que el
entrenamiento de la red neuronal, bajo diferentes condiciones de carga del motor de
induccion trifasico, servira para estimar la velocidad tanto en estado transitorio como
en estado estable.

Para 2009 [3] utiliza un perceptréon multicapa o MPL, por sus siglas en inglés, el cual
esta entrenado con el algoritmo de retropropagacion. El autor hace énfasis en la
transformacién de las ecuaciones diferenciales de corriente y voltaje en tres (a,b,c)
hacia un sistema de referencia ortogonal en dos ejes (a, ), en donde las ecuaciones
diferenciales tienen coeficientes constantes cuyos valores corresponden a las
inductancias y resistencias del motor trifasico.

La metodologia para la estimacion de la velocidad mecénica propuesta en este

articulo se puede observar en la Figura 1.3.
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Figura 1.3: Metodologia para la estimaciéon de velocidad. Tomado de [3]

El articulo [4] presenta la estimacion de la velocidad del motor de induccion cuyo
modelo matematico esta referido al sistema de referencia estacionario. En este caso
las ecuaciones dindmicas importantes son las que denotan el flujo magnético
producido por el rotor. Para que sea aplicable la técnica en tiempo real los autores

han realizado diversas simplificaciones hasta llegar a la ecuacién (1.2).
wy = f(Vs(k), Vs(k — 1) ), Vs (k = 2), i5(k), is(k — 1), ..., is(k — 3) 1.2)

Esta ecuacién resultante es capaz de estimar la velocidad mecanica del motor de
induccion en todo el rango. En la Figura 1.4 se puede observar la estructura para

dicha estimacion.

También es necesario hacer referencia a la estimacion de lo velocidad del motor de
induccion trifasico por medio del Filtro Extendido de Kalman o EKF, por sus siglas en
inglés. El articulo [5] presenta un trabajo experimental, el algoritmo se basa en el
modelo dindmico en espacio de estados cuyas variables son los flujos, corrientes en
el marco de referencia estacionario y la velocidad angular. Ademas se realiza un
modelo aumentado con el torque con el propdsito de observar el comportamiento de
la friccién de Coulomb; ya que esta deteriora el control del motor a bajas velocidades.

En la Figura 1.5 se puede ver la estructura del algoritmo.
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Figura 1.4: Estructura para la estimacién de velocidad. Tomado de [4]
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Figura 1.5: Estructura experimental para estimacién de velocidad. Tomado de

[5]

El articulo [9] detalla ampliamente el algoritmo del Filtro Extendido de Kalman,
haciendo uso del modelo dindmico del motor en espacio de estados en tiempo

discreto. En este se pueden encontrar cada uno de los pasos y la estructura de las



ecuaciones, asi como también las matrices que requiere el algoritmo para la

estimacioén de la velocidad.

Al concluir con larevision de la literatura, se procede con las simulaciones, del modelo
vectorial, con el objeto de observar la respuesta de velocidad ya que este utiliza los
parametros de resistencias e inductancias estimadas mediante optimizacion, teniendo

como entrada al algoritmo valores medidos de corrientes y voltajes trifasicos.

1.6 Alcance del presente trabajo

El desarrollo del presente trabajo de titulacion nos permitira contar con una
metodologia para la estimacién de los parametros del motor de induccién
mediante técnicas de optimizacion de la impedancia de entrada en el instante
de arranque del motor. También se muestra que la inteligencia artificial y
observadores de estado pueden ser aplicados a sistemas reales, mediante el
desarrollo de accionamientos que sean capaces de controlar la velocidad del

motor aplicando dichos algoritmos.



CAPITULO 2

2. MARCO TEORICO

En este capitulo se presentan las herramientas que nos serviran, para el
modelamiento del motor de induccion trifasico en espacio de estados. Para ello se
parte de las ecuaciones instantaneas de voltaje para posteriormente ser
transformadas a un sistema ortogonal. También se hace referencia a los métodos de
estimacion de velocidad en motores trifasicos mediante técnicas de optimizacién
utilizando Matlab y finalmente se obtienen los algoritmos tanto de inteligencia artificial
como filtro extendido de Kalman propuestos en los objetivos especificos
2.1 Modelo dinamico del motor trifasico
El motor trifasico se compone de dos partes, denominados estator y rotor. La
primera consta de bobinados que estan separados geométricamente 120 grados.
A las bobinas se alimenta unatensién sinusoidal balanceada, con amplitud acorde
al disefio de la maquina, desfasada eléctricamente 120 grados la cual produce
una corriente y esta a su vez un campo magnético rotatorio de amplitud constante
en el tiempo pero que varia en el espacio; la velocidad de este campo esta en
funcion del nimero de polos de la maquina, la frecuencia de alimentacién y se
define como la velocidad de sincronismo cuya unidad de ingenieria es

revoluciones por minuto y se expresa de la siguiente manera.
_ f
s = 120; (2.1)

En donde f es la frecuencia de la tension de alimentacién y p el nUmero de

polos.

El campo magnético producido por el estator envuelve el nucleo
ferromagnético del rotor girando a su alrededor; a partir de ese instante
existe un voltaje que se induce en el bobinado del rotor, esto provoca que
circule una corriente, generando un campo magnético que interactiia con

el campo magnético del estator, este Ultimo lo arrastra y por consiguiente



al nucleo ferromagnético dando lugar a la conversion de energia eléctrica
en mecanica. En la Figura 2.1 se puede observar un esquema de las

bobinas del motor trifasico de induccién.

o\ AiB

/|
fe
fep o=a
f -— p'-
el

e

Figura 2.1: Esquema de las bobinas de un motor trifasico

Debido a que las partes del motor estdn en un movimiento circular, hace
gue los parametros tales como las inductancias cambien en el tiempo
debido a la orientacion espacial del rotor, haciendo que el sistema sea aun
mas complejo. Para simplificar el modelo de la maquina de induccion se

toman las siguientes consideraciones.

e Estator y rotor lisos (entrehierro constante)

e Magquina de induccidn trifasica equilibrada y simétrica (bobinas de
estator idénticas por y bobinas equivalentes de rotor por fase).

e Comportamiento magnético del hierro lineal prescindiendo de la
saturacion.

¢ Permeabilidad magnética del hierro elevada (reluctancia magnética

despreciable frente a la del entrehierro).
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e Distribucion sinusoidal del campo en el entrehierro.

A continuacion se desarrolla el modelo del motor de induccion trifasico
partiendo de las ecuaciones de voltaje instantaneos en el estator y rotor
gue rigen el comportamiento de la maquina de la Figura 2.1, en el marco

de referencia estacionario.

dleq

Vea = Relea + =3¢ (2.2)
Vep = Relep + 32 2.3)
Vo = Rele + 228 (2.4)
Vrq = Rylyq + 222 (2.5)
Vrp = Ryl + 22 (2.6)
Vpe = Ry + 2 2.7)

dat

En donde R, y R, corresponden a las resistencias de cada uno de los devanados
del estator y rotor, 4, y 4, a los flujos magnéticos que atraviesan las espiras del
estator y rotor; de igual manera los indices a, b, c indican las fases del motor,

recordando que los voltajes y corrientes varian en el tiempo.

Estas ecuaciones gque estan en un sistema de tres ejes pueden ser transformadas

a un sistema de dos ejes utilizando la teoria introducida por Park como menciona

[8].

Los vectores espaciales que representan los voltajes, corrientes y enlaces de

flujos de las ecuaciones antes mencionadas estan dadas por;
Vo = c[1v,4(t) + avep () + azvec(t)] (2.8)
I, = c[ligg () + aigy(t) + aziec(t) ] (2.9)

Ae = C[llea(t) + alep () + azlec ()] (2.10)
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V. = c[1vp(8) + avy, (B) + azvrc(t)] (2.11)
I, = c[liyq(t) + ai,p, (t) + a?i.(t) ] (2.12)
A = c[12,4(t) + ad,p (1) + a?A,.(0)] (2.13)

j2m jam
2 3

2 son operadores espaciales, a=es , a’=e

En donde a y a y € una

. 2 . . .
constante, igual a \E , que sirve para conservar la potencia activa en la

transformacion. De esta manera las corrientes, voltajes y flujos pueden ser
expresados por la ecuacion 2.14 en el sistema de referencia estacionario fijo,

referido al estator.
ﬁa = fea(t) +jfeﬁ(t) (214)

Como se puede observar en la ecuacion el vector espacial se trata de una cantidad
compleja que consta de una parte real que coincide con el gje de la fase a y una
componente imaginaria ortogonal. Este sistema reduce el nimero de ecuaciones
de tres que son originalmente a dos. En la Figura 2.2 se puede observar dicho

sistema.
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Figura 2.2: Vector espacial en el sistema de ejes de referencia ortogonal

a—p

La dindmica del motor de induccion trifasico en vectores espaciales esta definido

por las ecuaciones 2.15y 2.16

Ve=Rel, +5¢ (2.15)
V, =R, +5r (2.16)

Las ecuaciones de los enlaces de flujo de magnético tanto del estator como del
rotor, en el marco de referencia estacionario referido al estator estan dados por

las ecuaciones 2.17 y 2.18.
Ap = LI, + L,I,e/° (2.17)

El vector de enlace de flujo magnético del estator esta compuesto por el vector
espacial de enlace de flujo magnético producido por las corrientes que circulan

por el estator L.I, mas el vector de enlace de flujo mutuo producido por las
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corrientes que circulan por el rotor Lml,,efg, en donde la expresion I,e/% es la

corriente del rotor referido al marco de referencia estacionario.
A, =L, +Ly,l,e° (2.18)

El vector espacial de enlace de flujo magnético del rotor estd compuesto por el
vector espacial de enlace de flujo magnético producido por las corrientes que
circular por el rotor L,.I', mas el vector de enlace de flujo mutuo producido por las
corrientes que circulan por el estator L,,I,e~/?, en donde la expresion I,e=/? es

la corriente del estator en el marco de referencia estacionario.

En donde L,, es la inductancia de magnetizacion de las tres fases del motor.

Resolviendo las derivadas de los enlaces de flujos magnéticos y considerando

de , .
que—_-= w, es decir lavelocidad angular del rotor, que esta dad en rad/s, llegamos
a la formulacion del modelo dinamico del motor de induccion trifasico que esta

referido hacia el estator.

dlt’ el +jL,Ie/%w, (2.19)

di,
Ve=Relo+ Lot + Ly

Ve =Rl + L5 4+ Ly St — jLyle Pw, (2.20)

Se puede también establecer una relacion entre la inductancia L,, y la inductancia

mutua total L., , que existe entre el estator y el rotor, por la ecuacion 2.21.

L,=3L,, (2.21)

m— 5

Para tener un correcto modelamiento del motor de induccioén trifasico en estado
estacionario como en el transitorio, debemos considerar la ecuacion de
movimiento como menciona [8].

dw,
dt

T, —T, =] 2 4 Fo, (2.22)

En donde T, es el torque electromagnético desarrollado por el motor cuya unidad

es usualmente Nm, T; es el torque de la carga Nm, w,. corresponde a la velocidad
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angular del rotor rad/s, J es la inercia que se debe vencer en el instante del

arranque y F la constante de friccién de Coulomb.

El torque electromagnético se expresa por la ecuacion 2.23.
3 0
Te = =p5Lnle % I.e’ (2.23)
En donde p es el nimero de polos del motor y X el producto vectorial.

Desarrollando las ecuaciones de voltajes instantaneos, el modelo del motor de

induccién se presenta en forma matricial por la ecuacién 2.24.

3 . i 3 i
[ve] _ R. 2 Lerjorel” [1] |t 2Lere”? (2.24)
Vr _gl‘erjwre_je Rr Ir SLere_je Lr .

El modelo de arriba es adecuado para obtener resultados tanto en el estado
transitorio como en el estado estable. Mediante transformaciones de matrices se
puede llegar al modelo en espacio de estados que nos servira en el proximo

capitulo para comprobar el algoritmo del filtro extendido de Kalman.

Si definimos nuevamente la ecuacion instantanea del motor de induccion trifasico
por la ecuacion 2.25 y aplicamos la transformacion que se encuentra en [10]
obtendremos un modelo de la maquina en un marco de referencia arbitrario. En

donde s denota un sistema estacionario.

— . d/‘tabcs
Vabes = Rabcslabcs + dt (2-25)

La ecuacion 2.26 establece el cambio de un sistema de tres ejes hacia dos ejes

ortogonales.

faﬁOs = K fabcs (2.26)

En donde f representa los voltajes, corrientes y enlaces de flujo en los respectivos
sistemas de referencia. También se definen las siguientes ecuaciones las mismas

que serviran para realizar operaciones y definir la velocidad angular.
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fapos = Jas fps fos] (2.27)
faves = Uas  fos  fes] (2.28)
[cos6 cos(6 — 23—”) cos(0 + 23—”)_
Ky ==|sing sin(0 =29 sin(6 —=) (2.29)
1 1 1
2 2 2
cosO sin@ 17
2T . 21,
(k)™= % cos(0 — ?) sin(8 — ?) 1 (2.30)

cos(6 + 23—71) sin(6 + 23—”) 1

—sinf cos0 07

i 21T 2T,
p(K)~ = § —sin(6 =) cos(9—) 0 (2.31)
—sin(0 + Zs—n) cos(6 + 23_”) 0]

0 1 0
Ksp(Ks)'1=a)’—1 00 (2.32)
-0 0 0

Utilizando las ecuaciones desde 2.25 hasta 2.32 se procede a desarrollar el
modelo del motor de induccién trifasico operando sobre las siguientes

expresiones.
Vagos = KsRsKs ™ igpos + PIKs ™ Aapos) (2.33)
Vapos = Rslapos + KsPKs™ ' Agpos + KsKs™ PAapos (2.34)
Reemplazando K,p(K,)~! por w tenemos,
Vapos = Rslapos T WAgqpos + PAapos (2.35)

Con la ecuacion 2.35 podemos definir nuestro modelo matematico del motor de
induccion trifasico en el marco de referencia estacionario. Las siguientes
ecuaciones estdn dadas de manera compacta. Los subindices e y r denotan

variables del estator y rotor.

Uaﬁe = Reiaﬁe + a)/laﬁe + p/laﬁ’e (236)
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v,aﬁr = R,riaﬁr + (0 - wr)/llaﬂr + pl’aﬁr (2.37)

En done el apdstrofe en 2.37 indica que las variables estan referidas hacia el
estator. Ahora consideramos w = 0 y separando en sus compontes real e

imaginario las ecuaciones 2.36 y 2.37 se tiene las siguientes ecuaciones.

Vge = Relge + Pge (2.38)
Vge = Relge + PAge (2.39)
Viar = R'yigr + wpl gr + A gy (2.40)
V'gr = R'yigy — 0, gy + pA'py (2.41)

En forma matricial se define el modelo matematico, del motor de induccién

trifasico, por la ecuacién 2.42.

_ i+]'__p 0 Ler Ler Ea)
pTE pTr pLe LTTI' pLeTr 2 r
o ) ] ¥ L
Iae 0 _ i+1_p _Lﬂa)r er 0 Iae
| ple Pl ) pLT, 2 pLLT, |
pe L 1 pe
1. ﬂ*lar = = 0 -— —Ba)r 0 j’lazr
o) . T T, 2 7
pr pr
0 Le P N
L& T, 2 T, L@
L L
P P 0 o -F
2l 2JL, J|
(2.42)

2.2 Métodos de estimacion de los parametros del motor

Los parametros del motor de induccién trifasico se pueden obtener a través de
pruebas de rotor sin carga y rotor bloqueado; en donde se mide la corriente, el
voltaje y potencia activa en cada una de las fases. El procedimiento es como
sigue, se aplica una fuente de voltaje balanceada trifasica, se desprecian las

pérdidas rotacionales y dependiendo de la potencia del motor la tension aplicada
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serd a 60 Hz o menor. Ademas se calcula laresistencia del estator con una prueba

en corriente continua como indica [11].

La estimacion paramétrica es utilizada en aquellos sistemas en donde algunos
parametros no se pueden medir directamente. En el caso del motor de induccion
trifasico, los valores de pardmetros tales como: resistencia del rotor Rr,
inductancia propia del rotor Lr, inductancia de dispersion del rotor Lls, pueden ser
obtenidos a través de una estimacidén paramétrica dinamica con un alto grado de

precision.

Un método para la estimacion paramétrica dindmica consiste en utilizar la
impedancia instantanea durante el proceso de arranque de la maguina de
induccion [6]. Para llegar a la ecuacion de dicha impedancia, primeramente se
estima el vector espacial de enlace de flujo de estator 1, mediante la integracion
del vector espacial de voltaje menos el vector espacial de la caida de tension
O6hmica del estator. Cabe destacar que en la ecuacién 2.43 se utilizan valores

medidos.
do = Lol + Lepl'y = [[ (Vo — R, (2.43)

Como segundo paso se calcula la corriente del rotor mediante la ecuacion 2.44.

Iy == (&e = Rel,) (2.44)

Derivando 2.43 se obtiene,

da,
==V, — R, (2.45)

Si reemplazamos 2.44 en las ecuaciones del modelo del motor se tiene.

Re . di, (Le .~ dl,
(L—r—]wr)le +E_(L_TRT_](‘)TL€)I‘3_E:0 (2.46)

Por definicion de impedancia se tiene la ecuacién 2.47.
z,="e (2.47)
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Resolviendo las ecuaciones 2.45 y 2.46 se tiene la funcion de costo para la

impedancia instantdnea de entrada dada por la ecuacion 2.48.

Le N Re . Ae
Zi =R +7°Ry —jor Lo+ L - (Z —]a)r)z (2.48)
En donde L, esta definida por la ecuacion 2.49.
— L2
L,=L,—-= (2.49)

Ly

Se puede observar que la impedancia instantanea de entrada depende de los
valores de voltaje, corriente, flujo de estator y parametros del motor de induccién

trifasico que se desean estimar.

También es necesario estimar la velocidad angular w, de igual manera la
constante de inercia J y la constante de friccion de Coulomb. Para obtener los
valores de estos parametros se parte con la estimacion del par eléctrico aplicando

la ecuacion 2.50.
T, =2, %1, (2.50)

Este par eléctrico produce una aceleracién angular y par mecanico que esta dado

por la ecuacién 2.51.

dw,
dt

T, =]} Fo, (2.50)

Cuando el motor de induccion trifasico llega a su funcionamiento de régimen
permanente, después de un tiempo t, se tiene un par constante Jw, en donde la
velocidad angular del rotor es igual a la velocidad de sincronismo y la pendiente
de esta curva del estado estable se define como la constante de friccion de

Coulomb F. En la Figura 2.3 se puede apreciar lo dicho anteriormente.
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Figura 2.3: Estimacion de las constantes de inercia [J] y friccion de
Coulomb [F]. Tomado de [6]

2.3 Métodos de estimacion de la velocidad en motores trifasicos

La estimacion dela velocidad angular en motores de induccién trifasicos se realiza
a través de la implementacion de algoritmos que estan basados en la inteligencia
artificial tales como: redes neuronales artificiales, I6gica difusa, sistemas neuro-
difusos; también se han aplicado con gran éxito los observadores de estado
utilizando el Filtro Extendido de Kalman.

Para las redes neuronales artificiales se utiliza el algoritmo de retropropagacion
(Backprogation). Para los sistemas neuro-difusos se hace uso de la estructura
ANFIS (Adaptative Neuro Fuzzy Inference System), por sus siglas en inglés, la
misma que establece un conjunto de reglas de un sistema difuso del tipo Sugeno
gue son entrenadas por el algoritmo de retropropagacion.

El filtro extendido de Kalman utiliza el modelo del motor de induccion trifasico en

espacio de estados, para el presente proyecto sera en el marco de referencia
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estacionario, que se utilizard como algoritmo de comparaciéon para las redes
neuronales artificiales.
Para los distintos casos es necesario contar con sensores capaces de medir

voltajes y corrientes en el sistema trifasico.

2.4 Algoritmo basado en redes neuronales artificiales aplicados en la

estimacion de variables y parametros de un motor trifasico
La Figura 2.4 muestra el modelo de una neurona artificial simple; esta es la base
para disefiar redes neuronales artificiales capaces de resolver problemas
complejos. De esta podemos identificar tres elementos esenciales.

e Las entradas con sus respectivos pesos sinapticos.

¢ Una sumatoria de todas las entradas multiplicada por sus respectivos

pesos sinapticos.

e Y lafuncion de activacion que sirve para limitar la salida de la neurona.

También es necesario destacar el efecto que tiene el sesgo (bias) wy,
dependiendo si es positivo 0 negativo aumentara o disminuira la salida de la
neurona. En términos matematicos podemos describir la k-ésima neurona por la

ecuacion 2.52.

Wi
X1 -
=~ y :
X2 - e ¥ - of.) » salida
v
Whn
A
Xn -

Figura 2.4: Neuronatipo Perceptron

y(k) = J(Z}l:le x; (k) + wo) (2.52)
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En donde ¢ es una funcion nolineal diferenciable que para el caso del presente
proyecto sera del tipo binaria sigmoidal en la capa de salida y tangencial
hiperbdlica en la capa oculta y estan definidas por las ecuaciones 2.53 y 2.54

respectivamente.

o=— (2.53)

T 1tea

o=—r—1 (2.54)

T 1te-2a

En las Figuras 2.5 y 2.6 muestras las gréaficas para dichas funciones.

0or :_.' ! -
0.8 4

0.7 i
0.5 ."ll 4

0.3 i

0.2 _

Figura 2.5: Funcion de activacion Sigmoidal
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06 |

0.2} 1

Figura 2.6: Funcion de activacién Tangente hiperbdlica
La red neuronal descrita en la seccion anterior se denomina Perceptron como
menciona [12]. Al interconectar sucesivas capas de neuronas de este tipo se
obtendra una red neuronal multicapa que debe tener las siguientes caracteristicas

de acuerdo a [13].

¢ Elmodelo de cada neurona que pertenece ala red debe incluir una funcién
de activacion nolineal.

o Lared debe contener una mas capas de neuronas ocultas que no forman
parte de las entradas o salidas de la red.

e La red debe proveer un alto grado de conectividad, determinado por la
sinapsis de la red. Un cambio en la conectividad de la red requiere un

cambio en la poblacion de conexiones sinépticas de sus pesos.

La Figura 2.7 muestra un perceptron, (MPL) Multilayer Perceptron por sus siglas
en inglés, en donde v y w son los pesos sinapticos de la capa oculta y capa de

salida respectivamente. Este tipo de red neuronal ha utilizada para resolver
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diferentes problemas basados en un entrenamiento supervisado mediante el

algoritmo de retropropagacion.

% of.) w
X1 -
5 ol) -y
12
_ 7 ol)
X2 % ol) - y2
A
L al.) - ym
Xn - A o)
Entradas Capa Salidas
Oculta

Figura 2.7: Esquema de red neuronal multicapa
El objetivo del proceso de aprendizaje con el algoritmo de retropropagacion es
ajustar los pesos minimizando la funcién de error que sirve para medir el
rendimiento de la red neuronal. Para la red de la Figura 2.7, la salida en la capa
oculta viene dada por la ecuacién 2.55 para n igual al nUmero de entradas.

z; = 0(Xfoy vijx; + vyp); 1=12,..,L (2.55)

De la misma manera se calcula la salida total mediante la ecuacion 2.56, en donde

m es el nUmero de salidas.
Yk = 0’(2%21 Wri1Z; + Wko); k= 1,2, v, m (256)
Reemplazando la ecuacién 2.55 en 2.56, se tiene.

Yk = J(Z%:l WklO'(Z;L=1 Uljxj' + vlo) + WkO); k= 1,2, e, m (257)
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Para desarrollar el algoritmo de retropropagacién consideramos la Figura 2.8
como un modelo simplificado general para obtener las ecuaciones que serviran
para la programacién del algoritmo, en donde los subindices | y k corresponden a

la capa oculta y capa de salida respectivamente.

Vij Ui Zl Wkl Uk k
D - ol) -z TR A
Entradas Capa Salidas

oculta

Figura 2.8: Modelo simplificado de red neuronal

La funcién de costo que mide el rendimiento de la red neuronal esta dada por la
ecuacion 2.58. Esta describe el error medio cuadrético entre la salida deseada y
el valor actual en la k-ésima iteracion; el conjunto C incluye todas las neuronas en

la capa de salida de lared y el error e, viene expresada por la ecuacion 2.59.
1
E(k) =%j=cel(k) (2.58)
ek = dk - yk (259)

En donde, d;, es el valor deseado que se presenta a la red para su entrenamiento
y ¥, el valor calculado a las salida de lares. La correccion de los pesos sinpticos
en el algoritmo de retropropagacion se hace mediante la derivada parcial del error
medio cuadratico de la ecuacion 2.58 con respecto a cada uno de los pesos
sinjpticos de las capas correspondiente aplicando la regla de la cadena.
Considerando la Figura 2.8 se tiene para la capa de salida las siguientes

ecuaciones.

Uy = Nleq WiaZ) + Wio (2.60)
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Buk

awkl

= Wi (261)

0E OE 6yk c')uk

T~ 3 G o (262
O
P —(dr — yi) (2.63)
We — o' (uy) (2.64)
6uk k )
auk _
m =27 (265)
Reemplazando las tres ultimas ecuaciones en 2.62 se tiene,
oF ,
T kO (up)z; (2.66)

Teniendo como la primera derivada la funcién de activacién nolineal o(.) la

ecuacion 2.67.
o' =o(w)(1—a(w)) (2.67)

El proximo paso es considerar la regla Delta, (Delta Rule) en inglés, para la

correccion de Awy,; que viene dada por la ecuacion 2.68.

OE
n aWkl

AWkl = (268)

En donde n es un parametro de que se denomina tasa de aprendizaje del
algoritmo y cuyo valor tipico es de 0.1.
La correccion de los pesos sindpticos en la capa de salida se expresa por la

ecuacion 2.69.
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AWkl = T](skzl (269)

En donde 6, es el gradiente local de la capa de salida y esta definido por la

ecuacion 2.70.
5]( = ekOJ(uk) (270)

Para corregir los pesos de la capa oculta consideramos la ecuacion 2.72 y

nuevamente aplicando la regla de la cadena se tiene las siguientes ecuaciones.
— n
uj = Zj=1 Uljx]' + V1o (271)

0E _ OE ayk 6uk aZl aul

S = By e ms (2.72)
g—i’l = o'(u)) (2.73)
% = o'(w) (2.74)
Aplicando la regla delta para la capa oculta.
Auy; = —n% (2.75)
% = —ex 0 (U)Wiyo' (U)x; (2.76)
Auyj = 6wy’ (uy) (2.77)

El algoritmo que se describe a continuacion debe repetirse hasta que le error en
la salida se lo suficientemente pequefio. Calculamos la salida utilizando los

patrones de entrada.
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zZ = J(Z’]Ll VX + vlo); 1=12,..,L (2.78)
vi =0T wz +wre);  k=12,..,m (2.79)

Propagacion del error hacia atras.

ec=de—yi;  k=12,..m (2.80)
6}{ = 3’k(1 — yk)ek; k= 1,2, e, m (281)
81 = Zl(l - Zl) Z‘]r(nzl Wkl8k €k l= 1,2, ,L (282)

2.5 Estimacion en motores de induccién mediante la aplicacion del filtro
extendido de Kalman
El filtro extendido de Kalman es un optimizador recursivo estocastico que sirve
para estimar variables de estado en tiempo real de un sistema dinamico nolineal
ruidoso cuya distribucion es Gaussiana y de media cero. A continuacion se
detallan algunas ventajas por lo cual se utiliza el filtro en estimacién de la

velocidad de motores de induccion trifasicos.

¢ Elfiltro extendido de Kalman tiene un excelente comportamiento dinamico
frente a las perturbaciones.

e Puede utilizarse para estimacion de la velocidad en el motor de induccién
hasta en condiciones de arranque de la maquina.

e Las incertidumbres y no linealidades del motor de induccién trifasico son

adecuadas para la naturaleza estocéstica del filtro.

Para aplicar el filtro extendido de Kalman como estimador de velocidad en un
motor de induccion trifasico, es necesario discretizar el modelo definido por la
ecuacion 2.42. A continuacion se presentan cada una de las ecuaciones para

detallar el algoritmo, comenzando por definir algunas constantes.
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2+ 1) = [Igole +1) Ik +1) NVgelk +1) Ngo(k+1) wpk+1) |

Ak +D) =

~tad, () tai,

0 ta,  ta o
1_tsa1 _tsaSga)r(k) tsaz
0 1-t,a, -¢{§wxm
ta, tsgwr(k)r 1-t.a,
0 0
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1y
o
o L
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0 0
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0
0
0 (2.84)
0
L F
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1 0 0 0O
C(k){o Lo 0 0} (2.88)
I (k
y(k) [[Begki] (2.89)

Loy? . .
En donde p=1 —ﬁ. Con las ecuaciones detalladas anteriormente podemos
e~r

definir el modelo dindmico no lineal en tiempo discreto del motor de induccion
trifasico jaula de ardilla asumiendo que este contiene ruido gaussiano de media
cero tanto las ecuaciones del sistema como en las mediciones. Las ecuaciones

2.90 y 2.91 denotan lo expresado.

x(k) = A(k)x(k) + B(k)u(k) + v(k) (2.90)

y(k) = C(k)y(k) + w(k) (2.91)

Como se puede apreciar en 2.90 se agregado el vector de ruido de los estados
del sistema v(k) cuya matriz de covarianza es Q, de igual manera w(k) representa
el ruido de las mediciones de las corrientes del estator con matriz de covarianza
R. A continuacion se detalla el algoritmo.
Prediccién del estado.
La prediccion del estado en el tiempo de muestreo x(k + 1) se lo realiza a partir

de las mediciones de voltaje u(k) y el vector de estado en un tiempo de muestreo

anterior x ;. Utilizando las matrices A y B de la ecuacion 2.90 se tiene.
X1k = AXppe + Bru(k) (2.92)

Xesrpe = F(k + 1k, xpp, u(k)) (2.93)
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Prediccion de la matriz error de covarianza

Piyyje = MPM' +Q (2.94)
oF -
Donde M = P evaluado en x = Xy

Célculo de la ganancia de Kalman

También denominada matriz de correccion.

’ -1
Ky = Pk|k—1N'[P""“1+N +R] (2.95)

Donde N = Z—: evaluado en x = Xy x4
Estimacion del estado
Xypx = Xxjx—1 T KV — Jie) (2.96)
Para,
Ve = CeXyjx—1 (2.97)

Como ultimo paso se tiene la actualizacion de la matriz P.

oh

kalxlx—l Px|x—1 (2-98)

lex = lex—l -

En la Figura 2.9 se puede observar, en diagrama de blogues la estructura del filtro

extendido de Kalman.
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Figura 2.9: Estructura del Filtro Extendido de Kalman
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CAPITULO 3

3. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MOTOR

En este capitulo se detallan los parametros del estator y rotor, encontrados mediante
la optimizacién de la funciéon de costo, tales como las inductancias, constante de
inercia y friccion de Coulomb. Conjuntamente con las resistencias asociadas a cada
parte del motor, se realizan simulaciones de un modelo en vectores espaciales para
finalmente validarlas comparando con las graficas de los datos reales.
3.1 Implementacion del sistema de adquisicion de datos del motor trifasico
En esta seccion se presenta el desarrollo del experimente realizado para la
obtencién de los pardmetros del motor de induccién trifasico de la Figura 3.1,
cuyas especificaciones técnicas se pueden apreciar en la Tabla 1. Este motor es
tipo jaula de ardilla que posee anillos rozantes, (no es rotor devanado), con el

propésito de tener acceso a la medicion de la resistencia del rotor.

Figura 3.1 Motor de induccién trifasico
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VEW MOTORS
MADE IN GERMANY
IEC/EN 60034-1
3 Mot.Nr./N 406724/001 H
Typ/Type SPER 132M 4HW
5.5 PS/4.4Kw COSPHI 0.83
A/Y 220/380 V 15/8.8 A
1435 rpm 50 Hz
Th.KI/Th.cl. 1565(F/B) IP 54 85 Kg
Laufer: Y 130V 19 A
IM B3z2Z 06/2014

Tabla 1: Especificaciones técnicas
El esquema para la adquisicién de los datos del motor en estudio se puede
observar en la Figura 3.2, en donde se miden dos voltajes fase-fase y dos
corrientes de linea utilizando instrumentacion diferencial con una frecuencia de

muestreo de 30kHz durante 10 segundos.
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Figura 3.2 Esquema de medicion de voltajes y corrientes

La adquisicion de los datos se realiza a través de una interface de National
Instruments, que consta de un hardware de alta velocidad, este a su vez actla
con un programa desarrollado en la Plataforma Matlab que sirve para almacenar
los datos de los voltajes v,,, v, de las corrientes i,, i,y velocidad del motor. En

la Figura 3.3 se muestran las corrientes medidas.
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Corrientes de estator [A]
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Ampltud
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Figura 3.3 Corrientes trifasicas de estator ejes a,by c

De igual manera se grafican los voltajes de fase, para tener una mejor apreciacion

se toma una muestra de 1 segundo como indica la Figura 3.4.

Voltajes de estator [V]
T T

300 F T I
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Figura 3.4 Voltajes trifasicos de fase del estator ejes a, by c
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3.2 Identificacion del modelo del motor mediante el procesamiento de los datos
obtenidos
Con las ecuaciones desarrolladas en la seccién 2 del capitulo 2 se procede a
realizar las transformaciones vectoriales para los voltajes y corrientes adquiridos
en el sistema a-b-c. Se debe considerar que los voltajes a procesar son los de
linea, en consecuencia los voltajes de fase medidos se deben multiplicar v/3. Para
las corrientes se aplica directamente la formula.
En la estimacion del enlace de flujo de estator A, se tiene como dato la resistencia
del estator, la misma que se obtuvo através de una prueba de corriente continua.

En las tablas 2 y 3 se pueden apreciar las medidas.

Estator V [V] I [A] R[Q]
Resistencia ab 4,680 2,040 2,294
Resistencia bc 4,616 2,005 2,302
Resistencia ca 4,632 2,010 2,304

Tabla 2: Medidas de resistencia de estator

Rotor V[V] [ [A] R[Q]
Resistencia ab 0,797 1,650 0,483
Resistencia bc 0,865 1,710 0,506
Resistencia ca 0,850 1,840 0,462

Tabla 3: Medidas de resistencia de rotor

Debido a que se tiene como referencia el sistema estacionario referido hacia el
estator el valor promedio de la resistencia del rotor de 0,483 sera transformado al
valor de 3.0512 ohmios.

Con el enlace de flujo estimado se puede obtener el par eléctrico mediante la
ecuacion 2.50 y con la funcion cumtrapz de la plataforma Matlab se obtiene la

velocidad estimada que sirve para calcular la constante de inercia J y el coeficiente
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de friccion de coulomb F. En la Figura 3.5 se muestra la velocidad estimada

conjuntamente con los parametros que se desean calcular.

Para la constante de inercia J se tiene,
Jwg = 10.6726 (3.1)
J = 0.056 Kgm?

Y para la constante de friccién de coulomb,

Fo, = 1.7787 (3.2)
F = 0.094Nms
25 T T T T T T T T T —
201 ./// 7
-
//
kw7
15+ o i
7
20 ' .
o ‘J“"g b
o— 7
_5 i i i i 1 1 1 i i
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiempo [s]

Figura 3.5 Integral del par eléctrico

La estimacion de la inductancia mutua L., la inductancia propia del estator y rotor
L. y L, respectivamente se lo realiza mediante la optimizacion de la funcion de
costo que corresponde a la impedancia de entrada en el instante de arranque del
motor de induccién. Los datos de las variables necesarias para este

procesamiento se encuentran almacenas en el archivo datos arr simens.mat.
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A continuacion se grafica la velocidad angular en un sistema por unidad con el
propésito de observar la cantidad de muestras que se utilizaron para la

optimizacion.

0.9 T T T T T

08 A

0.6 e i

05 .

0.3 _
0.2[ - _

01~ 1

0 0.5 1 15 2 25 3
# de muestras «10%

Figura 3.6 Muestras en el instante de arranque del motor

En latabla 4 se muestran los resultados obtenidos en la optimizacion de la funcién
de costo, en donde los valores escogidos seran los de mejor rendimiento

cuantificados en base al error.

Ler[mH] Le[mH] LrimH] error

0,0816 0,0888 0,088 0,079
0,1652 0,172 0,1719 0,0616
0,0818 0,0885 0,0884 0,0307

Tabla 4: Valores de las inductancias obtenidas por optimizacién

En la tabla 5 se tienen los valores de los parametros finales del motor que
serviran para las simulaciones en el entorno Matlab. Como se mencioné en

los capitulos previos la resistencia de estator y rotor son valores medidos
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aplicando la ley de Ohm en corriente continua. De igual manera cabe

destacar que la resistencia del rotor esté referido hacia el estator.

Ler[mH]

Le[mH]

Lr[mH]

R e[Q]

Rr Q]

0,0818

0,0885

0,0884

1,1521

1.52

Tabla 5: Valores finales de los parametros del motor de induccion

Para verificar la efectividad del método se realizé un segundo arranque del

motor de induccién acoplado a un generador cuya constante de inercia es

de 0.0854 Kgm2 gque a su vez nos permiti6 medir la velocidad que se

muestra en la Figura 3.7. Mediante la aplicacion del filtro digital,

denominado sgolayfilt de Matlab, se elimina la parte ruidosa de la sefial de

voltaje, para proceder a la transformacion a unidades de ingenieria rad/s y

finalmente obtener la velocidad del motor con la carga antes mencionada.

140

120

100

80

60

40

Amplitud Voltios [Vdc]

20

-20

Tiempo s]

Figura 3.7 Sefal de velocidad en base a voltaje DC generado

Se aplica un método sencillo para transformar de voltios a rad/s. De

acuerdo con la grafica de arriba calcularemos el valor medio en voltios y

normalizaremos el vector de 0 a 1; posteriormente multiplicaremos por
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1776 rpm ya que el motor es de cuatro polos y finalmente por el factor

% para la unidad deseada. Ver Figura 3.8.

ZDD T T T T T T T T T

180 F fr -

160 [ /

140 /
120+ {
100 | /

80 F f

Amplitud [rad/s]

60

Tiempo 5]
Figura 3.8 Velocidad del motor de induccién trifasico

3.3 Validacion del modelo propuesto del motor trifasico
En esta seccidn se presentan las simulaciones realizadas en la plataforma matlab
del modelo implementado en vectores espaciales; utilizando los datos de la tabla

6. A continuacion la funcién del modelo realizada en matlab.

function dy=motor_VS(t,y)

global RsRrLsLm LrJvw Tm pF
ie=y(1);

ir=y(2);

wm=y(3);

theta=y(4);

%y(4)=theta;
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R=[Rs,0;0,Rr];%matriz elaborada con las ecuaciones del libro
L=(3/2)*[Ls,Lm*exp(j*theta);Lm*exp(-j*theta),Lr];% maitriz despejada de la

formula original del libro

ve=sqrt(2/3)*[1 exp(j*2*pi/3) exp(j*4*pi/3)]*v*[sin(w*t);sin(w*t-2*pi/3);sin(w*t-
4*pi/3)]; % no hay variacion entre

%los dos sistemas

p_i=inv(L)*([ve;0]-([Rs,j*wm*(3/2)*Lm*exp(j*theta);-j*wm*(3/2)*Lm*exp(-
j*theta),Rr])*[ie;ir]);

%p_wm=-(p/(3))*(3/2)*Lm*(real(ie).*(imag(irrexp(j*theta)))-
real(irrexp(j*theta)).*(imag(ie)))-Tm,;
%p_wm=(p/(I*377))*((3/2)*(Lm*imag(ie.*conj(irexp(j*theta))))-Tm/J -F*wm/J);
%p_wm=(p)*(1/I)*((3/2)*(Lm*imag(ie.*conj(irrexp(j*theta))))+Tm);
p_wm=-(3*p/(2*J)*Lm*(real(ie).*imag(irrexp(j*theta))-
real(irrexp(j*theta)).*imag(ie)))-Tm/J-F*wm/J;% aceleracion angular
%ecuacion del torque electromagnético

p_theta=wm;% derivada del angulo del rotor = la velocidad angular

dy=[p_i;p_wm;p_theta];

LerfmH] | Le[mH] [LrfimH]| Re[Q] | Rr[Q] | J [Kgm”2] | F [Nm.s]
0,0818 0,0885 [0,0884 | 1,1521 | 1.52 0,0566 0,0097

Tabla 6: Parametros del motor de induccion trifasico

En la Figura 3.9 se muestran las corrientes vectoriales real asi como
también las simuladas en el modelo desarrollado en este trabajo. Para este
caso nuestra validacion del modelo y de los parAmetros encontrados se lo
realizard comparando las graficas de las variables antes mencionadas. La
carga simulada para el arranque del motor de induccién trifasico

corresponde a / = 0.0854 Kgm?
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Amplitud [A]}

Figura 3.9 Corrientes de estator en sistema ortogonal ¢ — f8

le Simulada
le Real
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Para apreciar de mejor manera las sefiales de corrientes, se realiza una

grafica ampliada en estado estacionario como muestra la Figura 3.10.

Amplitud [A]}

2 F

le Simulada
le Real

[
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Figura 3.10 Corrientes vectoriales real vs simulada en estado

estacionario sistema ortogonal a — g8

De la misma manera para la velocidad angular. Ver Figura 3.11

200 T T T T T T T T T
180 / -
160 [ .
f w Real
1o / o Simulada | |
— 120 / |
= f
8 1001 1
3
8O .
60 F |
al A .
201/ 1
D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]
Figura 3.11 Velocidad angular real vs simulada

Continuando con la verificacion de los parametros del motor de induccion,
en las siguientes graficas se muestran las corrientes y velocidades en un

arrangue en vacio del motor.
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60 T T T T T T T T T
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Figura 3.12 Corrientes vectoriales real vs simulada arranque en vacio

sistema ortogonal a — B8
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Figura 3.13 Corrientes vectoriales real vs simulada arranque en vacio

sistema ortogonal a — B (ampliacion)
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unidad
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CAPITULO 4

4. IMPLEMENTACION Y ANALISIS DEL ESTIMADOR
DE VELOCIDAD

El capitulo 4 presenta el desarrollo del estimador de velocidad, se menciona la
metodologia usada para la obtencion de los datos para el entrenamiento de lared. Se
realizan varias simulaciones de prueba y error para encontrar la estructura que mejor
aproxime la velocidad estimada a la velocidad real; que para el caso en estudio la
primera sera la velocidad obtenida del quinto estado del modelo no lineal del motor
en un arranque en vacio. Finalmente para realizar la comparacion, se simula un
control en lazo cerrado de voltaje-frecuencia. El objetivo de este es comprobar que el
entrenamiento de la red neuronal siga una referencia de velocidad. De igual manera

para el Filtro Extendido de Kalman.
4.1 Configuracion de la red neuronal como estimador de velocidad

En este capitulo se presenta el desarrollo del estimador de velocidad basado en
el algoritmo de retropropagacion (Backpropagation), desarrollado en el capitulo 2.
A continuacién se hace un resumen de los pasos a seguir para la programacion

del mismo.

1. Seinicializan los pesos sinapticos de cada una de las capas con valores
aleatorios entre 0 y 1, de igual manera se escoge la tasa de aprendizaje n.
2. Aplicamos los patrones x; a la capa de entrada.
3. Propagamos los patrones desde la capa de entrada haciala capa de salida
mediante.
7 = U(Z;leljxj + vw); 1=12,..,L 4.1)

vi = 0(Thy Wiz + wio); k=12, ..,m (4.2)

4. Calculamos el error en la capa de salida de la siguiente manera.
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er = dk — Yk k= 1,2, W, M (43)
1
B0 = 5o ce?(0) (4.9)

5. Como siguiente paso se tiene el calculo del gradiente §; en la capa de

salida.

6r=vi(l=yek=12..,m (4.5)
6. Calculamos el gradiente §; en la capa escondida.

61 = Zl(l — Zl) Z};n=1 Wkl(Sl ,l = 1,2, ,L (46)

7. Actualizamos los pesos sinapticos.

8. Presentamos el siguiente patron a la capa de entrada x;. ;.

Para el presente trabajo se tiene una estructura de 9 entradas, 10 neuronas en la
capa escondida y la capa de salida que corresponde a la velocidad angular del

motor de induccion trifasico. Ver Figura 4.1.
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Figura 4.1 Estructura de la red neuronal para el entrenamiento
4.2 Proceso de entrenamiento de la red neuronal

Como se indicé anteriormente las redes neuronales multicapa son capas de
neuronas conectadas en cascada. Al inicio los pesos sinapticos se eligen
aleatoriamente en este instante la salida deseada sera totalmente diferente al
patron dado, es aqui en donde se compara la salida y los pesos se ajustan
mediante el algoritmo supervisado de retropropagacion hasta que el error sea lo

suficientemente pequefo.

A continuacion se describen los pasos a seguir para el entrenamiento de la red

neuronal para el presente trabajo.

1. Simulacion del motor de induccion trifasico aplicando el modelo de estado
estacionario referido hacia el estator y los parametros obtenidos mediante
la optimizacion. Para este paso se utiliza matlab simulink.

2. Almacenar los datos para diferentes puntos de trabajo, tanto salidas como

entradas.
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Elegimos los datos de entrada.
Elegimos los datos de velocidad angular como patrén de entrenamiento.
Al terminar se prueba la red neuronal para diferentes patrones para

verificar que el entrenamiento ha sido satisfactorio.

EnlaFigura 4.2 se presente el modelo del motor de induccion trifasico cuyo bloque
motorCon, contiene una funcion especial de matlab en donde se encuentra

programado el codigo en espacios de estados, como se puede ver a continuacion.

function [ sys x0] = motorCont( t,x,u,flag,x1,x2,x3,x4,x5)
global RsRrLsLrLmpJF TrTsal a2 a3 b a5 a6 a7
Tr = Lr/Rr;

Ts = Ls/Rs;

rho = 1-((Lm”2)/(Ls*Lr));

al = -(1/(rho*Ts)+(1-rho)/(rho *Tr));

a2 = Lm/(rho*Ls*Lr*Tr);

a3 = Lm/(rho*Ls*Lr);

b = 1/(rho*Ls);

ab = Lm/Tr;

a6 = 1/Tr;

% % % %a7 = 3*p*p*Lm/(2*J*Lr);

a7 = p*Lm/(2*J*Lr);

if flag==0,
X0 = zeros(5,1);
sys =[5,0,5,3,0,1];%6to elemento para procesos O=discreto 1= continu

elseif flag ==1,

U=[u(1);u(2);u(3)];

sysl=[al 0 a2 a3*x(5)*p/2 O;



0 al -a3*x(5)*p/2 a2 0;
a5 0 -a6 -x(5)*p/l2 O0;
0 a5 x(5)*p/2 -a6 O;

-ar*x(4) a7*x(3) 0 0 -F/J 1*[x(1);x(2);x(3); x(4);x(5)] +...

[u(1)*b; u(2)*b;0;0;-u(3)/J];
Sys =sys1;

elseif flag==3,

SYS=X;
else

sys =[];
end

50
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Los datos que se obtienen de la simulacién se guardaran en el archivo datos
simulados.mat el mismo que contendra los voltajes, corrientes y velocidad
angular en el marco de referencia estacionario; cuyos valores son las entradas
para el entrenamiento de la red neuronal.

El patron de la velocidad w, que se utilizara para el entrenamiento de la red
neuronal se puede observar en la Figura 4.3. Para ingresar los datos de entrada
hacia la rede neuronal, existe la posibilidad de normalizar los voltajes y corrientes,
pero en este caso se lleva el modelo del motor de induccion trifasico a un sistema
por unidad cuyas bases se establecen en la tabla 7 para los datos de la maquina
en estudio.

La conversién de una magnitud en particular se lo hace con la ecuacién 4.7.

Vp Sp ty Ty wp Ip Zy Ly
456 | 4800 i Sb 377 Sb Vb2 S_b
w, | 188.5 V3V, | S, W

Tabla 7: Magnitudes bases para un sistema por unidad

Xy = 22 (4.7)
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Figura 4.3 Patrén de velocidad para el entrenamiento de la red neuronal

Los datos de entrada hacia la red neuronal son los valores medidos de voltaje,

corriente y velocidad angular y sus respectivas sefiales en retraso.

Veq (k), Ve (k — 1)
Vep(k), vep(k — 1)
Toq (k) Ioq(k — 1)
Leg(k), log(k— 1)
wy(k—1)

A continuacion se presenta los resultados obtenidos de las simulaciones realizas
en la plataforma Matlab. La tabla 8 en su columna 5 muestra el error para cada
una de las configuraciones. En la Figura 4.4 se muestra la grafica para la
estructura que corresponde a la fila 1 de la tabla; en donde el algoritmo alcanz6

las épocas, pero no asi el error que se tuvo como objetivo.
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ENTRADAS | OCULTA | SALIDAS | EPOCAS MSE1 MSE

9 3 1 200000 0,0001 0,00040812
9 4 1 200000 0,0001 0,00010068
9 5 1 200000 0,0001 0,00011359
9 7 1 43031 0,0001 0,0001

9 10 1 22030 0,0001 0,000099999
9 10 1 200000 0,00001 | 0,000034179
9 10 1 250000 0,00001 | 0,000018773

Tabla 8: Entrenamiento de la red neuronal

09 n

08T Estimada i

Real
07 n

0.6 n

w [pu]

02r B

0L b

Tiempo[s]
Figura 4.4 Estimacién estructura[9 3 1]

Para un segundo entrenamiento se tiene una estructura [9 4 1], sin embargo no

se logra obtener el error deseado. Ver la Figura 4.5.
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Figura 4.5 Estimacién estructura [9 4 1]

Con una estructura [9 5 1], el error se incrementa una de las causas puede ser
debido a la inicializacion de forma aleatoria de los pesos sinapticos.

La siguiente estructura [9 7 1], alcanza el error objetivo con un minimo de épocas

como se puede observar en la tabla, sin embargo el rendimiento de la red no es
el esperado, debido a que existe oscilaciones en el régimen permanente.
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Figura 4.6 Estimacion estructura [9 5 1]
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Figura 4.7 Estimacién estructura[9 7 1]
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Para un nuevo entrenamiento de la red neuronal, se mantiene el error objetivo
pero se modifica el nUmero de neuronas en la capa oculta, formando una
estructura [9 10 1]. En este caso las oscilaciones en la parte de régimen

permanente disminuyen. Ver Figura 4.8.

Tiempo[s]
Figura 4.8 Estimacion estructura [9 10 1]

En una estructura [9 10 1] apuntando a un error objetivo de 0.00001 e

incrementando el nimero de épocas, segun la Figura 4.9, la red neuronal parece

tener sus pesos sindpticos ajustados.



w [pu]

58

0.8

08

0.7

0.6

05

04r

0.3

0.2

0.1

——

——

T—

——

——
—_—

Estimada ||
Real

Tiempo[s]

Figura 4.9 Estimacion estructura [9 10 1] con 250000 épocas

A continuacién la Figura 4.10 muestra el comportamiento de las corrientes y del

torque electromagnético. El tiempo de simulacion es

simulaciones de carga en 1.5y 3.7 segundos

de 5 segundos con

5

Corriente de Estator le__ [pu]

Corriente de Estator Iew’J [pu]
=)

Par Electrico,[pu]
=)
o o -

)
o

2 25 3 35 4

0o o5 1 15 2 25 3 35 4 45
tiempo [s] tiempo [s]
1 [-—‘. T
08 1
Estimada
. Real
\ =z 06r 1
/ =
! = /
\ f U e
J /
/
02 4
L L L L L L L L o . L . . L . . .
0o 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 0 05 15 2 25 3 35 4 45 5
tiempo [s] tiempo [s]

Figura 4.10 Comportamiento par eléctrico velocidad y corrientes

vectoriales
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Para la validacion de la estructura conjuntamente con los pesos sinapticos
obtenidos del entrenamiento supervisado de la red se realiza un gréafica de la
velocidad real del motor y de la velocidad estimada con los datos que corresponde

a la simulacion del modelo del motor en un sistema por unidad. En la Figura 4.11

se puede observar el resultado.

Real

08 )i
Estimada

tiempo [s]
Figura 4.11 Validacion de la velocidad angular del motor trifasico

4.3 Implementacién del control voltaje frecuencia para regular la velocidad del
motor trifasico

El control voltaje frecuencia es el mas utilizado a nivel industrial; este
consiste en modificar la fuente de alimentacion trifasica variando la
frecuencia de lared, de esta manera se mantiene constante la densidad de

flujo magnético. En la Figura 4.12 se puede observar la caracteristica de

este tipo de control.



60

Woltage
V)

Frog. fiHz)

Figura 4.12 Control Voltaje — Frecuencia

Para simular este tipo de control en la plataforma Matlab-Simulink y verificar que
la red neuronal puede seguir una referencia de velocidad tanto en sentido hacia
adelante como en reversa; se sintonizé un controlador PID (Proporcional Integral
Derivativo) el cual esta dentro de un control en lazo cerrado como indica la Figura

4.13, y cuyas constantes se listan a continuacion.
Kp =3
Ki=0.1

Kd=20
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62

Los datos de la sefial de control voltaje — frecuencia corresponden a los de la

Figura 4.14.

350 T T T T T T T
300 .

250 :

Voltaje

150 | 8
100 - 1

50 - 1

0 L L 1 1': L L L
-800 -600 -400 -200 ] 200 400 600 BOO
Frecuencia Angular

Figura 4.14 Sefal de control voltaje — frecuencia
La sefial de referencia de velocidad esta dada por los siguientes datos:
t=[011522:5354:55:56:57:58:5 10]
r=[00 188 188 -188 -188 188 188 -188 -188 0 0]

Se simula en un tiempo de 10 segundos velocidades en sentido hacia

adelante (positivas) y en sentido reversa (negativas). Ver Figura 4.15.
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Figura 4.15 Sefial de referencia

Para este escenario las simulaciones se realizaron con las magnitudes en el
sistema internacional de unidades, y escalas en amplitud. Con estas aclaraciones
se entrenaron los pesos sinapticos con una estructura [9 10 1], directamente ya
gue se tuvo la experiencia en el primer entrenamiento con las otras estructuras.
De la Figura 4.16, se puede decir que el controlador PID cumple con el objetivo

de seqguir la referencia; asi mismo las corrientes estan dentro del limite de

arranque de la maquina.
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Para el entrenamiento de la red neuronal se escogieron el 50 % de los datos de
la simulacién anterior, las funciones de activacién de la capa oculta y capa de
salida seran tangentes hiperbdlicas, debido a que se simulardn comportamientos

en reversa del motor de induccidn trifasico.

Con los pesos ajustados se procede a simular en un tiempo de 10 segundos a la

velocidad nominal. En la Figura 4.17 se puede observar el resultado.

ZDD T T T T T T T T T

Real
Referencia | 4

150

100

50

[rad/s]

r

!

-100

-150

'2DD Il Il i i Il Il Il : Il Il

Tiempo [s]
Figura 4.17 Control de velocidad del motor doble giro

En la siguiente simulacion se realiza un control de velocidad solamente en un
sentido, con los mismos pesos, hasta llegar ala velocidad nominal. La Figura 4.18,
expresa claramente la versatilidad del algoritmo de retropropagacion para la
estimacion de la velocidad del motor de induccién trifasico.
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Figura 4.18 Control de velocidad en un sentido de giro
4.4 Implementacion del filtro extendido de Kalman como estimador de velocidad

Para las simulaciones de esta seccion se presenta el modelo de la Figura
4.19. El bloque EKF contiene una S-FUNCTION en donde se encuentra

programado el algoritmo del Filtro Extendido de Kalman.

x1

“ealfa

le_alfa2

Palar to
TRO EXTENDIDO DE KALMA

Cartesiani
Vebeta %2

Repeating

Sequence
le_alfa3

WP

TL

le_alfad

™
MOTOR DE INDUCCION
T2

Figura 4.19 Modelo para el filtro extendido de Kalman
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Como se puede observar claramente en la figura de arriba, este algoritmo trabaja
con los voltajes y corrientes medidos cuyos valores son transformados al marco
de referencia estacionario. Las matrices de covarianzas, del sistema y de las
mediciones fueron sintonizadas manualmente obteniendo valores que se

muestran a continuacion.

03 0 0 0 0
0 09 0 0 0
Q=0 0 0001 0 0
0 0 0 0000000 O
0 0 0 0 0.006 ]
(000389 0 0 0 0
0 000389 O 0 0
G=| 0 0 0000301 0 0
0 0 0 0000280 O
0 0 0 0 001

n_ 0.00008 0
10 0.00008

Los parametros para realizar esta simulacion estan en el sistema

internacional de unidades sin escalamiento en amplitud.



10

T
Real
Estimada

tiempo [s]
5

/

o o o o =1
= o~ ol =

60
200
180 -
100

50
-50

9] JOJEIST 9p AI0D [nd] 'm

10

tiempo [s]
5

(=] (=] (=1 (=1 (=]
o ] = ] 3] —

[wn]‘oolyo93 Jed

40

EBlE
[¥] * 2] J01B1S3 2p Aa0D

Figura 4.20 Velocidad estimada mediante EKF

tiempo [s]

tiempo [s]

68



69

En el afan de mejorar el rendimiento del filtro en la estimacién de velocidad del
motor; se encontraron las matrices “optimas mediante optimizacion aplicando
Algoritmos Genéticos (AG) en donde la funcién de costo a minimizar es la
diferencia entre la velocidad real y la velocidad estimada. La funcion @ga de la

plataforma Matlab se inicié6 como indica el cédigo a continuacion.

function x1=Start_ GA()

X0=rand(20,12);

Ib=ones(1,12)*0.000001;

Ib=Ib";

ub=ones(1,12)*0.1;

ub=ub’;

options = gaoptimset(@ga);

options = gaoptimset(options, MutationFcn',@mutationadaptfeasible);
options = gaoptimset(options, PopulationSize',100);
%options = gaoptimset(options,'InitialPopulation’, X0);
options = gaoptimset(options,'Generations',100);
options = gaoptimset(options, Tolfun',1e-3);

options = gaoptimset(options, 'EliteCount',2);

options = gaoptimset(options, 'CrossoverFraction',0.8);

options = gaoptimset(options,'PlotFcns' {@gaplotbestf },'Display’',iter’);

%[xx,fval,exitflag]=ga(@costo,12, options)
[xx,fval,exitflag]=ga(@costo,12,[],[],[.[].1b, ub,[], options)
assignin(‘base’,'fval’,fval);

X1=xXx;

assignin(‘base’,'x1',x1);

[A,B]=size(x1);

Error=sum(x1.72)/A,;

assignin(‘base’,'Error',Error);

G=diag(x1(1:5));

Q=diag(x1(6:10));



R=diag(x1(11:12));

assignin(‘base’,'G',G);
assignin('base’,'Q",Q);
assignin(‘base’,'R',R);

end

70

El resultado para las matrices de covarianzas, evaluando la funcion de costo de

la Figura 4.21, es el siguiente.

(0002 0 0 0

0 00009 O 0

Q=| 0 0 00001 O
0 0 0  0.0001

0 0 0 0
(000520 0 0 0

0 0005 0 0

G=| 0 0 00001 0
0 0 0 00020

0 0 0 0
o {0.00005590 0 }

0 0.0005805

.
0
0

0
0.0054 |

0
0
0

0

0.0083 |

El rendimiento del algoritmo genético de 100 individuos compuesto de 12

cromosomas que corresponden a los valores de la diagonal de las matrices Q, G

y R se puede observar en la Figura 4.22.
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De igual manera podemos aplicar el filtro extendido de Kalman en un control de

voltaje-frecuencia. A continuacién se presentan las matrices obtenidas mediante

optimizacion con algoritmos genéticos.

0.0039
0

0
0
0

0.0060
0

0
0
0

0
0.0003
0
0
0

0
0.0006
0
0
0

0

0
0.0013

0

0

0

0
0.0003

0

0

0

0

0
0.0008

0

0

0

0
0.0002

0

o O o

0
0.0095 |

. -
0
0

0
0.0094 |
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En la Figura 4.23 se puede observar el desempefio del algoritmo, que de la misma

manera consta de 100 individuos cada uno con 12 cromosomas y 20 generaciones

a evaluar.

Best: 50.0455 Mean: 50.4459
3000

Best fitness
Mean fitness

2500

2000

1500

Fitness value
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500 F

IS SRR T AL SRS ST SR SN S
o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Stop Pause Generation

=

Figura 4.23 Funcion de evaluacion para control voltaje - frecuencia

La estimacion y control de la velocidad del motor de induccién, aplicando filtro
extendido de Kalman, mediante la técnica voltaje-frecuencia se presenta en la
Figura 4.24.
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Figura 4.24 Control y estimacién de la velocidad mediante EKF

4.5 Analisis comparativo del desempefio de los estimadores basado en redes

neuronales y filtro extendido de Kalman

El escenario adecuado para medir el desempefio de los estimadores de velocidad
del motor de induccion trifasico, es el control de velocidad mediante voltaje
frecuencia. En la Figura 4.25 se puede observar el comportamiento para cada uno

de los algoritmos.

La respuesta de la red neuronal artificial es como sigue: en el instante de
aceleracion del motor se tiene una estimacién bastante aceptable, en lo que
refiere a la desaceleracion la estimacion se vuelve ruidosa, esto se debe al

comportamiento de las sefiales de entrada (corrientes y voltajes).

La respuesta para el filtro extendido del Kalman, la estimacién es menos ruidosa

pero se encuentra retrasada como se puede observar en la Figura 4.25
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CONCLUSIONESY RECOMENDACIONES

En este trabajo de titulacion se abord6 el estudio de dos algoritmos importantes,
el primero corresponde a la inteligencia artificial y el segundo a la clase de
estimadores de estado, retropropagacion (Backpropagation) y Filtro Extendido de
Kalman o (Extended Kalman Filter), por sus siglas en inglés, respectivamente.
Cumpliendo uno de los objetivos se desarrollé el modelo del motor de induccion
trifasico, primeramente en vectores espaciales ya que es facil de entender y nos
da la posibilidad de analizar sus parametros que estan referidos al estator y rotor.
Luego se introdujo la transformacion para establecer el modelo en espacio de
estados en el marco de referencia estacionario con los parametros del rotor

referidos hacia el estator.

Se logré resultados satisfactorios en uno de los temas que corresponde a la
estimacion de los pardmetros del motor de induccién con datos medidos reales de
voltaje y corriente. De acuerdo con la experiencia en la industria y por la literatura,
se puede afirmar que los valores numéricos obtenidos estan dentro del rango para
el motor de induccién trifasico en mencién. Una de las metodologias para validar,

fue la observacion de la corriente de estado estacionario, que es de 4 amperios.

Para los demas valores, a pesar de que se contaba con un error aceptable, las

corrientes de estado estacionario superaban los 8 amperios.

El algoritmo de retropropagacion basado en el método de gradiente descendente
utilizado para la estimacion de la velocidad del motor de induccién trifasico; fue
entrenado en un sistema por unidad, en donde los valores de los parametros de
la maquina son calculados a través de sus unidades bases, con el objeto de no
escalar los valores de voltaje y corriente; obteniendo un excelente rendimiento de

la red neuronal a las perturbaciones de torque introducidas.

En lo que se refiere al filtro extendido de Kalman, el modelo del motor fue
discretizado considerando una aproximacion lineal como recomienda la literatura

por lamenor carga computacional que ofrece, para unaimplementacion en tiempo
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real. Mediante las simulaciones realizadas se ha comprobado que ambas técnicas
de estimacién pueden seguir una referencia de velocidad, el grado de exactitud
dependera de los pesos sin “apticos entrenados, para la red neuronal y de los
valores de la diagonal de las matrices Q, G y R para el filtro extendido de Kalman.

Para finalizar también podemos mencionar el gran aporte de la Optimizacion,
mediante diferentes técnicas, que nos sirvié para encontrar los parametros del

motor de induccion y los valores de las matrices de covarianzas.

Lateoriaintroducida en este trabajo abre una puerta para estudios futuros acerca
del motor de induccion no solamente en la estimacion de velocidad sino para el
control del mismo. Este Ultimo puede ser bastante efectivo si ademas se
consideran los parametros del motor que varian en el tiempo tales como, la

resistencia del rotor y estator.

Es posible una implementacion en tiempo real de los dos algoritmos ya que en la
actualidad se cuenta con DSP’s que pueden realizar todos los calculos en un
tiempo menor al tiempo de muestreo. Combinando las teorias de Redes
Neuronales y Ldgica Difusa se podria llegar a desarrollar un tema de control

tolerante a fallas del motor de induccion.
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