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RESUMEN

Los algoritmos evolutivos han sido
aplicados en el ambito de la computacion
inteligente obteniendo resultados satisfactorios,
al implementarlos en la solucion de diversos
problemas; particularmente en el area de las
maquinas eléctricas siempre ha existido la
necesidad de contar con herramientas que
permitan la medicion e identificacion de
parametros. En este trabajo se presentan los
algoritmos: Salto de Ranas Combinado (Shuffled
Frog Leaping Algorithm SFLA) y el Diferencial
Evolutivo (Differential Evolution DE) para la
estimacién de parametros en el motor de
corriente directa y en el motor de induccion;
empleando el modelo equivalente del circuito
correspondiente y de los valores conocidos a
priori que deben alcanzar en su comportamiento
bajo condiciones normales.

PALABRAS CLAVE: modelo, funcion
costo, estimacion, parametros, circuito
equivalente.

1 INTRODUCCION

La computacioén evolutiva ha desarrollado
esquemas inspirados en la forma como la
naturaleza ha resuelto problemas complejos,
modelando el comportamiento de ciertas
especies en su interaccién con su ambiente y su
propia sociedad, el resultado son algoritmos
heuristicos que realizan un busqueda de una
solucion para un problema real que
normalmente es modelado dentro de un espacio
definido.

En el caso de las maquinas eléctricas
existe dificultad para la determinacion de
parametros, porque generalmente no es posible

hacer una prueba de Ilaboratorio que
proporcione esta informacion, adicionalmente
algunas pruebas como la de rotor bloqueado
para el motor de induccién, no produce
resultados certeros debido a la frecuencia
corrientes en el rotor.

2 ALGORITMO SALTO DE RANAS
COMBINADO (SFLA).

Esta técnica de optimizacion propuesta por
Muzaffar Eusuff and Kevin Lansey en el 2003,
consiste en imitar mediante modelos el
comportamiento de los grupos de ranas, en
particular la forma en que estos anfibios buscan
su alimento (insectos).

El algoritmo SFLA tiene reglas de saltos
hacia lo que serd primero una busqueda local
para cada rana individual, y reglas de
combinacion de los diferentes grupos de ranas
(hojas) para una busqueda global [1][4]; cada
salto de rana produce un cambio de posicion
dentro del espacio de soluciones y tiene el
proposito de acercarse a la mejor posible. Los
pasos del algoritmo son:

Paso 1, Se proporcionan la informacion
inicial, como la cantidad de saltos por rana s, el
ndmero de ranas por hoja m, el nimero de
variables del problema NV, el espacio de
basqueda permitido EP, la cantidad de hojas
kch y para criterio de finalizacion Err el nimero
de iteraciones ltera.

Paso2, Se inician las iteraciones, se
genera una poblacién aleatoria de saltos de rana
y se evallan en la funcion costo para determinar
su aptitud (fitness) y con ello ordenarlos en
forma descendente.

Paso 3, Se hace una distribucién de saltos
de rana (particién) entre las hojas, de tal forma
gue el primer salto de rana se asigna al primer



hoja, el segundo salto al segundo hoja y asi
sucesivamente.

Paso 4, Se identifica al mejor y al peor
salto de rana (mejor valor de aptitud y peor valor
de aptitud) de cada hoja asi como al salto de
rana con la mejor aptitud global.

Paso 5, Se actualizan los peores saltos
de ranas empleando a los mejores saltos de
cada hoja ec. 1.

psR¥*! =psR* +r¥(msR*,, — psR* )
1)

Donde k es la generacién actual de
poblacién, psR es la peor rana, msR mejor rana
y el hoja correspondiente m. Las mejores ranas
de cada hoja se actualizan con la mejor rana
global

msR**1 = msRL* + r*(msRG* — msRL¥)

(@)

Donde msLR es el mejor salto de rana
local y msRG es el mejor salto de rana global.

Paso 6, se realiza una combinacion de
hojas (reasignacion de saltos en las hojas)

Paso 7, se revisa el criterio de
finalizacion, si se cumple se presentan los
resultados y termina el programa; si no se
cumple, se regresa al paso 2. [4][7]

3 ALGORITMO DIFERENCIAL
EVOLUTIVO DE.

El método fue creado por Storn y Price en
2006, sus caracteristicas son similares al
algoritmo genético (AG), por que emplea los
mecanismos de mutacién, recombinacion
(cruce) y seleccién equivalentes en el AG. El
algoritmo DE emplea la diferencia entre dos
vectores para la operacion de mutacion, el
primero vector objetivo y el segundo vector de
prueba; en el algoritmo se tienen otras variantes
para producir la mutacién y son denominadas
DE/best/1, DE/rand/1, DE/best/2, DE/rand/2
donde DE se refiere a diferencial evolutivo,
“best” para que el vector objetivo se obtenga de
los mejores elementos o “rand” para obtenerlo
de valores aleatorios , y el nimero se refiere a la
cantidad de vectores involucrados, esto quiere
decir que puede ser la diferencia entre 1 o 2
vectores. [5]

A continuaciébn se lleva a cabo Ila
operacion de cruce y seleccion para la creacion

de la siguiente generacion. El algoritmo se
puede resumir en los siguientes pasos:

Paso 1, se proporcionan los valores de
las constantes de inicio como el tamafio de la
poblacién T, limites permitidos del espacio de
basqueda Lgg, factor de ponderaciéon fp,
probabilidad de cruce Pcgr, dimensiones del
problema Dim y los criterios de finalizacion:
error permitido Err y nimero de iteraciones Nige.

Paso 2, se realiza un proceso de
inicializacion para los elementos de un vector de
poblacion  Vp; los individuos se eligen
aleatoriamente dentro del espacio Lgg.

Paso 3, se genera el vector de prueba
Vpr; para este trabajo se emplea la estrategia
DE/best/1. Entonces se crea el vector de
mejores elementos Ve VY 2 vectores
combinados para la diferencia, V; y V5 ec. 3; los
elementos de los vectores V; y V, son miembros
seleccionados del vector Vp inicial.

Vor = Ve + oL —13)  (3)

Donde el factor de ponderacion fp esti
entre (0,1).

Paso 4, se realiza el cruce entre Vpr vy el
vector de la poblaciéon actual Vp. Para ello se
hace un indice de elementos seleccionados Egg
de Vpg, a través de la probabilidad de cruce Pcg,
y el complemento y el complemento
correspondiente CEg ec. (4).

Vpp*tt = [%Rk]j, JEE 1l e ()

Paso 5, se realiza la seleccion de los
elementos para la nueva generacion de
poblacion entre los elementos de la generacion
actual y los elementos del vector de prueba
ec(b).

Ver Y F(Ver™1) < F(3)

Voo P ) 2 f )

L{pk‘l'l:{

Paso 6, Se verifican los criterios de
finalizacion, sin no se cumplen, regresa al paso
3, en caso de cumplirse, se presentan los
resultados y se termina el algoritmo. [1]

4 MODELOS MATEMATICOS.

El modelo matemético describe el
comportamiento de la maquina bajo ciertas
condiciones, en este trabajo se presentan los



modelos del motor de corriente directa en
estado transitorio y el modelo del motor de
induccion jaula de ardilla en estado estacionario.

4.1 MOTOR DE INDUCCION.

El comportamiento que se presenta con
este modelo corresponde al par desarrollado en
el arranque, a plena carga y el maximo que
alcanza en funcién del deslizamiento. Los
pardmetros a estimar son los correspondientes
al circuito equivalente: resistencias del estator y
rotor (rs, rr), reactancias de estator, rotor y
magnetizante (xs, xr, xm); se consideran que as
reactancias xr y xs iguales, adicionalmente los
ndcleos magnéticos no tienen corrientes de
distorsion ademas que cada uno de los
devanados de fase son idénticos lo que permite
desarrollar un solo circuito equivalente para las
3 fases como se muestra en la figura 1.

s 1o XS I oxr
T — = THO
T
vr X s

Figura 1. Circuito equivalente del motor
de induccion asincrono jaula de ardilla.

La expresion del par electromagnético
que resulta del circuito de la figura 1 es:

21,) (%) ©

Las corrientes de rotor, estator e
impedancia equivalente se obtienen con las
expresiones 7,8 y 9.

T.(s5) =

i,(s) = :ﬁ @)
Z,(s)= T_J-W (8)

En las expresiones 7 y 8 se requiere del
valor del deslizamiento, con estos valores de

obtiene el par de arranque 7, par a plena carga
Tpc Y par maximo 7y. El deslizamiento en el

momento que el motor es accionado tiene un
valor de S, = 1, para el deslizamiento a plena
carga, este valor es proporcionado por el
fabricante del motor, en este caso el
deslizamiento se localiza en la tabla 2 de datos
del motor de induccién (Spc=0.07) y el
deslizamiento cuando el par es maximo se
obtiene mediante la expresion 10 [6].

IT

= 1

Spc J (Repp )E +(Impp+2r)® (10)
Donde los valores de Rery e Imqy
correspondes a los componentes real e

imaginario de la impedancia de Thevenin del
rotor. El factor de potencia se obtiene es a plena
carga y es a partir de del angulo de la corriente
de estator ec. 11.

fppcc =cos [ang (is[:spc) )} (11)

4.2 MOTOR DE CORRIENTE DIRECTA.

El modelo que se presenta en este trabajo
es el motor de corriente directa conectado en
paralelo y con polos auxiliares (figura 2) y su
funcionamiento transitorio mediante el
comportamiento de las corrientes del campo
paralelo ip , corriente de rotor i, y la velocidad
angular del rotor @. Los pardmetros
involucrados en el modelo son: resistencia de
campo paralelo Rp, rotor R, y polos auxiliares
Ra, inductancias de campo paralelo Lp, rotor Lg,
polos auxiliares La; asi como las inductancias
mutuas del campo auxiliar-rotor Mag, rotor-
campo auxiliar Mrs , campo paralelo-rotor Mpr Y
finalmente los pardmetros mecéanicos: constante
de friccion D y coeficiente de inercia J. En este
modelo no se consideran las pérdidas de
energia por contacto y desgaste de las
escobillas-conmutador, tampoco se considera la
dispersion magnética en los nucleos.

RA La
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Figura 2. Circuito equivalente del motor
de corriente directa en serie con polos
auxiliares.

El conjunto de ecuaciones que modela se
presenta a continuacion.

di V- R . Mar .
—r=—r—ﬁlr——£1pmr (12)
dc Lrg  Lrgr Lrg

Donde: Ar = L.+ My, + M., + L, (13)
y Rrg =R, +Rs (14)

di W By .
Zp_r_ 41
dt Le Lplp (15)

doy My, i T D
o T T (16)

La solucion de este sistema de
ecuaciones se lleva a cabo mediante el método
de integracidon Runge-Kutta de 4to. orden.

5 FUNCION OBJETIVO.

La funcibn que se optimiza es
denominada funcién objetivo y lo que se busca
es determinar los parametros de esta funcion
para obtener el minimo error.

51 FUNCION OBJETIVO PARA EL MOTOR
DE INDUCCION.

Empleando las expresiones 6, 7, 8,9y 10
se determina el tipo par electromagnético: 7°,
™, T, el fabricante proporciona estos
valores (rAf, er, rpcf) gue deberan ser
alcanzados por los que sean estimados por los
algoritmos de saltos de ranas y diferencial
evolutivo; las funcién objetivo se muestra en la
expresion 17.

Fabj=F12+F22+F32+F42+F52 (17)

Donde se tiene que:
caF_z.C
Fy =-4—" (18)
A

F_ c
Fy="Ee e (19)

oo

F_. C
F, = TMTM;M (20)

F C
=Ir
E, = 1¥pc “TPpc
L=l s )

F5=fp'r (22)

La expresion 22 determina el factor de
potencia reducido, se obtiene con las expresion
11 pero el deslizamiento empleado es un valor
reducido (S,e4=0.001) [2]

5.2 FUNCION OBJETIVO DEL MOTOR DE
CORRIENTE DIRECTA.

Para el modelo transitorio del motor de
corriente directa se estableci6 un tiempo de
duracion de 5 segundos. El método Runge-Kutta
implementado en matlab proporciona en
vectores los valores de las corrientes de rotor
i;(t), y campo paralelo ip(t) y velocidad angular
ax(t); los valores de referencia para construir la
funcion objetivo son proporcionados por las
simulaciones de [3] y se presentan en la tabla 1

Tabla 1. Valores de referencia del
comportamiento transitorio.

i;(0.468s) A i((5s) A | ip(58) A | ax(5s)rad/s

115.01 237.4813 | 186.4906 1.0692

La expresiones 23, 24, 25 y 26
conforman a la funcién objetivo.

Gaaszlz‘i_Gzz‘l'Gaz (23)

i.(5)—-237.4813

6= 3ae (@9
i5(5)-1.0692

Gy == 1.0602 (29)

G, = 951864905 o

186.4906

6 PRUEBAS Y RESULTADOS.

A continuacion presentamos las pruebas y
resultados para el motor de induccion y el motor
de corriente directa empleando los algoritmos de
salto de ranas combinado y el algoritmo
diferencial evolutivo.

6.1 MOTOR DE INDUCCION.

El motor de induccién utilizado para este
trabajo es de 5 Hp, 400 volts, a 50 Hz y 2 polos,

4




otra informacion proporcionada por el fabricante
y que es requerida en este trabajo se presenta
en la tabla 2.

Tabla 2. Informacion adicional
proporcionada por el fabricante.

A Tpc v fPpc Spc
15Nm 25Nm 43Nm 0.8 0.07

Los valores estimados con los algoritmos
saltos de ranas vy diferencial evolutivo se
muestran en la tabla 3.

Tabla 3. Valores estimados por los
algoritmos SFLA y DE para el motor de
induccion.
rs rr Xr=xs xm

SFLA|0.014365|2.13189 | 5.55156 | 74.24526
DE |0.005373|2.17724|5.74633 | 89.87313

El comportamiento de los diferentes tipos
de par debido a los pardmetros estimados (tabla
3) con respecto a los valores de fabrica (tabla 2),
son mostrados en las figuras 3y 4.

; ' : datos de
A0 e R ®  fabrica

i i
0 02 04 06 08 1
Deslizamiento s

Figura 3. Comparacion de los tipos de par
proporcionados de fabrica y los obtenidos con
los parametros estimados.
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Figura 4. Comparacion del factor de
potencia a plana carga de fabrica con el
obtenido con los parametros estimados.

6.2 MOTOR DE CORRIENTE DIRECTA.

El motor de corriente directa empleado
como referencia de este trabajo es de 8 KW, a
220V, y velocidad 1800 rpm.

Los parametros obtenidos mediante SFLA
y DE se presentan en las tablas 4 y 5. El tiempo
de estudio es de 5 segundos.

Tabla 4. Valores estimados de resistencia
total de rotor, inductancia total del rotor,
inductancia de campo paralelo e inductancia
mutua campo paralelo rotor.

RTR LTR LP MPR

DE |0.6253|0.2524 |1.6762 | 8.6195

SFLA | 0.8734|0.0024 | 1.185 |0.0889

Tabla 5. Valores estimados de resistencia
de campo paralelo, coeficiente de inercia 'y
coeficiente de friccién dinamica.

RP J D

DE 243.3399 0.0542 | 3.4264

SFLA 207.5214 0.0344 | 0.5043

Los comportamientos de las corrientes i,
ir ¥ velocidad angular comparadas con los de
referencia son mostrados en las figuras 5,6 y 7.
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Figura 5. Comportamiento de la corriente
de rotor de referencia y la calculada con los
parametros obtenidos.
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Figura 6. Comportamiento de la corriente
de campo paralelo de referencia y la calculada.
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Figura 7. Comportamiento de la velocidad
angular de referencia y la calculada.

Velocidad Angular

7 CONCLUSIONES.

Se implementaron los métodos de
optimizacién SFLA y DE para la estimacion de
parametros en un caso para el motor de
induccion modelado en estado estacionario y
para el segundo caso el motor de corriente
directa conectado en paralelo.

Los valores estimados por los métodos
implementados para cada caso de estudio
proporcionaron un comportamiento satisfactorio
con respecto a los valores de referencia.

En las figuras 3 y 4 se observa que los
valores de referencia y los alcanzados son
cercanos entre si. y las gréficas de
comportamiento 5,6 y 7 tienen desempefios
similares.
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