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RESUMEN

En este documento se utiliza la optimizacion por
cimulo de particulas (PSO) para la determinacién
de los parametros del motor de induccion. El error
entre la corriente de salida medida en el estator de
un motor de induccion y su modelo es usado como
criterio para ajustarlos pardmetros requeridos. Se
realizan simulaciones digitales en operacion sin
carga para la identificacion de los parametros. La
comparacion de dos variantes del algoritmo PSO
(PSO local y PSO global) es usada para verificar
la eficiencia de cada uno,y determinael tiempo

computacional. Finalmente se muestra el esquema
de identificacion de parametrosque se implementa.

ABSTRACT

This document uses particle swarm optimization
(PSO) for determining the parameters of induc-
tion motor. The error between the measured actual
stator current output of an induction motor and its
model is used as the criteria to correct the required
parameters. Digital simulations no-load operations
are used to identify the parameters. A comparison
of two variants of the PSO algorithm (local PSO
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and global PSO) is used to verify the efficiency of
each one and computational time is determined.

1. Introduccion

La maquina de induccion ha sido ampliamente
usada e investigada intensivamente en campos de
ingenieria por varias décadas. El conocimiento de
los parametros del motor de induccion es la piedra
angular en el disefio, fabricacion, evaluacion y
aplicacion de la maquina. Actualmente, el flujo del
rotor no puede ser medido directamente, ya que
presenta una caracteristica altamente no lineal. La
identificacion de parametros es una técnica apropia-
da para la reconstruccion de funciones desconocidas
u objetos dificiles de medir que aparecen como
diversos parametros (coeficientes y valores limites)
en sistemas de ecuaciones diferenciales [1]. En los
ultimos afios muchas investigaciones se han enfo-
cado en la identificacion de parametros en linea.

Los sistemas de control de alto rendimiento para un
motor de induccion siempre se basan en el conoci-
miento de los parametros del motor. Estos se utilizan
en la unidad controladora, por lo tanto es necesaria la
identificacion fuera de linea de la unidad puesta en
marcha. Sin embargo, ya que todos los parametros
inevitablemente pueden variar durante el funciona-
miento del motor; a menudo es deseable para mejorar
el rendimiento de la unidad mediante la adicion de
un estimador de parametros en linea [2].

Ademas, los investigadores se han centrado en la
utilizacion de sistemas de control de velocidad y
control del par, entre otros. Entre los tipos de control
esta el vectorial, el cual es muy usado porque es un
método de control que alcanza una respuesta muy
rapida en el torque y presenta caracteristicas de con-
trol similares a los de motores de DC de excitacion
independiente. Esta técnica de control utiliza los
parametros del motor de induccion que varian de
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Finally, the parameter identification scheme shown
is implemented.

acuerdo con la temperatura y la no linealidad causada
por el efecto piel y la saturacion.Entonces, se hace
necesaria la identificacion de estos parametros en
linea [3]. También los parametros se pueden utilizar
para la vigilancia o deteccion de fallos en el motor de
induccidn, en el cual cada parametro eléctrico indica
el estado interno de los componentes [4].

La optimizacién por cumulo de particulas (PSO)
es una técnica reciente para la solucion de proble-
mas.Esta técnica esta inspirada en los ejemplos
bioldgicos de insectos sociales como las hormigas,
termitas, abejas, avispas y por enjambres, manadas,
bandadas y otros comportamientos sociales en
vertebrados tales como los bancos de peces y las
bandadas de aves. Los algoritmos de inteligencia
de enjambre tienen una enorme ventaja sobre otros
tipos de métodos de optimizacion matematica.
Estos solo requieren conocer los valores que toma
la funcion objetivo para cada una de las soluciones
candidatas para poder proponer nuevas y mejores
soluciones. Entonces, las caracteristicas de la
funcién objetivo, tales como diferenciabilidad y
continuidad, no son necesarias.

En este documento la optimizacion por cumulo de
particulas es adaptada al problema de identificacion
de los parametros del motor de induccion.

2. Modelo dinamico del motor de
induccion

El modelo dinamico del motor de induccion con

flujo del rotor y corrientes del estator en marco

estacionario se describe como se muestra a con-
tinuacion:



x = Ax + Bu
Con:
X = [isd isq l‘ﬁrd 1/frq] !
y = [i.sd isq] !
u = [u,\d u.yq] ’
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Donde:

* R yR resistencias de estator y rotor.

« LylL, inductancias de estator y rotor.

¢ L inductancia de magnetizacion.

* o coeficiente de fuga.

* 1. constante de tiempo del rotor.

* o, velocidad eléctrica del rotor.

©ou,yu, voltajes del estator en eje-d (directo)
y eje-q (cuadratura).

corrientes del estator en eje-d (directo)

y eje-q (cuadratura).

. . .
lsd € lsq

3. Optimizacion por camulo de particulas

Los algoritmos basados en nubes (también enjam-
bre o caimulos) de particulas se aplican en diferen-
tes campos de investigacion para la optimizacion
de problemas complejos. Como ya se ha dicho
anteriormente, el algoritmo PSO es una técnica
metaheuristica poblacional basada en la naturaleza
(algoritmo bioinspirado), en concreto, en el com-
portamiento social del vuelo de las bandadas de
aves y el movimiento de los bancos de peces. Es
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una técnica relativamente reciente [5, 6, 7]. PSO
fue originalmente desarrollado en Estados Unidos
por el socidlogo James Kennedy y por el ingeniero
Russ C. Eberhart, en 1995.

En el funcionamiento basico del PSO los individuos
o particulas se adaptan o modifican sus opiniones
a las de aquellos con mas éxito en su entorno. Con
el tiempo, los individuos de un entorno tienen un
conjunto de opiniones bastante relacionado. Mas
especificamente, el PSO simula el comportamiento
del vuelo de las bandadas de aves en busca de co-
mida. La estrategia l6gica por utilizar es seguir al
ave que estd mas cerca de la comida. Cada ave se
modela como una particula con una solucién en el
espacio de busqueda que esta siempre en continuo
movimiento y nunca se elimina o muere.

El diagrama de flujo basico del algoritmo de op-

timizacion por cumulo de particulas es mostrado
en la figural.

Inidalizar lanmbe
de parti culas

Y F Cileulo de Ia velocidad
I Gilculo de 1a nueva posicion
Cileulo de funcion de la particula

objetivo f

Siguiente iteracion

Na }

Criterio de
terminacion?

Retomnar

Figura 1. Diagrama de flujo basico del algoritmo de
optimizacion por cumulo de particulas.
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El PSO es un sistema multiagente. Las particulas
son agentes simples que se mueven por el espacio
de busqueda, guardan y posiblemente comunican la
mejor solucion que han encontrado. El movimiento
de las particulas por el espacio esta guiado por las
particulas que tienen la mejor solucion del momento.

Las principales caracteristicas del algoritmo PSO
son las siguientes [5]:

* En PSO los agentes de busqueda (particulas)
intercambian informacion. Las particulas modi-
fican su direccidn en funcion de las direcciones
de las particulas de su vecindario.

»  PSO almacena la experiencia propia o la histo-
ria de cada agente. La particula decide su nueva
direccion en funcion de la mejor posicidén por
la que paso anteriormente.

» Suele tener una convergencia rapida a buenas
soluciones.

» La poblacion del algoritmo se inicia de forma
aleatoria y evoluciona iteracion tras iteracion.

» Labusqueda persigue siempre la solucién mas
optima posible.

» La busqueda se basa exclusivamente en los
valores de la funcion objetivo.

* PSO trabaja con la informacion del problema
en forma codificada.

e Es una técnica estocastica referida en fases
(inicializacién y transformacion).

*  PSO tiene operadores de movimiento pero no de
evolucion, como la mutacién o el cruzamiento.

¢ PSO no crea nuevas particulas durante su ejecu-

cidn, sino que siempre son las mismas particulas
iniciales modificadas a lo largo del proceso.

18 Tecnura | Vol. 14 | No.26 | Enero - Junio de 2010

4. Metodologia

Para la identificacion de parametros de un motor
de induccidn el principio e implementacion de
identificacion es el siguiente [3]:

4.1. Principio de implementacion de la
determinacion de parametros

Uy

»  Motor de Induccidn

l-sd'.isq
f b
L

> Mode!{%)in dmico 4_%

/ Gl

/
Algoritmo de
optimizacidon P50

/
Figura 2. Esquema para la identificacion de los parametros

/

del motor de induccion.

La figura 2 muestra el esquema de la identificacion
de parametros del motor de induccion. El error entre
la corriente actual de salida del estator del motor de
induccion y la corriente de salida del modelo es usado
como criterio para corregir los parametros del modelo,
con el fin de identificar todos los parametros del motor
de induccion. En la figura 2 la salida del motor de
induccion son las corrientes del estator (i e isq) y las
salidas del modelo eléctrico son 7 e fxq .

Dejando:
j L, ] L,
LU:GLs, ’lﬁr :fr¢rd y Iﬁrq:f rq
La ecuacion 1 se convierte en:
x = Ax + Bu (2)

y=Cx



Donde:
X = [isd ixq zﬁrd 1ﬁrq] ’
y = [isd isq] !
u= [usd u:q] !
— & L—-1L 1 L
(Lg ' Lz, ) ! LT @ L,
R L-L\_ 1 1
A= ! (Lﬁ ¥ L()‘Tr ) @ L[)‘ L,;T,
L-L, 0 1 o
Tr T
O Ls - La o, _L
T T,

Las matrices B y C son idénticas a las matrices B
y C de la Ec. (1).

En el marco del rotor, las corrientes y voltajes del
estator son adquiridos por la siguiente conversion
de coordenadas:

Lo cos b, senb. [[i.

S . (3)
Ly —sen0, cos0,|liy
[um] | cos0, sen0. uw]

u,] |—senl, cos0|luys 4)

Como una forma conveniente, el vector de parame-
tros es definido de la siguiente manera:

A=A A A A As (5)
Doénde:
— RS L.&' - L(T — 1 _ L
el A L ety srat ity
/’14:714_[10 , As: 1
Tr Tr
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De esta forma la matriz 4 sera escrita como:

—;11 0 Az Wr;l3
, O —/11 — Wr/13 Az
A - A4 0 — /15 — W,

0 /14 4 AS

Las Ec. (2), (3) y (4) deben ser discretizadas para
poder trabajar con el algoritmo de optimizacién
(optimizacion por cimulo de particulas).

De acuerdo con la ﬁgura 2larespuesta de salidai e
I para el parametro A del modelo puede ser calculada
por la imposicion de la misma sefial de entrada que
para el sistemareal (u_,y uxq). Larespuestai e i, del
sistema real y la respuesta 7 e i, del sistema calcu-
lado pueden ser comparadas mediante una funcion
de error cuadratico [8]; esta sera la funcion de costo
por evaluar en el algoritmo de optimizacion:

H(l,/ﬁz,ﬁ;,%,ﬁg) = k

k=1

2

{liatk) - ia®)] +[ia () - ()]}
(6)

Donde K denota el nimero de puntos de prueba
(nimero de muestras de la sefial) [3].

4.2. Implementacion de la identificacion de
parametros usando PSO

Para la adaptacion del algoritmo PSO al modelo
dindmico primero se inicia la descripcion del algo-
ritmo PSO, estudiando la anatomia de la particula.
Una particula esta compuesta de tres vectores y dos
valores de aptitud (también conocida como bondad,
adaptacion, capacidad, adecuacion o fitness), con
respecto al problema considerado [9]:
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Tres vectores:

El vector X, = (x,, x,,, ... , x,) almacena la
posicion actual de la particula. En nuestro caso
este vector esta compuesto de cinco valores que
corresponden a cada valor de 5»1..

El vector mejorpos, = (me]orpo'si’l, mejorpos,,
mejorpos, ) almacena la posicion de la mejor
solucién encontrada por la particula hasta el
momento.

El vector de velocidad V, = (v, , v ,, ..., v,
almacena la direccion segtn la cual se movera
la particula.

Dos valores de aptitud:

El valor de aptitud xi, almacena el valor de
adaptacion o adecuacion de la posicion actual
correspondiente al vector X; es decir, almacena
el valor de la funcién de costo evaluada en la
particulaX,

El valor de aptitud_mejorpos, almacena el
valor de adecuacion de la particula con mejor
solucion local encontrada hasta el momento,
correspondiente al vector mejorpos.,.

La descripcion del proceso algoritmico es la si-
guiente:

20

La nube se inicia generando las posiciones
(de forma aleatoria, regular o combinacion de
ambas).

Se generan las velocidades aleatoriamente en
un intervalo establecido [-v_ ., v _ 1], no es
conveniente fijarlas a cero [10].

max]

Se calcula la aptitud de cada particula y se
actualizan los valores de aptitud x, y apti-
tud_mejorpos,.

Tecnura | Vol. 14 | No.26 | Enero - Junio de 2010

Parai=1,2,3, ...

Las particulas se mueven en cada iteracion
desde una posicion del espacio de busqueda
hasta otra. Al vector de posicion X, se le afiade
el vector velocidad ¥, para obtener un nuevo
vector X

Con la nueva posicion de la particula se calcula
y actualiza aptitud x,.

Si el nuevo valor de aptitud es el mejor en-
contrado por la particula i, hasta el momento,
se actualizan los valores de mejorpos, y apti-
tud_mejorpos,.

Si el nuevo valor de aptitud_mejorposes el
mejor encontrado por la nube de particulas
hasta el momento, se actualizan el valor de
la mejor posicion de la nube mejorpos y su
aptitud_mejorpos.

El vector velocidad de cada particula es mo-
dificado en cada iteracion, utilizando la ve-
locidad anterior, un componente cognitivo y
un componente social. El modelo matematico
resultante, y que representa el corazén del
algoritmo PSO, viene representado por las
siguientes ecuaciones:

Vi = Q'+ gvrand (mejorpos; - Xi™) + gurandy (mejorpos — X;™)
(7
Xi=X"+V/ ()

P=

Dénde:

X! = vector posicion de la particula i en la
iteracion 7.



<
I

= vector velocidad de la particula i en la
iteracion ¢.

e Q"= factor de inercia en la iteracion ¢.

*  ¢,¢,=son pesos que controlan los componen-
tes cognitivo y social.

* rand, =numero aleatorio entre 0 y 1.
* rand, =numero aleatorio entre 0 y 1.

* mejorpos, = mejor posicion encontrada por
la particula i hasta el momento,
que posee la mejor solucion.

* mejorpos = representa la posicion de la parti-
cula con la mejor solucion o aptitud
de la nube de particulas.

*  P=numero de particulas que componen la nube.

9. Sielnuevo valor de aptitud _mejorpos que co-
rresponde a la mejor solucioén encontrada por
la nube de particulas (en este caso corresponde
alarespuestai e i  del sistema real y la res-
puestaf e delsistema calculado comparadas
mediante una funcion de error cuadratico) es
menor que una tolerancia, entonces se debe
parar; en caso contrario ir al paso 5.

En la figura3 se muestra el movimiento de una
particula en el espacio de soluciones. Las flechas
de linea discontinua representan la direccion de los
componentes cognitivo y social. La flecha punteada
discontinua representa la velocidad actual de la
particula. La flecha de linea continua representa la
direccidn que toma la particula para moverse desde
la posicion actual hasta la nueva posicion.

con-ciencias

Mejor solucion
de la particula

’ mejorposi

s

Posicién actual yV;
de la particula

Nueva posicidn
de la particula

. xt

Loy Mejor solucién
delanube

mejorpos

pr

Figura 3. Representacion grafica del movimiento de una particula.

Para conseguir un buen funcionamiento y eficiencia
del algoritmo PSO el valor de la velocidad no debe
llegar a ser muy grande durante la ejecucion. Limi-
tando la velocidad méxima de cada vector velocidad
(V) y reduciendo gradualmente su valor se consi-
gue mejorar el rendimiento del algoritmo. Se propone
una nueva funcion no lineal modulada de adaptacion
de factor de inercia con el tiempo para mejorar el
rendimiento del algoritmo PSO. Esta adaptacion
dinamica del algoritmo PSO propone actualizar la
relacion de la velocidad en la N-ésima dimension de
acuerdo con la siguiente relacion [1, 11]:

Q= {(’mx — 1" }(9 — Q) +

)
Dénde:

¢ Q = Factor de inercia inicial.

« Q =Factor de inercia final.

+ ¢ = Numero de iteraciones maximo.
* t= Numero de iteracion actual.

s Q = Factor de inercia en la iteracion t.

¢ 15 = Indice de modulacion no lineal.

Determinacion de los parametros de un motor de induccion utilizando un algoritmo de optimizacion por cimulo de particulas (PSO)
ALFONSO ALZATE GOMEZ / JAVIER ALEJANDRO ORJUELA MONTOYA / ANDRES RICARDO HERRERA OROZCO 21



con-ciencias ‘

Una eleccion de puede asegurar el hecho de que
durante las siguientes iteraciones se decrezca mas
rapidamente que en el caso lineal, el cual es muy
conveniente en el algoritmo para determinar la
region optima entre las subregiones prometedoras
para el 6ptimo ya descubiertas [11].

Resultados

Discrete, 0
Ils = 0.000166 s

powergui

Tm

Al————a A

El tamafio de la nube de particulas juega también
un papel importante, ya que determina el equilibro
entre la calidad de las soluciones obtenidas y el
nimero de iteraciones necesarias hasta llegar a una
buena solucidn (tiempo computacional).

wr

<Rotor speed (wm)> To Workspacet

Motor de Induccién 1HP 3-Phase
Jaula de Ardilla

+ m
N B
Cl#——ac
Three-Phase
220V - 60Hz
-+

|—’ isdt
<Stator current is_d (A)> To Workspace7
b » isqt

<Stator current is_g (A)>

To Workspace8

<Stator voltage vs_d (V)>

I—b

To Workspace9

usdt

<Stator voltage vs_q (V)>

.

usqt

To Workspace10

Figura 4. Sistema simulado en el simulink de matlab para la toma de datos.

Se procedid a configurar un motor de induccion
jaula de ardilla trifasico, el cual fue tomado del
simulink de matlab. Se tomaron las corrientes de
salida del estator (i ,e isq) del motor y la velocidad
mecanica del eje del rotor, ademads se tomaron los
voltajes del estator (u ,y uxq).

Las corrientes i , e i son las utilizadas por la fun-
cion objetivo (Ec. (6)), con el fin de compararlas
con las que seran calculadas por el algoritmo de
optimizacion mediante el ajuste de los parametros.
Ademas, los voltajes u ,y u,, son los mismos que los
transformados por la Ec. (4); estos son las entradas
para el célculo de las corrientes del estator 7 ;e I,
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El algoritmo de optimizacion por cimulo de parti-
culas (PSO) fue implementado usando el entorno
de matlab.

Latabla 1 muestra los valores reales de los parame-
tros del motor de induccién calculados por pruebas
convencionales.



Tabla 1. Datos del motor de induccion.
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Tabla 3. Valores de los parametros para el PSO.

Elmotor de induccion utilizado tiene un voltaje nomi-
nal de 220 V conexion tipo Y'Y, una corriente nominal
de 3,75A, velocidad nominal 1.660 RPM, frecuencia
60Hz, 2 pares de polos y una potencia de 1HP.

Se calcul6 el vector de /ambdas reales a partir de
laEc. (5). Los lambdas reales calculados a partir de
los parametros de la tabla 1 se muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Lambdas reales de la maquina de induccion de
1 HP, 220V YY/ 440V YA.

. . Valor
Parametro Variable | Valor [real 4
[real] Parimetro PSO Local | PSO Global
Resistencia del estator R, 3,09Q Dimensiones del problema 5 5
Inductancia del estator L, 152,49 mH Numero de particulas 50 50
Resistencia del rotor R, 2,7911Q Numero de particulas por grupo > -
: Velocidad 2 2
Inductancia del rotor L, 152,49 mH
Inercia inicial 0,7 0,7
Inductancia de .
L, L 148,7 mH Inercia final 0,2 0,2
magnetizacion
?, 1,494 1,494
P, 1,494 1,494

Lambda Valor
A, 766,7862
5 2.443,2867
A, 133,4935
A, 2,6540
A, 18,3027

Los parametros de los algoritmos PSO local y PSO
global tomados para la realizacion de los experi-
mentos fueron los siguientes:
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Elrango de iniciacion de los valores de lambdas para
las particulas se tomd con una variacion del £10%
del A, real. Ahora bien, los resultados arrojados por el
sistema de identificacion de pardmetros se muestran
en la tabla 4.Esta tablamuestra que el algoritmo PSO
(global y local) da una identificacion de parametros
muy acertada con respecto a la simulacion, con
errores inferiores al 2,15% en todos los parametros.
Se puede notar que el PSO local presentd errores
mucho mas pequefios que el PSO global, menores
al 0,53% con los datos extraidos de la simulacion.

Tabla 4. Resultados del sistema de identificacion

PSO Global PSO Local
Pardmetro Real
Identificado | Error [%] | Identificado | Error [%]

1 766,786 765,168 0,211 767,428 0,084

2 244328 | 2.495,758 2,148 2.440,496 0,114

3 133,494 132,928 0,423 133,509 0,012

4 2,654 2,653 0,027 2,647 0,253

5 18,303 18,302 0,003 18,207 0,524
Ls 0,152 0,152 0,002 0,153 0,259
Rs 3,090 3,103 0,419 3,101 0,350
Sigma 0,049 0,049 0,427 0,049 0,270
Tr 0,055 0,055 0,003 0,055 0,527

La figura 5 muestra las corrientes simuladas (si-
mulink) y las calculadas con el sistema de identifi-
cacion. Se puede notar que el algoritmo reproduce
también las sefiales, y que es dificil diferenciar una
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de la otra ya que su error es minimo. Ademas, se
observa claramente un transitorio en la corriente
simulada, que también es reproducido por la sefial
calculada por el algoritmo, teniendo en cuenta que
la entrada es igual tanto para el sistema simulado,
como para el sistema de identificacion. El transi-
torio que se nota al inicio de la grafica se debe al
arranque del motor. Para el algoritmo PSO local
se observd que las graficas obtenidas para las co-
rrientes en eje directo y cuadratura presentaron el
mismo comportamiento que el de la figura 5, por
este motivo no son mostradas.
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Figura 5. Sefiales simuladas del MI durante

una operacion sin carga (PSO global).

La evolucion de la funcion de costo del algoritmo
PSO (global y local) para los datos obtenidos con
la simulacion se muestra en las figura 6 y figura 7,
respectivamente.
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Figura 6. Evolucion de la funcion de costo (PSO Global).
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Figura 7. Evolucion de la funcion de costo (PSO Local).

Se puede notar que el algoritmo PSO global (figura 6)
presenta una convergencia mucho mas rapida que el
algoritmo PSO local (figura 7). Se muestran valores
de la funcion de costo que decrecen en un menor
numero de iteraciones.

En las figura 8 y figura 9 (evolucion de los valores de
lambdas) se muestra la variacion de cada lambda en
el proceso de busqueda iterativo a una mejor solucion.
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Figura 8. Evolucion de los lambdas vs. nimero de iteraciones

(PSO global).
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Figura 9. Evolucion de los lambdas vs.numero de iteraciones
(PSO local).

El tiempo promedio de ejecucion de los algoritmos
PSO global fue 0,37 segundos, y para el PSO local,
0,65 segundos.

En la figuralO se muestra el montaje final del siste-
ma de identificacion de parametros implementado.

Figura 10. Montaje final del sistema para la determinacion
de parametros del motor de induccion.
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6. Conclusiones

En este documento el algoritmo de optimizacion
por cumulo de particulas es usado para la identifi-
cacion de parametros del motor de induccion jaula
de ardilla, utilizdndolo como motor de busqueda de
los parametros del modelo de cuarto orden dentro
de un espacio de solucion.

Los resultados obtenidos por medio de la simu-
lacion (utilizando el simulink) de la maquina de
induccion de 1 HP procesados en el sistema de iden-
tificacion muestran una correcta identificacion de
los parametros, y presenta errores minimos (meno-
res al 2,1%) para el algoritmo PSO (global y local)
implementado. La simulacidn se realizd teniendo
en cuenta el transitorio producido por el arranque
del motor simulado, ya que si solo se toman las
seflales en estado estable el sistema arroja valores
de identificacion que se alejan de los esperados, lo
cual mostraria errores grandes.

Como se pudo observar en las diferentes pruebas y
resultados mostrados en este trabajo, el algoritmo de
optimizacion por cimulo de particulas PSO (Par-
ticle Swarm Optimization) implementado resulta
ser una herramienta muy eficiente para la solucion
de problemas distribuidos y no lineales; ademas,
presenta una convergencia rapida y satisface la
funcion de costo. Este tipo de algoritmo puede ser
facilmente adaptado a otro tipo de modelo.
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