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Resumen

En esta tesis se presenta la estimacion de parametros de un motor de induccion
usando redes neuronales y sistemas neurodifusos; tales pardmetros son el flujo del
rotor, la posicion del flujo del rotor y la velocidad del motor. Estos parametros son
indispensables para un esquema de control vectorial. La metodologia se basa en la
busqueda de arquitecturas que puedan estimar estos parametros mediante el entrena-
miento de redes neuronales y sistemas neurodifusos. La elecciéon de las arquitecturas
se basa en un razonamiento de tipo heuristico, realizando pruebas y observando el
comportamiento del error medio cuadratico. Una vez obtenidas las arquitecturas, se
llevo a cabo la descripcion de ellas en Sintesis de Alto Nivel, usando la herramienta
Vivado HLS de Xilinz. Tal descripcién se realizé6 en C++4, donde se pudieron ob-
servar resultados del uso de recursos de hardware y de latencia, para una posterior
implementacién en FPGA. Se analiz6 la validacion de las arquitecturas por medio
de System Generator, que permite el modelado en Simulink con el fin de explorar el

funcionamiento sin el uso de trasladar el disefio a hardware.
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Abstract

This thesis presents the estimation of parameters of an induction motor using
neural networks and neurofuzzy systems; such parameters are the rotor flux, the
position of the rotor flux and the motor speed. These parameters are indispensable for
a vector control scheme. The methodology is based on the search of architectures that
can estimate these parameters through the training of neural networks and neurofuzzy
systems. The selection of the architectures is based on a heuristic reasoning, making
tests and observing the behavior of the root mean square error. Once the architectures
were obtained, they were described in High-Level Synthesis, using Vivado HLS, a
tool of Xilinz. This description was accomplished in C+4++, where results of the use
of hardware utilization and latency are presented, for a later implementation on a
FPGA. The validation of the architectures was analyzed by System Generator, which
allows the modeling in Simulink in order to explore the operation without the use of

tracing the design to hardware.
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Capitulo 1

Introduccion

Parte de la importancia de la energia eléctrica reside en el uso de maquinas que
facilitan de alguna manera la vida cotidiana del ser humano, por ejemplo en las zonas
residenciales y en la industria. De esta manera, se introduce a la méquina rotativa que
representa el mayor consumo de energia eléctrica en los paises con mayor desarrollo
econoémico e industrial: el motor eléctrico. Gran parte de los motores eléctricos se
basan en el empleo de la corriente alterna y esto ha ido mejorando con el transcurso
del tiempo debido a la facilidad de su fabricacién, desde pequenas fracciones hasta
grandes dimensiones de potencia, ademas de que el suministro de energia eléctrica se
lleva a cabo por medio de corriente alterna haciendo que de manera inmediata no se
requiera algun tipo de convertidor para su utilizacion.

Existen una gran variedad de maquinas rotativas de corriente alterna, por men-
cionar algunos estan: los motores de induccién (MI), los motores sincronos de rotor
devanado y los motores sincronos de imanes permanentes, pero por preferencia esta
el MI; es superior a los otros debido a que prepondera su robustez, es de facil man-
tenimiento, cuenta con fabricacién de varios intervalos de potencia y tiene un costo
relativamente bajo. Sin embargo, el modelado y el control de este tipo de motores
resulta ser complejo comparado con los otros motores.

En el control de los MI, se manejan dos cuestiones principales: la primera es hacer
que el controlador y la planta tengan robustez contra las variaciones de los parametros
y las perturbaciones. La segunda cuestion es hacer que el sistema en conjunto responda
con cierta nteligencia y esto se logra mediante un ajuste automatico del mismo
frente a los ya mencionados cambios. Uno de los métodos para hacer que el sistema
sea inteligente es mediante el empleo de técnicas de computo suave (soft computing),
usando redes neuronales artificiales, logica difusa o la combinacion de estas dos, dando

como resultado a los sistemas neurodifusos [6].

1]



2 1. INTRODUCCION

El control del MI que es ampliamente usado en la industria es el llamado control
vectorial (CV) o control orientado al campo (FOC por sus siglas en ingles), debido
a la semejanza de control en los motores de corriente continua. La dificultad de este
tipo de control radica en que el modelado del MI se vuelve complejo al presentar
multiples variables no lineales, dando como resultado caracteristicas fuertemente aco-
pladas [7], esto debido a la induccién del estator sobre el rotor. Para el control de los
MI es ineludible conocer los pardametros de la maquina, tales como el flujo magnético,
la constante de tiempo del rotor, y principalmente el valor de la resitencia del rotor,
ddemas de la velocidad y el torque [3]. Cabe mencionar que los pardmetros son de-
pendientes de varios factores que influyen en el rendimiento de la propia maquina, por
nombrar algunos esta el tipo de operacion, la temperatura, la frecuencia de operacién
y/o la saturacién magnética.

Como los motores de induccion presentan caracteristicas dinamicas no lineales,
es necesario hacer uso de técnicas de inteligencia artificial dadas sus propiedades de
aproximacién universal de funciones no lineales, robustez, operar con informacion
incierta o imprecisa, ruido, ademas de adaptabilidad, entre otras. Esto puede ser
muy util en problemas importantes tales como la estimacién de parametros y la
aplicacion efectiva de técnicas de control, porque asimismo se da soporte versado al
sistema, funcionando como técnicas adaptivas ante cualquier cambio, mejorando asi el
rendimiento del controlador del MI. Los estimadores basados en inteligencia artificial

se dividen en los siguientes grupos [8]:

Sistemas basados en logica difusa.

Sistemas basados en redes neuronales.

Sistemas hibridos.

Sistemas basados en algoritmos evolutivos.

Las redes neuronales, la logica difusa y los sistemas neurodifusos han sido parte
de aplicaciones en los MI como por ejemplo: deteccion de barras rotas en el rotor,
diagnostico de fallas, control vectorial sin sensado, etc [3, 9, 10]. De manera evidente,
este tipo de técnicas adaptivas prometen ser competitivas para diversas tareas tales
como la estimacion e identificacién de parametros, el procesamiento 6ptimo de senales,

asi como la aplicacién de diferentes métodos de control, medicién y monitoreo de estas,

COORDINACION DE ELECTRONICA INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFisicA, OPTICA Y ELECTRONICA



1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 3

entre otras [11]. La mayor ventaja de las técnicas basadas en inteligencia artificial es
que pueden no requerir de un modelo matematico analitico del motor considerado
y el tiempo que desarolla el estimador y/o controlador puede ser considerablemente

disminuido [12].

1.1. Planteamiento del problema

En la industria, el MI es la maquina rotativa de corriente alterna mas empleada.
Muchas de las aplicaciones industriales requieren del control de la posicion, la veloci-
dad o el torque; el control desarollado para este tipo de motores es el control orientado
al campo (FOC) [7, 3, 8, 12, 4, 13] y este a su vez esta dividido por dos enfoques: el
control orientado al campo directo (DFO) y el control orientado al campo indirecto

(IFOC).

Sin embargo, el esquema directo es muy limitado debido al problema inherente
a bajas velocidades y porque necesita la integracién de senales de medicién dificiles
de obtener, como el flujo en el entrehierro. Por otro lado, el esquema indirecto ha
tenido varias aplicaciones industriales en la ultima década. No obstante, este esquema
representa un lazo de realimentacion de velocidad, del cual tambien es necesario

conocer la posiciéon y magnitud del flujo del rotor [14].

Dado que el uso de sensores agrava los problemas de costo y fiabilidad, la elimi-
nacion de estos es una de la mayor caracteristica en los sistemas de control moderno
[15], abriendo camino a la inteligencia artificial. Se ha visto que tiene muchas ventajas
en el uso de controladores y estimadores: su diseno no requiere de un modelo de la
planta, mejoran el rendimiento, requieren menos esfuerzo en el ajuste y dado a que
el motor de induccién presenta un modelo no lineal, ayudando a mejorar el acciona-
miento del MI; los sistemas inteligentes tienen la propiedad de aproximar cualquier

funcion no lineal, la cual ha sido explotada por varios investigadores [6].

La implentacién de estos sistemas en hardware, como es el caso de los FPGAs, per-
mite verificar su funcionamiento y aprovechar el paralelismo que brinda el hardware,

ademas de que permite la aplicacién en tiempo real.

ESTIMACION DE PARAMETROS DE UN MOTOR DE INDUCCION USANDO REDES NEURONALES Y SISTEMAS NEURODIFUSOS.



4 1. INTRODUCCION

1.2. Justificacion

La mejora en las técnicas de control que hacen mas eficiente la operacion de maqui-
nas como el MI, requieren de diversas etapas para lograr este objetivo. Una de ellas, es
disponer de métodos para la adecuada estimacién de parametros obteniendo la mejor
aproximaciéon al comportamiento complejo de estas. Técnicas modernas basadas en
inteligencia computacional proveen la ventaja de no requerir el uso de una gran canti-
dad de sensores, ademas de ser adaptables y tolerantes a imprecision, incertidumbre,
entre otras. Debido a que se vuelve complicado medir con sensores el flujo del rotor
y la velocidad del rotor (por el acceso al interior del motor y al costo elevado), la
estimacion de su magnitud y posicién es una alternativa en el esquema indirecto,
volviéndose indispensable para el control. Estas tecnicas sirven de tal manera que no
es necesario la aplicacién de un modelo que explique el comportamiento del motor.
La implementacion de tales técnicas en hardware, especificamente en una plataforma
FPGA, se espera que haya una mejora en el rendimiento del controlador, debido al

paralelismo del hardware y la reconfigurabilidad.

1.3. Objetivo

Aplicar técnicas de inteligencia computacional para la estimacion de parametros
y control de un motor de induccién en plataformas de procesamiento en tiempo real,
como lo es un FPGA. Se pretende la realizar la estimacién de los parametros en
condiciones cambiantes considerando las conocidas por variaciones del par de carga

y la velocidad.

1.3.1. Objetivos especificos

» Estimacion de las variables necesarias para el esquema de control, con las técni-
cas de inteligencia computacional basadas en redes neuronales artificiales y sis-

temas neurodifusos.

= Implementar estas ténicas de inteligencia computacional en un esquema de co-

simulacién para su futura implementacion en hardware mediante FPGAs.

= Comprobar la estimacién de pardmetros del motor en condiciones variables para

COORDINACION DE ELECTRONICA INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFisicA, OPTICA Y ELECTRONICA



1.4 ORGANIZACION DE LA TESIS 5

futuras implementaciones de esquemas de control

1.4. Organizacién de la tesis

En el capitulo 2 se presenta una breve descripcién del MI. Como esta construido y
como es su funcionamiento. Se describe el modelado matematico andlitico del motor
de induccién basado en la conversién del marco de referencia directo y de cuadratura.
También se explica el control y la estimacion de parametros en este tipo de moto-
res. Finalmente se presenta una breve resena del estado del arte en estimadores de
parametros de motores de induccion.

En el capitulo 3 se presenta una breve introduccién de las redes neuronales artificia-
les y los sistemas neurodifusos, los fundamentos que presenta cada tipo de inteligencia
artificial, la arquitectura funcional que pueden tener, su diseno y los diferentes algorit-
mos de entrenamiento, dando como resultado el aprendizaje supervisado desarrollado
en esta tesis.

En el capitulo 4 se describe la metodologia para obtener las arquitecturas de las
redes neuronales y los sistemas neurodifusos que estimaran los pardmetros del MI.
Tales parametros son el flujo del rotor, la posicién del flujo del rotor y la velocidad
del motor en dos casos diferentes. El primer caso es donde se mantiene la velocidad
de referencia a un valor nominal constante y tnicamente se varia el par de carga.
En el segundo caso, se mantiene constante el par de carga y se varia la velocidad
de referencia. Se describe la adquisicién de datos para el entrenamiento de las redes
neuronales y los sistemas ANFIS. La configuracién de las redes se llevaron a cabo por
medio de un razonamiento de tipo heuristico, observando resultados de los factores
de correlacién, el error medio absoluto, el error medio cuadratico y el porcentaje de
error medio relativo pare elegir la mejor arquitectura.

En el capitulo 5 se presenta el resultado de las descripciones de las redes neuronales
y los sistemas neurodifusos en Sintesis de Alto Nivel, importante para el desarrollo
de algoritmos basados en FPGAs, la herramienta utilizada para esta descripcion fue
Vivado-HLS. La validacion de las redes se llevo a cabo mediante la simulacion usando
la herramienta System Generator. Ambas herramientas pertenecen a Xilina.

Finalmente, en el capitulo 6 se presentan las conclusiones respecto a los resultados

obtenidos y los posibles trabajos a futuro.

ESTIMACION DE PARAMETROS DE UN MOTOR DE INDUCCION USANDO REDES NEURONALES Y SISTEMAS NEURODIFUSOS.
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Capitulo 2

Motor de Inducciéon

El MI es una de las maquinas mas empleadas debido a la extensa variedad de apli-
caciones industriales, con el fin de accionar cualquier tipo de carga mecéanica. Es sin
lugar a duda, el caballo de batalla en la industria eléctrica. Algunas de sus aplicacio-
nes reside en: ascensores, bombas centrifugas, bandas transportadoras, trituradoras,
ventiladores, compresoras, bombas de combustible, etc. Por tanto, su uso generalizado
se debe a que representa un bajo costo, es de bajo mantenimiento, facil de adquirir,
tiene alto grado de proteccion, su funcionamiento se basa en pocos componentes y

presenta una gran robustez.

2.1. Construccion del motor de inducciéon

Para conocer el funcionamiento del MI, es necesario comprender la arquitectura
que presenta esta maquina de corriente alterna. Los componentes fundamentales son
el estator y el rotor. El estator es la parte estacionaria del motor y esta constituido
de laminaciones delgadas, ranuradas, de acero de alta permeabilidad, dentro de un
bastidor o carcasa de acero o hierro de fundicién [16]. En las ranuras es donde se
colocan las bobinas para formar devanados monofasicos o polifasicos. En la Figura
2.1 se muestra el estator de un motor de induccién, en el cual se pueden apreciar los
devanados del estator.

Por otra parte, el rotor esta compuesto de laminaciones delgadas, ranuradas, de
acero sumamente permeable que se fijan sobre un eje. El rotor de un MI puede ser
de dos tipos: de jaula de ardilla y de rotor devanado. El rotor jaula de ardilla consta
de barras conductoras insertadas en las ranuras y que estan conectadas en corto

circuito en los extremos, mediante anillos. Por lo general, este tipo de rotor, se utiliza

[7]
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Figura 2.1: Estator de un motor de induccién donde se observan los devanados [1].

cuando la carga requiere de un par de arranque reducido [16]. El rotor devanado se
construye con un devanado similar al del estator [17], fabricado con el mismo nimero
de polos que el estator. Sus terminales van conectadas a anillos colectores aislados
que estan montados sobre el eje, haciendo que la corriente del rotor sea accesible.
El rotor devanado se emplea cuando la carga requiere un par de arranque alto. Sin
embargo, el rotor jaula de ardilla es el méas empleado por la simplicidad y robustez en
su construccién, de lo contrario, el de rotor devanado requiere de mas mantenimiento
debido al desgaste de los anillos colectores, por ello rara vez se utilzan. En la Figura

2.2 se muestra los dos tipos de rotores para el motor de induccion.

(a) Tipo jaula de ardilla

Figura 2.2: Tipos de rotores de un motor de induccién [1].

COORDINACION DE ELECTRONICA INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFisicA, OPTICA Y ELECTRONICA
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2.2. Funcionamiento del motor de inducciéon

El nombre del MI se debe a la forma en como trabaja. El voltaje aplicado a las
terminales del estator es inducido al rotor, necesario para producir un par de torsion
(induccién electromagnética), por ello, su semejanza al funcionamiento de un trans-
formador. El principio de induccion esta relacionado con la Ley de Faraday. Cuando se
aplica un voltaje trifasico balanceado en las terminales del estator, comenzara a fluir
un conjuto trifasico de corrientes. Estas corrientes generadas produciran un campo
magnético Bg que girara a cierta velocidad. La velocidad de rotacion de este campo
se conoce como velocidad de sincronismo, dada por la ecuacién:

120 f.

vine = 2.2.1
n 2 (2.2.1)

donde fe es la frecuencia del sistema de alimentacion eléctrico en Herzt, P es el

nimero de polos de la maquina. Es asi cuando el campo magnético pasa a traves
del entrehierro hacia las barras del rotor y se induce un voltaje en ellas. Este voltaje
inducido en las barras del rotor, producira al igual corrientes que a su vez produciran
un campo magnético relativo al campo magnético estatorico dando como resultado
un par de fuerzas (Ley de Lorenz) haciendo que el rotor gire.

Sin embargo, la velocidad con la que gira el rotor no es la misma que la velocidad
de sincronismo. Esto se debe a que si el rotor girara a la misma velocidad sincrona,
las barras del rotor estaran estacionarias con respecto al campo magnético, y no
habria un voltaje inducido, por lo tanto, no exisitiria corriente en el rotor, ni campo
magnético que genere el par de fuerzas para su movimiento. Asi que el rotor tiene un
limite superior finito.

El voltaje que se induce en las barras del rotor, va a depender de la velocidad del
rotor en relacién a los campos magnéticos que se generan en el estator [1], por ello
se menciona una velocidad relativa, llamada comunmente velocidad de deslizamiento.

Se define como la diferencia entre la velocidad sincrona y la velocidad del rotor:

Ndes = Nsine — Mo, (2.2.2)

donde ngs es la velocidad de deslizamiento, ng;, es la velocidad de sincronismo y
n., es la velocidad mecéanica del eje del motor. Mayormente, el deslizamiento de una

maquina, que es otro término para describir el movimiento relativo, esta dado en una

ESTIMACION DE PARAMETROS DE UN MOTOR DE INDUCCION USANDO REDES NEURONALES Y SISTEMAS NEURODIFUSOS.
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fraccion de unidad o de porcentaje:

s =~ 100 (2.2.3)
Nsine

s = —sine ZTm 100 (2.2.4)
Nsine

También se puede expresar la velocidad mecanica del eje del motor en términos

de la velocidad sincrona y de deslizamiento:

N = (1 = 8) X Ngine (2.2.5)

Esta ecuacién es muy util para deducir el par del MI y las relaciones de potencia.

2.2.1. Modelo estatico de un motor de induccion

Como ya se menciono, los MI dependen de la induccion electromagnética al circuito
del rotor desde el circuito del estator. A partir de esta descripcién se puede deducir
un circuito equivalente por medio del circuito equivalente de un transformador. En la
Figura 2.3 se muestra un circuito equivalente por fase que representa la operacion de

un motor de induccién en estado estable.

L R j2.¢€] iz._ ef ie._ iXg

o AN YV YV

[M l + +

Vp R Xy E,

WAA AT
O
AW
=

o]

Figura 2.3: Modelo equivalente de un MI.

En el circuito se puede apreciar un voltaje aplicado V, a la terminal del estator,
existe cierta resistencia y una reactancia de dispersion en la entrada del modelo llama-
das Ry y X respectivamente. Debido al entrehierro que existe en los MI, se provocara
una reluctancia, y entre mas grande sea esta reluctancia, mayor serd la corriente de
magnetizacién para obtener un cierto nivel de flujo magnético. La reactancia de mag-

netizacion Xj; es mucho menor de lo que es un transformador ordinario. El voltaje E

COORDINACION DE ELECTRONICA INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFisicA, OPTICA Y ELECTRONICA
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del estator se acopla al voltaje Er por medio de una relacién efectiva. El voltaje Er
que se produce en el rotor genera un flujo de corriente en cortocircuito de la méquina.
Al igual que en el circuito del estator, el circuito del rotor presenta una resistencia y
una reactancia de dispersion Rg y X respectivamente, sin embargo, esta impedancia
se vera afectada por los efectos de variacion de la frecuencia del rotor, la cual se puede

expresar coo:

fr = Sfe (226)

Mientras mayor sea el movimiento relativo entre los campos magnéticos del rotor
y del estator, mayor sera el voltaje resultante del rotor y la frecuencia del rotor.
Un ejemplo a simple vista es cuando el rotor esta inmovil o en condiciéon de rotor
bloqueado, se induce el mayor voltaje y frecuencia en el rotor. Por otra parte, si no
existiera movimiento relativo, es decir, que el rotor se mueva a la misma velocidad
que el campo magnético del estator, el voltaje inducido serda de 0 V y de frecuencia
0 Hz. Es asi, que se define que la magnitud del voltaje y frecuencia inducidos en el

rotor es directamente proporcional a su deslizamiento:

ER = SERO (227)

Como se observa en la Figura 2.3, la resistencia del rotor se mantiene constante,
independiente del deslizamiento, mientras que la reactancia del rotor se ve afectada
por el deslizamiento. La reactancia del rotor de un motor de induccién depende de la
inductancia y de la frecuencia del rotor. Si se tiene una inductancia Lg entonces la

reactancia viene dada por:

XR = 27T8feLR
= s(27f. L) (2.2.8)

= SXRO
La corriente resultante del rotor viene dada por:

Er

[
" Rp + jsXro

(2.2.9)

ESTIMACION DE PARAMETROS DE UN MOTOR DE INDUCCION USANDO REDES NEURONALES Y SISTEMAS NEURODIFUSOS.
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ERO

Ip=—5—-—"—"
5 %‘l'jXRo

(2.2.10)

Hasta ahora, la parte del rotor no ha sido referida al estator para obtener un
circuito equivalente final. Al referir el rotor al lado del estator, se tiene que considerar
los efectos de variacién de velocidad concentrados en la impedancia del rotor como se

observa en la Figura 2.4.

I R Xy L X,
+0 I\M Y Y Y Y YY"\
+
Ly l
v, R g X E, § Ry
— O ¥

Figura 2.4: Circuito equivalente por fase de un motor de induccion.

Ya que los MI son de una sola excitacion, la relaciéon de potencia y par, viene
dada por la potencia eléctrica en la entrada y potencia mecénica en la salida. Esta
relacion es a través de pérdidas que se presentan en el MI. Las primeras pérdidas en la
maquina son las del cobre en el estator Ppog. Luego viene la pérdida por histéresis y
corrientes parasitas o tambien llamadas pérdidas en el niicleo P, 0. La potencia que
resta, se transfiere al rotor a través del entrehierro Pry. Esta potencia transferida se
ve reducida por pérdidas en el cobre del rotor Ppcg, la resultante de potencia en este
punto ya es mecanica P.,,,. Sin embargo, se resta potencia en la salida por péridas de
friccién y rozamiento Ppyr y pérdidas misceldneas P,;s.. De esta manera, la potencia

restante es la salida del motor P,,.

El par inducido o par desarollado por la maquina 7;,4 se define como el par gene-
rado por la conversiéon de potencia interna de energia eléctrica a mecanica. Este par

esta dado por:

PCOTLU

Wm

(2.2.11)

Tind =

COORDINACION DE ELECTRONICA INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFisicA, OPTICA Y ELECTRONICA
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2.3. Modelado matematico del motor de induccion

Una vez explicado el funcionamiento del MI, se plantea el modelado matematico.
Debido al acoplamiento magnético entre el estator y el rotor, el modelado de su
comportamiento dindamico en tres ejes es posible explicar con ecuaciones diferenciales
de coeficientes variables que cambian con el tiempo dando una estructura del modelo
compleja. Por esta razon, se presenta el modelado en un sistema de dos ejes llamado

d-q [18], facilitando el modelado con un cambio de variable.

2.3.1. Marco de referencia

Existen varios cambios de variable que son utilizadas. Estas transformaciones en
general refieren las variables de las maquinas a un marco de referencia rotativo a
una velocidad angular arbitraria. El cambio de sistema a dos ejes es un enfoque que
se introdujé en la decada de 1920 por R.H. Park, donde se formula un cambio de
variables (voltajes, corrientes, flujos de acoplamiento) asociados a los devanados del
estator de una méquina sincrona con variables asociadas a devanados ficticios en
rotacién [2]. En otras palabras ¢l transformé las variables del estator a un marco de

referencia fijo del rotor, comunmente llamada transformacién Park.

Todas las transformaciones se pueden obtener asignando apropiadamente una ve-
locidad de rotacién, la cual puede ser cero, llamado comunmente como marco de
referencia arbitrario. A pesar de que el cambio de variables usado en el andlisis de
las méaquinas de C.A. para eliminar las inductancias variables en el tiempo, el cam-
bio de variables puede ser utilizado en sistemas eléctricos de potencia de parametros

constantes, sistemas de control asociados a accionamientos elétricos, etc.

Un cambio de variable que formula la transformacién de un sistema trifasico de un

circuito estacionario a un marco de referencia arbitrario puede ser expresado como:

fqus = stabcs (231)

donde

(fqus)T = [qufdsfﬂs] (232)

ESTIMACION DE PARAMETROS DE UN MOTOR DE INDUCCION USANDO REDES NEURONALES Y SISTEMAS NEURODIFUSOS.
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(fabcs)T = [fasfbsfcs] (233)
5 |co8 0 cos (0 —25) cos (6 + %)
K, = 3 sinf  sin(f — %’r) sin(6 + 2?”) (2.3.4)
1 1 1
2 2 2
do
= - 2.3.
w= (2.3.5)

Para la transformacion inversa, se tiene la siguiente ecuacion:

cos 0 sin ¢ 1
() 1= |cos (0 —3) sin(d—3F) 1 (2.3.6)
cos (04 %) sin(0+2) 1

La velocidad angular w, y el desplazamiento angular #, de un marco de referencia

arbitrario estan relacionados por:

Hz/wﬁ (2.3.7)

o por una integral definida:

9:[?4@d@+wm (2.3.8)

En las ecuaciones anteriores, la letra f puede representar cualquier parametro
eléctrico, ya sea voltaje, corriente, flujo de acoplamiento o carga eléctrica. El super-
indice T' denota la transpuesta de una matriz. El subindice s indica las variables,
pardmetros y transformacién asociadas con el circuito estacionario. Es importante
mencionar que, el marco de referencia puede rotar a cualquier constante o velocidad
angular variable o permanecer estacionario. En particular, esta transformacién es co-
nocidad como transformacion directo-cuadratura-cero, como se aprecia en la Figura
2.5.

Como se ha mencionado, existen varios tipos de marcos de referencia. Los co-
munmente usados en el andlisis de maquinas eléctricas y componentes de sistemas de
potencia se llaman: marco de referencia arbitrario, estacionario, rotor y sincrono. En

la Tabla 2.1 se puede ver su aplicacién y notacién.

COORDINACION DE ELECTRONICA INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFisicA, OPTICA Y ELECTRONICA
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fb.\'

Jas

fas

Figura 2.5: Transformacién para circuitos estacionarios representados por relaciones
trigonométricas [2].

Los marcos de referencia de rotacién sincrona o de sincronismo son marcos que
corresponden a una velocidad eléctrica angular de una frecuencia fundamental. La
transformacién de variables que se asocian a un marco de referencia estacionario fue
desarollado por E. Clarke, el cual, utilizé la notacién f, y fz. En la transformacién

Park, el marco de referencia esta en rotacion.

2.3.2. Ecuaciones del motor de inducciéon

Se establecen ecuaciones de voltaje y par de un MI simétrico expresadas en varia-
bles de la maquina. Las ecuaciones pueden expresarse en cualquier marco de referencia
asignando una velocidad apropiada en el marco de referencia arbitrario. Los marcos
de referencia mas usados son el marco de referencia fijo en el rotor y el marco de

referencia de rotacién sincrona.

Para comenzar, se supone un MI con un arreglo trifasico de dos polos, conectado
en estrella. Los devanados del estator son identicos, sinusoidalmente distribuidos 120°,
con una resistencia del estator y del rotor rs y r, respectivamente. Las ecuaciones de

voltaje en variables de la méquina son:

Vabes = 7dsiabcs + p)\abcs (239)

ESTIMACION DE PARAMETROS DE UN MOTOR DE INDUCCION USANDO REDES NEURONALES Y SISTEMAS NEURODIFUSOS.
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Tabla 2.1: Marcos de referencia comunmente usados.

de rotacion sincrona

Notacién
Marco d.e Interpretacién Variables | Transformacién
Referencia
Variables del circuito estacionario
w referidos a un marco de ref fass fas, fos K,
arbitrario
Variables del circuito estacionario
0 referidos a un marco de ref s Jas» Jos K
estacionario
Variables del circuito estacionario
Wy referidos a un marco de ref 05 Jas Jos K
fijo en el rotor
Variables del circuito estacionario
Ws referidos a un marco de ref s Jas J0s K¢

Vaber = Triabcr + p)‘abcr

(2.3.10)

En las ecuaciones anteriores, el subindice s esta asociada a las variables que perte-

necen al circuito del estator, y el subindice r a las variables que perteneces al circuito

del rotor. Los valores r, y r, son matrices diagonales. Para un sistema lineal magnéti-

co, los flujos de acoplamiento se expresan como:

Ly
(Lar)"

LST
Ly

>\abcs

)\abcr

Z-abcs

Laber

Las inductancias de cada devanado son las siguientes:

[Lis+ Lins 5 Lins
Ly=| FLms Lis+ Lns
| S Lns G Lms
(L + Loy 5 Lonr
Ly=| FLn Ly + Ly,
| S Lo F L

—1
% Lms
—1
% Lims

Lls + Lms_

-1
TLmr
—1
TLmr

Llr + Lmr_

(2.3.11)

(2.3.12)

(2.3.13)

COORDINACION DE ELECTRONICA
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cos 0, cos (0, + ) cos (0, — %)
Ly = |cos (6, — 3F) cos 0, cos (0, + &) (2.3.14)
cos (0, + &) cos (0, — 3) cos 0,

En las ecuaciones anteriores, L;s v L,,s son las inductancias de dispersion y de
magnetizacion de los devanados del estator respectivamente; L;. y L, para los de-
vanados del rotor. La inductancia mutua entre el estator y el rotor es L,.. Cabe
mencionar, que las variables del rotor deben ser referidas a las variables del estator,
con una apropiada razén de cambio. Como las inductancias de magnetizacion y las
inductancias mutuas estan relacionados por la misma trayectoria de flujo magnético.

La ecuacién de voltaje referida al estator queda como:

Vabes Ts + Ls L ia cs
bes | = Pos o Pl b (2.3.15)

/ / T / / -/
Vaber p(Lsr) Ty + pLT‘ Laber
Para obtener la ecuacién de par, es necesario comprender la energia almacenada
en el campo de acoplamiento, que comprende la conversion de energia eléctrica a

energia mecanica, como se observa en la figura 2.6.

Sistema Campo de Sistema
Eléctrico Acoplamiento Mecanico

Figura 2.6: Diagrama de bloques de un sistema electromecanico elemental [2].

El cambio de la energia mecanica en un sistema rotativo con una entrada mecanica

se puede describir de la siguiente manera:

AW,y = —Todb,, (2.3.16)

donde T, es el par electromagnético de valor positivo para el MI (el par es salida
en el sistema) y 6,,, es el desplazamiento angular del rotor. El desplazamiento angular

eléctrico esta en funcién del nimero de polos de la maquina:

)0rm (2.3.17)

por lo tanto,

ESTIMACION DE PARAMETROS DE UN MOTOR DE INDUCCION USANDO REDES NEURONALES Y SISTEMAS NEURODIFUSOS.
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P
AW, = —Te(E)dQT (2.3.18)
Haciendo ajustes matematicos, se puede encontrar que existe una relacién entre

la velocidad del rotor y el par electromagnético:

2
T. = J(G)pw: + T (2.3.19)

donde J es la inercia del rotor, recordando que el eje puede tener conectada carga,
la cual tambien presenta inercia. Una vez que analizamos las ecuaciones del motor
de induccién, es deseable transformar todas las variables asocidadas a un marco de

referencia arbitrario, este cambio de variables viene dado por:

f;d(]'r' = Krfé,bcr (2320)
donde
(foaor)" = [ A ng} (2.3.21)
(farer)" = [ ar for ér} (2.3.22)
5 |co8 B cos (B—2%) cos (B+%)
K, = 3 sinf  sin(8— %) sin(8+ &) (2.3.23)
b %
f=0-0, (2.3.24)

El subindice r en las variables, parametros y transformaciones indica una asocia-
cién con los circuitos giratorios. Es mas facil visualizar esta transformacion mediante
una relacion trigonométrica como en la Figura 2.7.

Asi, las ecuaciones de voltaje en el marco de referencia arbitario, sin un analisis

mas esctricto quedan como:

Vqdos = Tsiqus + W)\dqs + p)\qdos (2325)

/quOT = TriquT + (w - wr))\/dq'r + p/\/qd()r (2326)

COORDINACION DE ELECTRONICA INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFisicA, OPTICA Y ELECTRONICA



2.3 MODELADO MATEMATICO DEL MOTOR DE INDUCCION

19

far

fér

Figura 2.7: Transformacion de circuitos rotativos representados por relaciones trigo-

nomeétricas.

Con frecuencia, las ecuaciones de voltaje se representan en forma expandida, ob-

teniendo:

Vgs = Tslgs T WAds + PAgs
Vds = Tslds + WAgs + PAds
Vos = Tslos + PAos
Ugr = Tpigr + (W — W) Ag, + PAG,
Vgr = Ty + (W — W) Ag, + PAG,

A Y /
UOT‘ - TT‘ZOT + p/\()r

Los flujos de acoplamiento en forma expandida quedan de la forma:

)‘qs = Llsiqs + LM('iqs + i/qr)
/\ds = Llsids + LM (Z.ds + Zle)
)\Os - LlSZ.OS

)\:17‘ = ;ri/ + LM(iQS + Z;T’)

qr

(2.3.27)
(2.3.28)
(2.3.29)
(2.3.30)
(2.3.31)

(2.3.32)

(2.3.33)
(2.3.34)
(2.3.35)

(2.3.36)
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or = LT, (2.3.38)

De esta manera, las ecuaciones de voltaje y los flujos de acoplamiento se pueden

observar en los circuitos equivalentes de la Figura 2.8

Figura 2.8: Circuitos equivalentes del marco de referencia arbitrario de un motor de
induccién simétrico.

De esta manera, quedan expresadas las ecuaciones de voltaje en terminos de co-
rrientes y flujos de acoplamiento en el marco de referencia arbitrario. Las ecuaciones
de voltaje estan expresadas en los ejes directo y de cuadratura. Esta propiedad de
conversién de 3 ejes a 2 ejes y que los flujos de acoplamiento pueden quedar como
variables independientes, hace que se vuelva més facil de implementar en simulacion
por computadora un MI, con los flujos de acoplamiento como variables de estado en
lugar de las corrientes.

La ecuacion del par en el marco de referencia arbitrario se obtiene al sustituir las
ecuaciones de transformacion, asi el par expresado en términos de corrientes:

) Lty — iy (2.3.39)

Algunas otras expresiones del par electromagnético equivalentes son:

Te:(

3 . !

Te = (5)(5)(/\:1rliir - d'riqr) (2340)
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3. P

5)(5)(>‘dsiqs - /\qsids) (2341)

Es asi, que el comportamiento del motor de induccion se puede describir en cual-

Te:(

quier marco de referencia, los mas empleados son el marco de referencia estacionario,
el marco de referencia fijo al rotor y el marco de referencia de rotacién sincrona. Ge-
neralmente, las condiciones de operacién del motor son las que dictaminan que marco

de referencia es el més conveniente para el andlisis y/o simulacion [2].

2.4. Control y Estimacion en el motor de induc-
cion

El control de los MI es un tema muy relevante, debido a que varios procesos in-
dustriales requieren de la variacién de la velocidad. Existe una gran diversidad de
estrategias en la industria [2]: el control por Volts-Hertz, donde se aplica cierta mag-
nitud de frecuencia y voltaje a un inversor logrando una velocidad deseada; el control
por deslizamiento constante donde se tiene una senal de entrada de par deseado y
por lo tanto se requiere de un lazo de retroalimentacién y un sensor de velocidad,
limitando la rapidez de la respuesta en el sistema. La ultima estrategia de control
a considerar es el control de campo orientado o control vectorial. A pesar de ser la
estrategia de control mas usada en la industria, cuenta con algunas desventajas. En la
version directa, las mediciones de flujo requiere de sensores, volviendo el sistema cos-
toso; en su version indirecta el sistema se vuelve sensible a variaciones parametricas,
a menos que se tenga una identificacién de parametros en linea.

El control y la estimacién se vuelven mas complejos en las maquinas de CA que
en las maquinas de CD debido a que se requiere de un alto rendimiento, ademas de
una frecuencia variable, fuentes de alimentacién de convertidor, la propia dindmica
de las maquinas de CA, las variaciones parametricas y el procesar senales de retro-
alimentacién con presencia de arménicos [19].

Existen varias permutaciones del control vectorial pero los que mayormente preva-
lecen son el control directo orientado al flujo del rotor y el control indirecto orientado
al campo del rotor. El funcionamiento del control vectorial es una analogia del control
de un motor DC excitado por separado. Se puede explicar mediante la ecuacién de
fuerza de Lorenz. Si se considera un lazo de corriente en un campo con flujo uniforme,

el par desarrollado estara dado por:
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T, = —2BiN Lrsin (2.4.1)

Donde B es la densidad del flujo, ¢ es la corriente, N es el nimero de vueltas de la
bobina, L es la longitud de la bobina y r es el radio de la bobina. La magnitud del par
serd maxima cuando el vector de corriente se define perpendicular a la superficie del
devanado. El mismo principio se aplica para los motores de induccién. Considera la
Figura 2.9, donde se observan las corrientes del rotor del eje directo y de cuadratura,

los vectores de flujo de acoplamiento en algun instante de tiempo.

:S s
lqdr qdr

Ejeq

Ejed
Figura 2.9: Generacién del par en un motor de induccién.

Obteniendo el siguiente par desarollado:

El par se maximiza cuando los vectores de flujo y de corriente se encuentran orto-
gonalmente. Por tanto, es deseable mantener el vector de flujo del rotor perpendicular
al vector de corriente del rotor. Para lograr la perpendicularidad, en la implementa-

cion directa e indirecta, se requiere de dos condiciones, la primera es asegurar que:

Agr = 0 (2.4.2)

Y la segunda es asegurar que:

igr =0 (2.4.3)

Para lograr que la corriente del rotor directa sea cero, se tiene que forzar a que
la corriente del estator directa se mantenga constante. Es asi, que el par desarrollado

vendra dado por:

PL
7 - 3L bu

= ——— A4t 2.4.4
e 29 Lm« )\drzqs ( )
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La ecuacién de par anterior sugieren un control genérico orientado al flujo del
rotor. Existen variables de comando, de medicién y de observaciéon. Como se ilustra
en la Figura 2.10, una fuente de DC alimenta a un inversor para el accionamiento
del motor de induccion. Sin embargo, este control genérico no esta completo por dos
detalles importantes: la determinacién del flujo del rotor y la determinacién de la
posicién. La diferencia de la implementacion entre el esquema directo y el indirecto

radica en como estas dos variables se establecen.

Fuente ™
Inversor ——

DC B ——

1

Control
de
Corriente

4er,eStTe it;s

T, —  3PLmesthar

x
1 las

Lm,est

Figura 2.10: Control genérico orientado al flujo del rotor.

2.4.1. Control directo orientado al rotor

En este esquema llamado directo o método de retroalimentacién (inventado por
Blaschke) se tiene que definir la posicién del marco de referencia sincrono. La dificul-
tad de este enfoque es que los flujos de cuadratura y directo del rotor son cantidades
de medicion directa. Se pueden estimar usando mediciones directas en el flujo del
entrehierro, utilizando sensores de efecto Hall. Este método se basa en la obtencién
de la magnitud y posiciéon de flujo del vector de flujo, partiendo de la mediciéon de
los voltajes y corrientes del estator. Una desventaja es el uso de integradores, ya
que funcionan de forma adecuada en velocidades altas pero a bajas velocidades, los

integradores generan errores.
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2.4.2. Control indirecto orientado al rotor

A pesar de que el esquema directo es robusto frente a variaciones parametricas,
el sensado del flujo del entrehierro lo vuelve algo problematico y costoso. Esto ha
llevado a usar este enfoque indirecto o feedforward (inventado por Hasse), que es més
sensible a conocer los parametros del motor, pero no requiere de un sensado directo

del flujo del rotor.

2.5. Estado del arte en estimadores de parametros
usando redes neuronales y sistemas neurodi-

fusos

Para que se tenga un alto rendimiento en los distintos esquemas de control se
requiere del conocimiento de algunos pardmetros del motor de induccién. Los valores
de los parametros se usan dentro del controlador y pueden ser identificados de dos
maneras: fuera de linea, durante la puesta en marcha de la maquina; sin embargo, la
mayoria de los pardmetros del motor de induccion varian durante su operacion debido
a la temperatura, frecuencia y saturacién magnética [3], lo que conlleva a la segunda
opcién para los estimadores, identificacion en linea.

La identificacién en linea se realiza con el fin de evitar desajustes en el contro-
lador; como consecuencia de algin error entre los valores pardmetricos usados en el
controlador y aquellos que el motor presenta se tendra que la posicion de flujo del ro-
tor no coincidira con la posiciéon asumida por el controlador, llevandolo a un deterioro
en su rendimiento [20]. En la Figura 2.11 se puede apreciar el error entre los ejes del
flujo del rotor.

Para la técnica de estimacion fuera de linea se ha desarrollado un procedimiento
llamado auto puesta en marcha. La principal idea de este concepto es que el con-
trolador determine automaticamente todos los parametros necesarios para el control
vectorial. Estos enfoques se describen en [21, 22, 23]. Las técnicas de este tipo va-
rian respecto a la forma de excitacion para la estimacién de pardmetros. En [24, 25]
se aplica excitacion a una sola fase en forma de DC, en forma de secuencia binaria
pseudo aleatoria, y se requiere de un observador adaptivo. Por otra parte se tiene la

excitacién a una sola fase en forma de AC, donde se estudia la respuesta en frecuencia,
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Figura 2.11: Error en el flujo del rotor entre el controlador y el valor real en el motor
causado por un desajuste parametrico.

tales trabajos se encuentran en [26, 27, 28].

Sin embargo, las técnicas de identificacion en linea son mas variadas y se encuen-
tran agrupadas. Se tienen técnicas por analisis espectral, donde la identificacion se
lleva a cabo por medio de mediciones de una respuesta de una senal inyectada de
prueba, visualizando el espectro de corriente y/o voltaje. Estas senales son muestrea-
das y se derivan los parametros del andlisis espectral. Algunos trabajos recientes son
29, 30, 31]. Otra técnica es la que se basa en observadores en donde se desarrollan
filtros Kalman extendidos y observadores Luenberger. El mayor inconveniente de este
tipo de técnicas es el alto costo computacional. Algunos trabajos relacionados son
(32, 33, 34]. También existe la técnica por medio de modelos de referencia basados
en sistemas adaptivos, el cual es de facil implementacion y la idea basica se centra
en que una senal se mida de dos formas diferentes: la primera en referencias dentro
del sistema de control y la segunda de mediciones directas. La diferencia de estas
dos senales arrojara un error que puede ser usado en un mecanismo adaptivo (como
un controlador PI). En esta técnica se utiliza el modelo de la méquina en el que su
mayor inconveniente es que algunos parametros son tratados como constantes. En las
ultimas tres décadas, los observadores y los modelos de adaptacién del sistema de
referencia han trazado un camino en el que es posible observar como la estimacién de
pardmetros y el FOC han evolucionado [3] y al igual se ha estudiado el impacto de
las variaciones pardmetricas en varios esquemas de control [35, 36, 37, 38, 12].

El dltimo grupo de identificacién en linea esta aun en desarrollo, basada en el area
de la inteligencia artificial, la aplicacion de redes neuronales, la logica difusa y la com-

binacién de estas, los sistemas neurodifusos. El porqué del uso de las redes neuronales
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y los sistemas neurodifusos es debido a que pueden simular el comportamiento de sis-
temas dinamicos no lineales por su caracteristica de aprendizaje y resolver problemas
de reconocimiento de patrones, clasificacion y ajuste de control. Basicamente, miran
los patrones de datos y aprenden a clasificarlos. En la literatura se puede encontrar
con varios tipos de estimacion: estimacion de flujo del rotor, estimacion de la veloci-
dad, estimacion de la resistencia del estator y del rotor, estimacién de la constante
de tiempo del rotor [3].

La Figura 2.12 muestra como el control del motor se ha ido desarrollando y como
por ejemplo, las redes neuronales han formado parte de la misma estimacion y control

[39].

Vector Control II
Direct | 1 | Indirect
MeasuredField Angle Estimated Rotor Flux Position
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Figura 2.12: Clasificacién de estimacién de parametros [3].

Para el control vectorial, como ya se menciond, es necesario conocer la magnitud y
posicién del flujo del rotor. En [40] se presenta un estimador adaptivo para el FOC sin
utilizar sensor de velocidad y mediante la medicion de voltajes y corrientes de fases se
describe una red neuronal basada en las componentes de flujo del rotor. En [41] la red
neuronal propuesta para el control vectorial utiliza el marco de referencia orientado
al flujo del rotor. Existe una variacion del control vectorial, que es el control directo
de par: para [42] se propone este tipo de control mediante un sistema neurodifuso

usando la amplitud de flujo del estator y los errores del par electromagnético a través
de ANFIS.
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El articulo [43] presenta un estimador de flujo del rotor de dos redes neuronales
conectados en cascada, las redes son capaces de estimar desde el punto de operacién
inicial. En [44] se utiliz6 un algoritmo genético para estimar los pardmetros internos
basado en el concepto del modelo de flujo de rotor. Para [8] y [45] se utilizaron redes
neuronales como observadores de flujo y de la velocidad angular del motor; se sujeta
a cambios de carga y de velocidad.

Las técnias de inteligencia artificial ofrecen la ventaja de independencia de los
parametros y no se requiere un modelo exacto del sistema. Sin embargo, en algunos
articulos prefieren usar modelos matematicos del motor de induccién, como en [46]
donde describe un modelo de corriente para estimar la resistencia del estator y un
modelo de voltaje para la determinacion del vector de flujo del rotor.

El principal tipo de red neuronal utilizado para la estimacion de flujo del motor es
la llamada Feed-forward, que viene siendo una versién de la Multi-Layer Perceptron.
En [47], se entrené una red FNN, implementada para estiomar el flujo del rotor, donde
el error de la estimacién del flujo estuvo por debajo del 2%. En la ref.[14], el error
entre el flujo y la red neuronal fue entre un 3% y 4 %. La ref.[11] presenta una red
con arquitectura 4 — 13 — 12 para el control del flujo con dos pruebas diferentes: una
con cambios de carga stubitos y otro con aceleraciones y desaceleraciones tinicamente
con la inercia del motor (al vacio). Tomo cerca de 500,000 iteraciones para entrenar
a la red. Trabajos més actuales como el [4] presentan la estimacién del flujo en un
par de redes neuronales conectadas en cascada y entrenadas con retropropagacion, la

arquitectura de las redes se presenta en la Fig. 2.13.

Vis =i
» Py
Vs = ANN
. i 412282
las T » Pos
s
A 4
igs —p Py
Pl ANN
igs 4-16-36-2
P —p T

Figura 2.13: Arquitectura de redes neuronales de Ref.[4].
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Capitulo 3
Redes Neuronales y Sistemas

Neurodifusos

Las redes neuronales y los sistemas neurodifusos son un conjunto de modelos
que forman parte de la llamada inteligencia artificial 6 inteligencia computacional.
Estos modelos son elementales en la resolucion de problemas practicos, tales como
el reconocimiento de patrones, aproximacion de funciones, prediccién, regresiones,

clasificadores, y también sistemas dinamicos.

3.1. Redes Neuronales

Las redes neuronales se basan en el cerebro humano, debido al comportamiento
computacitonal que presentan. El cerebro humano trabaja como una computadora
compleja, con procesamiento en paralelo no lineal, teniendo la capacidad de un alma-
cenamiento estructural en forma de neuronas. Es por ello, que las redes neuronales
tienen un comportamiento biologico con base en un razonamiento y en una toma de
decisiones a partir de ciertos datos externos.

En su forma mas general, una red neuronal es una maquina que esta disenada
para modelar el camino por el cual el cerebro lleva a cabo una tarea en particular
o una funcién de interes. Se asemeja a las funciones del cerebro en dos aspectos: las
redes neuronales adquieren conocimiento del medio ambiente a través de un proceso
de aprendizaje y los pesos sinapticos funcionan como unidades de almacenamien-
to del conocimiento adquirido; las redes neuronales son usualmente implementadas
por componentes electronicos o simulada en software [5]. Es por ello, que se puede

decir que las redes neuronales estan inspiradas en la neurociencia como modelos ma-

[29]
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tematicos inspirados en sistemas biologicos, adaptados y simulados en computadoras

convencionales.

3.1.1. Fundamentos de las Redes Neuronales

Las redes neuronales tienen una fuerza de computo por la estructura distribuida
masivamente paralela y por la capacidad de aprender, y por lo tanto, generalizar.
La generalizacion de una red neuronal es la capacidad de dar resultados razonables
ante los datos de entrada que no hayan aparecido durante el entrenamiento (apren-
dizaje). Por lo tanto, estas dos caracteristicas hacen posible que las redes neuronales
tengan la capacidad de solucionar problemas complejos. Las redes neuronales tienen

las siguientes propiedades:

= No linealidad. Una neurona artificial puede ser lineal o no lineal. Una red neu-
ronal puede estar compuesta de interconexiones de neuronas no lineales. La no
linealidad es una propiedad particular ya que si el mecanismo responsable de la

generacion de la senal de entrada es inherentement no lineal.

= Mapeo de entradas y salidas. El entrenamieto supervisado de las redes neurona-
les involucra la modificacion de los pesos sinapticos al aplicar a la red ejemplos
de entrenamiento y ejemplos de objetivos. El entrenamiento se lleva a cabo
hasta que ya no existan cambios significativos en los pesos. Asi es como la red

neuronal aprende de ejemplos construyendo un mapeo de entradas y salidas.

» Adaptabilidad. Las redes neuronales tienen una capacidad incorporada para

adaptar sus pesos sinapticos a los cambios en el ambiente circundante.

3.1.2. Arquitectura

Como se ha mencionado, las redes neuronales se basan en el comportamiento de las
neuronas. Una neurona es una unidad que procesa informacion y es fundamental en
la operacién de una red neuronal. El modelo de una neurona se muestra en la Figura
3.1. La forma de esta neurona es la base de varias redes neuronales. La neurona
por tanto, cuenta con tres elementos basicos: un conjunto de pesos sinapticos, cuya
funcion es conectar una entrada con una neurona; un sumador para sumar las senales
de entrada, ponderado por las respectivas fuerzas sinapticas de la neurona y una

funcién de activacion para limitar la salida de la neurona.
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Figura 3.1: Modelo de una neurona [5].

El modelo de la neurona también incluye una entrada externa llamada bzas, tenien-
do la funcién de incrementar o disminuir la entrada neta de la funcién de activacion.

En terminos matematicos se puede describir al modelo de la neurona de la siguiente

manera:
m
up = Zwkj:z:j (3.1.1)
j=1
y
yr = @(ug + by) (3.1.2)
donde x1, xs, ..., x,, son senales de entrada; wgi, Wgs, ..., Wk, son los respectivos

pesos sinapticos de la neurona k; b, es el bias de la neurona k.

Una vez visualizado el principal elemento de las redes neuronales, se describe su
arquitectura o la forma en que las neuronas llegan a estar interconectadas entre si,
ligado también al tipo de algoritmo de entrenamiento de la red. La primera arquitec-
tura que se presenta es la red de una sola capa. En esta arquitectura se tiene unacapa
de entradas que van interconectadas a una capa de salida. En la Figura 3.2 se aprecia
este tipo de arquitectura.

El segundo tipo de arquitectura tipo Feedforward se distingue por la presencia de
una o mas capas ocultas. El termino ocultas se refiere a que estas partes de la red
neuronal no es visible. La funcién principal de las capas ocultas es la interaccién de
las entradas externas y la salida de la red neuronal. En la Figura 3.3 se aprecia el
disenio de una red con una capa oculta y una capa de salida.

El otro tipo de arquitectura es la red neuronal recurrente y se distingue de la
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—
Capa de Capa de
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Figura 3.2: Red Feedforward de una sola capa de neuronas.

Capa de Capa Capa de
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Figura 3.3: Red Feedforward con una capa oculta de neuronas.

Feedforward en que al menos tiene un lazo de realimentacion. Se puede decir que este

tipo de redes neuronales cuentan con memoria al introducir retrasos de tiempo en

la estructura sindptica de la red. Este tipo de redes realizan el intercambio de infor-

macion entre neuronas de una manera mucho mas compleja y por sus caracteristicas,

pueden prededcir varios eventos. En la Figura 3.4 se ilustra una red neuronal de 4

neuronas y se puede notar el uso de elementos de retraso llamados delays. La Figura

3.5 se ilustra otro tipo de red recurrente con neuronas ocultas. Las conexiones de

realimentacién se originan de las neuronas ocultas asi como de las salidas.
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Figura 3.5. Red recurrente con neuronas ocultas.

3.1.3. Diseno de Redes Neuronales

En el diseno de redes neuronales no existe una formula, por lo tanto, se tiene

una inherente experimentacién y no se puede evitar una cierta experimentacion de
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prueba y error. Al disenar una red neuronal se debe cumplir con cierta precisién
y generalizacién; esto dependera de la topologia de la red, es decir, el nimero de
neuronas y el numero de capas ocultas.

Depende del problema a resolver para poder discernir la cantidad de neuronas,
también dependen del tipo de problema a resolver y su complejidad. El nimero de
neuronas debe ser suficiente para la correcta ejecucién del problema pero al mismo
tiempo debe ser bajo para permitir la generalizacion.

El uso de muy pocas neuronas puede provocar un sub-ajuste, es decir, la red
neuronal no podra dar una soluciéon correcta al problema. Por lo contrario, si se
utilizan demasiadas neuronas, el tiempo de entrenamiento se incrementara pudiendo
causar un sobre-ajuste. Cuando ocurre esto, el error en el entrenamiento es muy
pequeno, pero cuando se utilizan nuevos datos, el error se vuelve muy grande. Es decir,
la red neuronal ha memorizado los datos de entrenamiento, pero no ha aprendido a
generalizar otros valores.

Existe un método para calcular el niimero de neuronas ocultas llamado regla de la
piramide geométrica. En este método se tiene que las neuronas ocultas tendran una
forma piramidal desde la entrada hasta la salida. Para calcular el nimero de neuronas

se tiene:

h=+vm=x*n (3.1.3)

donde h es el nimero de neuronas de la capa oculta, m es el nimero de neuronas

de la salida, n es el nimero de entradas. Se debe cumplir con que n > h.

3.1.4. Funciones de Activacion

El calculo de 6 de cada neurona de una red neuronal requiere del conocimiento
de la derivada de la funcién de activacién asociado con esa neurona. Para eso, se
requiere que la funcion de activacién sea continua. En terminos esenciales, se requiere
que la funcién sea diferenciable. Como ejemplo se tienen las siguientes funciones de

activacion:

Tangente Hiperbolica Sigmoidea

Algunos procesos tienen a estabilizarse mediante curvas, debido a que presentan

progresion temporal. Las funciones tipo sigmoide permiten describir este tipo de evo-
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lucion. La funcién tangente hiperbolica sigmoidal presenta la siguiente configuracién.
En la Figura 3.6 se ilustra la funcién de activaciéon y el algoritmo para su implemen-
tacion en la ecuacion 3.1.4. Cabe mencionar que el rango de salida de esta funcion de
activacion esta entre [—1, 1], siendo esta funcién la mas empleada en entrenamientos

supervisados.

o
o

y = Fen(x)
o

Figura 3.6: Tangente Hiperbolica Sigmoidea.

2

1t exp(—2x) -1 (314)

Y

Sigmoide Logaritmica

Esta funcién de activacion se asemeja a la tangencial, con la diferencia que los
valores de salida estan en el rango de [0,1] como se aprecia en la Figura 3.7. Se
pueden utilizar datos continuos o digitales proporcionando salidas exclusivamente

continuas. El algoritmo de esta funcién de activacién se describe en la ecuacién 3.1.5.

y = Fen(x)
© o o
> o o

©
N}

-5 0 5

Figura 3.7: Logaritmica Sigmoidea.
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1

= Trew(=a] (3.1.5)

Yy
Lineal

Al utilizar esta funcién de activacién, la salida de las neuronas toman cualquier

valor ya que se tiene una salida lineal. Se aprecia en la Figura 3.8.

5

y = Fen(x)
o

-5 0 5

Figura 3.8: Lineal.

3.1.5. Algoritmos de Entrenamiento

Para hablar de algoritmos de entrenamiento se tiene que trata primero las formas
de aprendizaje de una red neuronal. Al momento de entrenar una red neuronal se
realiza un determinado tipo de procesamiento. Partiendo de un conjunto de pesos
sindpticos aleatorios, que durante el proceso de aprendizaje se van refinando iterati-

vamente hasta alcanzar un nivel de solucion relativamente bueno. Existen tres tipos

de paradigmas de aprendizaje:

= Aprendizaje Supervisado. Se presenta en la red neuronal un conjunto de pa-
trones de entrada junto con un patron de salida esperado. Los pesos se van
modificando de manera que se vaya reduciendo el error entre la salida real de

la red neuronal y la salida esperada.

= Aprendizaje No Supervisado. Se presenta a la red un conjunto de patrones de
entrada. No existe informacién disponible a la salida. el proceso de entrena-

miento en este caso se ajustan los pesos con base a la correlacién existente entre

los datos de entrada.
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= Aprendizaje por refuerzo. Este aprendizaje esta basado en los dos anteriores.
La diferencia es que no se proporcionan valores de salida esperados. Este tipo

de aprendizaje es ideal cuando no se conoce la salida exacta.

En Matlab se tienen varias opciones al momento de entrenar una red neuronal.
Es algunas veces dificil saber que algoritmo de entrenamiento escoger debido a que
se requiere rapidez para cierto problema. Esto dependera de muchos factores, alguno
de ellos son: la complejidad del problema, el niimero de datos para el entrenamiento,
el nimero de pesos y bias de la red neuronal, el error objetivo. En la siguiente tabla

se ilustran los algoritmos que presenta Matlab.

Tabla 3.1: Algoritmos de Entrenamiento.

Algoritmo Descripcién
trainlm Levenberg-Marquardt
trainbfg BFGS Quasi-Newton
trainrp Resilient Backpropagation
trainscg Scaled Conjugate Gradient
traincgb Conjugate Gradient with Powell
traincgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient
traincgp Polak-Ribiére Conjugate Gradient
trainoss One Step Secant
traingdx | Variable Learning Rate Backpropagation

3.2. Sistemas Neurodifusos

El modelado de sistemas basados en herramientas matematicas convencionales, no
es conveniente para sistemas que estan mal definidos o son de naturaleza incierta. Por
otro lado, los sistemas modelados en inferencia difusa emplean reglas if-then y de esta
manera se pueden modelar cualitativamente por el comportamiento y/o conocimiento
humano, sin emplear un anélisis cuantitativo.

En 1993 Jyh-Shing Roger Jang presenta una arquitectura basada en un sistema de
inferencia difuso adaptable (llamado ANFIS) en el que se construyen reglas difusas
tipo if-then con funciones de membresia apropiadas para generar los pares de entrada-

salida estipulados [48].
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3.2.1. Fundamentos de los Sistemas Neurodifusos

Reglas difusas

Las reglas difusas if-then o declaraciones condicionales son expresiones del tipo
si A entonces B donde A y B son etiquetas o conjuntos difusos, caracterizados por
funciones de membresia apropiados. Estas reglas difusas con frecuencia se emplean
debido que ejemplifican de manera adecuada la habilidad humana en la toma de
decisiones en un ambiente complejo y/o incierto. Un ejemplo de regla difusa es el
siguiente:

Si la presion es ALTA, entonces el volumen es BAJO.

donde la presion y el volumen son variables lingiiisticas, alta y bajo son valores
lingtiisticos o etiquetas que son caracterizados por funciones de membresia.

Otra forma de las reglas difusas if-then propuesta por Takagi-Sugeno, donde solo
se involucra la parte de la premisa. Como ejemplo se tiene:

Si la velocidad es ALTA, entonces la fuerza = k * (velocidad)?

donde ALTA es la parte de la premisa y es una etiqueta lingliistica caracteriza-
da por una funciéon de membresia apropiada. Sin embargo, la parte consecuente se
describe por una ecuaciéon no difusa de la variable de entrada. Es asi, que las reglas

difusas son parte esencial del sistema de inferencia difuso.

Sistemas de Inferencia difusos

Los sistemas de inferencia difusos se conocen tambien como sistemas basados
en reglas difusas, modelos difusos o controladores difusos cuando son usados como
controladores. Basicamente estos sistemas se componen de cinco bloques elementales,

representados en la siguiente Figura 3.9:
= Una base de Reglas que contiene un cierto niimero de reglas if-then.

= Una base de datos en la cual se definen las funciones de membresia de los

conjuntos difusos usados en las reglas difusas.

= Una unidad de toma de decisiones que realiza las operaciones de inferencia sobre

las reglas.

» Una interfaz fusificadora la cual transforma las entradas en grados de mem-

bresia.
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» Una interfaz desfusificadora la cual transforma los resultados difusos en una

salida nitida.

Base de
Conocimiento

Base de
Datos

Basede

Reglas
Interfaz de Interfaz de Salidas

Fuzificacion defuzificacion

Entradas

Unidad de toma
De Decisiones

I — e !

Figura 3.9: Sistema de Inferencia Difusa.

Cabe mencionar que cada proceso tiene un objetivo dentro del sistema de inferen-
cia. Para la Fusificacion se obtiene el grado de membresia de cada parametro dentro
de los conjuntos establecidos. Los grados de membresia que se seleccionan se com-
binan por medio de la norma T para obtener el peso w de cada regla. Se generan
pardametros consecuentes a partir de los pesos y asi la desfusificacion generara un

grado de membresia para cada parametro consecuente obtenido.

3.2.2. Arquitectura

La arquitectura de ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System por sus en in-
gles) es una red multicapa tipo Feedforward adaptiva, la cual como se ha mencionado,
permite la aplicacion de la logica difusa junto con una red neuronal. También se puede
aplicar a una estructura recurrente cuando el algoritmo de aprendizaje lo requiera.
La red ANFIS tiene cinco capas, pero solo dos capas tienen nodos adaptables.

En la Figura 3.10 se ilsutra la arquitectura de una Red ANFIS. Para una compren-
sible explicacién, solo se manejan dos entradas x y ¥y, una salidad f en la red y cada
entrada cuenta con dos funciones de membresia tipo Takagi-Sugeno if-then. Cada ca-
pa de la arquitectura de la red cumple una funcién en general pero son dependientes
una de otra. Entonces se tiene:

Regla 1: Six es Ay yy es By, entonces fi = p1x + quy + 1

Regla 2: St x es Ay y y es By, entonces fo = pox + quy + 12
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Capal Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa5

Figura 3.10: Arquitectura ANFIS de dos entradas.

Capa 1

Esta capa es la de entrada. El objetivo de esta capa esencialmente es la de trans-
formar los valores de entrada crisp en valores de magnitudes difusas a través de
las funciones de membresia. En cada nodo 7 en esta capa se ejecuta la funcion de
membresia:

O} = ua, () (3.2.1)

1

donde z es la entrada al nodo i, A; es la etiqueta lingiiistica asociada con esta
funcién del nodo. O} es la funcién de membresia de A; y especifica el grado en que x

satisface a A;.

Capa 2

Cada nodo en esta capa se etiqueta con el simbolo II, el cual multiplica las senales
de entrada y como salida es el producto. La salida de cada nodo representa la fuerza

de disparo de cada regla. Se tiene:
wi = pa, () *pp,(y),1 =1,2, ... (3.2.2)

Capa 3

Los nodos en esta capa estan etiquedos con N. El nodo 7 calcula la razon entre la

fuerza de disparo y la sumatoria de todas las fuerzas de disparo. Los nodos de esta
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capa normalizan el grado de membresia que adquiriéo w en la capa anterior y asi se
establece un rango adecuado entre los pesos asegurando la homogeneidad en las capas

posteriores:

W= =12, ... (3.2.3)

Capa 4

En esta capa, los nodos i se denotan con la funcién:

Of = wif; = ilpix + qiy + 1) (3.2.4)

donde p;, ¢; y r; son los parametros consecuentes. Esta capa esta compuesta de
nodos adaptivos y se obtienen funciones que dependen de los pesos de la red y parame-
tros consecuentes. Aqui se lleva a cabo el proceso de aprendizaje de la red, pues el
valor que adopten los parametros determina la similitud de salid con el patron de

entrenamiento.

Capa 5

Esta capa ejerce la funcion de salida y solo hay un nodo en esta capa y calcula
todas las salidas de la capa anterior mediante una sumatoria:

@ = overall output = mel = L wil: (3.2.5)

Do Wi
De esta manera queda consolidada la arquitectura de una red adaptiva la cual

tiene una funcionalidad por medio de un sistema de inferencia difuso.

3.2.3. Algoritmos de Entrenamiento

Existen diferentes reglas de aprendeizaje para redes adaptivas en donde se sin-
tonizan los pardmetros primicia de la capa uno y los parametros consecuentes de la
capa cuatro.

Algunos algoritmos de aprendizaje que se aplican en ANFIS son los siguientes
[49]:
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» Retropropagacién. Es necesario que la red tenga estructura recurrente ya que

los nodos adaptables se ajustan por medio del método del gradiente descenden-
te hasta que se obtenga el resultado deseado. Al inicio se fijan los parametros
primicia de la capa uno para determinar los parametros consecuentes de la capa
cuatro; se calcula el error entre la salida de la red y la deseada. Si el error es ma-
yor a la tolerancia especificada, se modifican los parametros primicia sin alterar
los parametros consecuentes y asi obtener otro valor en la salida. Al aplicar este
método se requiere que las funciones de membresia sean funciones continuas y

derivables, como en las funciones de activacién de las redes neuronales.

Hibrido. Es la combinacién del método de gradiente descendiente con el esti-
mador de minimos cuadrados. En este tipo de aprendizaje existe el llamado
Fuera de linea y En linea. En el primero se considera la matriz de la red y los
datos de entrenamiento para la obtencion de los parametros consecuentes y en
el segundo es necesario, cuando se tiene que actualizar cada elemento conforme

se presenten cambios en el sistema.
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Capitulo 4

Estimacion de Parametros

En este capitulo se describe la metodologia propuesta para la estimacion de
parametros de un motor de induccion con velocidad constante y velocidad varia-
ble del motor, con cierto par de carga mécanica; usando redes neuronales recurrentes

y sistemas neurodifusos tipo ANFIS.

4.1. Adquisicion de datos para entrenamiento

En esta seccion se describe como se llevo a cabo la adquisicion de datos para
el entrenamiento de las redes neuronales y los sistemas ANFIS que estiman el flujo
del rotor, la posiciéon de flujo del rotor y la velocidad del motor. Las senales para el
entrenamiento (entradas-salidas) son adquiridas de la simulacién del MI con el control

vectorial en Simunlink, en el que se emplean bloques designados a cierta funcion.

Tabla 4.1: Datos del Motor de Induccién.

Motor de induccién
Tipo Jaula de Ardilla
Entrada Mecanica Par (Tm)
Frecuencia Nominal 60 Hz
Potencia 3 H.P.
Pares de Polos 2
Resistencia Estator 0.435
Inductancia Estator 4e-3
Resistencia Rotor 0.816
Inductancia Rotor 2e-3
Inductancia Mutua 69.31e-3
Inercia 0.089J(Kg.m"2)

[43]
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Las senales adquiridas de corrientes son descompuestas en el marco de referen-
cia utilizado en el sistema de control vectorial. La simulacién que se realizé en
MATLAB/Simulink permite tomar las sefiales y almacenarlas en el Workspace. En
dicha implementacion se utilizéo un MI con las siguientes caracteristicas mostradas en
la Tabla 4.1.

Cada bloque es de vital importancia para la simulacién del control vectorial. El
motor de induccién es alimentado por un inversor PWM, el cual opera como una
fuente de corriente sinusoidal trifésica. A continuacién se presenta el funcionamiento
de cada bloque de la simulacién y en la Figura 4.1 se ilustra su implementacién en

Simulink:

= Uno de los bloques principales es el que modela la maquina asincrona en el que
se implementa una maquina trifdsica asincrona, ya sea de rotor devanado, de
jaula de ardilla sencilla o doble. Puede operar en modo generador o en modo
motor. El modo de operacion esta dado por la senal mecanica de par; si el par

es positivo actuara como motor, si el par es negativo actuara como generador.

= Otro bloque de importancia es el bloque que funciona como inversor, el cual es
un convertidor de potencia trifasico que consta de hasta seis interruptores de

potencia conectados en una configuracién de puente.

» El bloque de transformacion abc a dq (Park) funciona para convertir el sistema
trifasico convencional al sistema de referencia de dos ejes: directo y de cuadra-
tura. Tambien esta el bloque de transformacion inversa, donde el sistema de

referencia de dos ejes dq se transforma al sistema trifasico abc.

» Existen bloques donde se calcula la magnitud del flujo del rotor y la posicién.
Para calcular la magnitud inicamente se requiere de la entrada de la corriente
directa Id y para el calculo de la posicion se requiere de la corriente de cuadra-

tura Iq, la magnitud del flujo v, y la velocidad del motor w,,.

= Los bloques donde se calculan las corrientes directa y de cuadratura de referencia
que serviran para la transformacién inversa Park. Las corrientes de referencia

se obtienen a partir de referencias de flujo y del par.

= El bloque que controla la velocidad funciona por medio de una velocidad de
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referencia w* y la velocidad del motor w,, y la diferencia se integra en un con-

trolador PI, que a su vez dara como salida un par de referencia T'e*.

vV YV

Current

w 7%|
Speed
Controlle l__’| Igs* Controlle

Inversor PWM

Figura 4.1: Diagrama de control vectorial para el motor de inducciéon implementado en
Simulink.

Las senales de entrenamiento se obtuvieron mediante simulaciones de dos casos
diferentes. En el primer caso, se evalué el comportamiento del sistema mediante va-
riaciones del par de carga a velocidad constante en la referencia del sistema de control
del motor de induccién. En el segundo caso,de igual forma se evalué el comportamien-
to del sistema mediante variaciones de la velocidad en la referencia, manteniendo el
par de carga constante.; en la Figura 4.2 se muestran el par de carga y la velocidad
para cada caso estudiado.

Posteriormente de la simulacion, se obtienen las senales de corrientes directa y
de cuadratura, seleccionadas como senales de entrada para las redes neuronales y
los sistemas ANFIS. Como senales de salida para el entrenamiento, se obtienen las
seniales de flujo del rotor, la velocidad del motor y las posiciones sin(f) y cos (6), y

son almacenadas en el Workspace para su preprocesamiento.

4.2. Entrenamiento de Redes y ANFIS

En esta seccion se describe como se lleva a cabo el entrenamiento de las redes

neuronales y los sistemas ANFIS para la estimacién del flujo del rotor, posicién del

ESTIMACION DE PARAMETROS DE UN MOTOR DE INDUCCION USANDO REDES NEURONALES Y SISTEMAS NEURODIFUSOS.



46 4. ESTIMACION DE PARAMETROS
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Figura 4.2: (a) Variacion pseudoaleatoria del par de carga con valores al vacio (0 Nm),
media carga (4.5 Nm) y plena carga (9 Nm); (b) Velocidad del Motor con el valor de
referencia fijo nominal; (c¢) Par de carga constante; (d) Variacién de la velocidad del
motor.

rotor y la velocidad del motor. Como se menciond anteriormente, se manejan dos
casos: a) la velocidad de referencia se mantiene constante a un valor nominal y con la
variacion pseudoaleatoria del par de carga; y b) la velocidad de referencia es variable

y el par de carga se mantiene constante.

El preprocesamiento de las sefiales para el entrenamiento es fundamental para el
funcionamiento de las redes. En primera parte, se disminuye la tasa de muestreo por
un factor entero n; después se tiene que realizar la normalizacion de las entradas y de
las salidas objetivos de manera que esten en un rango especifico, [1, —1], esto con el
fin de evitar una saturacion en las funciones de activacion de las redes neuronales.En
la Figura 4.3 se ilustra las senales de entrada para el entrenamiento de las redes neu-
ronales y sistemas ANFIS del primer y segundo caso. Unicamente se utilizaron senales

normalizadas para el entrenamiento de las redes neuronales, los sistemas ANFIS no
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utilizan senales normalizadas.

o)
)
[

—— Directa —— Directa
—— Cuadratura| | —— Cuadratura

N
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o
Corriente (A)

Corriente (A)

—— Cuadratura —— Cuadratura
20 1

Corriente (4)
Corriente (A)

Figura 4.3: (a) y (b) Corrientes de los ejes directo y cuadratura sin normalizar y con

normalizacion del caso 1;. (¢) y (d) Corrientes de los ejes directo y cuadratura sin
normalizar y con normalizacién del caso 2.

Para obtener todos los datos de las simulaciones en cada caso, se emplearon 10
sequndos de simulacion. Esto con el proposito de obtener cada caso en un solo archivo.
Se hicieron dos simulaciones para cada caso, en el que se obtuvieron los datos de
entrenamiento y los datos de prueba. En la Figura 4.4 se tiene un diagrama donde se
ilustra la metodologia del proceso de entrenamiento de las redes, con el objetivo de
obtener la mejor red neuronal o el mejor sistema ANFIS para la estimacion del flujo

del rotor, la posicion del rotor y la velocidad del motor. Este proceso se repitié para
cada caso a evaluacion.
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Se seleccionan los parametros de estructura de las redes:
*  Numero de épocas
Numero de neuronas y capas ocultas (Red Neuronal)
Tipo y numero de Funciones Membresia {ANFIS)

No

iSe logro el
error de
entrenamiento
propuesto?

Entrenamiento de la red con la
estructura seleccionada y los datos
de entrenamiento.

iSe logro el

Evaluacion de la d si
error de

red con datos de o,
evaluacion

prueba.

propuesto?

Figura 4.4: Metodologia de entrenamiento.

4.2.1. Redes Neuronales

Una vez que se obtuvieron los datos de entrenamiento y hayan sido preprocesados,
se someten a un solo conjunto para el entrenamiento con las redes neuronales. Matlab
ofrece un toolbox para el entrenamiento de redes neuronales. Se utilizaron redes neu-
ronales dindmicas ya que generalmente son mas potentes que las redes estaticas y
porque ademéas tienen memoria. Pueden ser entrenadas para aprender secuencial-
mente o con patrones variables en el tiempo. En Matlab se utilizaron redes llamadas
NARXNET, las cuales pueden predecir a partir de valores pasados. Matematicamente

se pueden describir de la siguiente manera:

y(t) = flz(t),z(t —1),...,z(t —d),y(t = 1),....,y(t — d)) (4.2.1)

Como se menciona en la Figura 4.4, la configuraciéon de las redes se llevaron a
cabo por medio de un razonamiento de tipo heuristico, es decir, realizando pruebas
y observando los resultados de los factores de correlacion, el error medio absoluto
y el error medio cuadratico. El total de niimero de datos obtenidos para este caso
fue de 50001. Como se llevo a cabo un aprendizaje supervisado, tambien se generan

los valores objetivo, es decir, los valores deseados. Para el primer caso, se obtuvieron
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redes para la estimacién de flujo del rotor, la posicién sin(f) y cos(6), y la velocidad
del motor. En la Tabla 4.2 se muestran los errores obtenidos de la mejor arquitectura
para cada estimacion del primer caso. Los errores fueron obtenidos de las siguientes
ecuaciones.

El Factor de Correlacién:

N 2
X - X;
FC — 1 o Z’L:l[ Z(]\fxp> 1(p7”€d)] (422)
Zi:1[X(€$p)]2
El Error Medio Absoluto:
| N
MAE = + ;|Xi(exp) — X;(pred)| (4.2.3)
El Error Medio Cuadratico:
N , _ Y. 2
RMSE = \/ Lz Xileap ])V Xi(pred) (4.2.4)

Tabla 4.2: Errores de los datos de entrenamiento de las redes neuronales del casol.

Flujo del Rotor | Posicion del Rotor | Velocidad
Factor de Correlacién 0.99998 0.9991 0.9998
Error Medio Absoluto 0.002086 0.0175 0.0082
Error Medio Cuadratico 0.003137 0.0209 0.0144

En la Figura 4.5 se muestran las respuestas del entrenamiento de las redes neuro-
nales del caso 1 para la estimacién del flujo del rotor, la posicion del flujo del rotor
y la velocidad del rotor. Se visualiza el comportamiento real y el dato que estimé la
red neuronal en el entrenamiento.

Para la red que estima el flujo del rotor se obtuvé una arquitectura de 4 capas
ocultas y una capa de salida dando un nuimero de neuronas en cada capa de la
siguiente manera: 11 —9 — 7 — 5 — 1; al inicio de la red neuronales se tienen lineas
de retardo para las senales de entrada y para la senal de salida que se retroalimenta.
Para cada entrada se tienen 8 retardos y para la salida también se tienen 8 retardos.
La red que estima la posicion del flujo del rotor se obtuvé una arquitectura més

sencilla, en la que tnicamente se necesitaron de 2 capas ocultas con el siguiente
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Figura 4.5 Resultado del entrenamiento de las redes neuronales para el caso 1 en la
estimacién del (a) Flujo del rotor; (b) Error del entrenamiento del Flujo; (¢) Posicion
sin(f); (d) Error del entrenamiento de la posicién; (e) Velocidad del motor; (f) Error
del entrenamiento de la velocidad.

nimero de neuronas: 5 — 3 — 2; de igual forma, se tienen lineas de retardo, cada

senal de entrada con 3 retardos y las senales de salidas con 3 retardos igualmen-
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te. En la red donde se estima la velocidad, se obtuvd la siguiente arquitectura:

8 —6—1 con 3 retardos para cada senal de entrada y 3 retardos para la senal de salida.

En el caso 2 de igual forma se entrenaron redes para la estimacién del flujo del
rotor, la posicién sin(0) y cos(d) y la velocidad del motor. En la Tabla 4.3 se muestran

los errores obtenidos de la mejor arquitectura para cada estimacién.

Tabla 4.3: Errores de los datos de entrenamiento de las redes neuronales del caso 2.

Flujo del Rotor | Posicién del Rotor | Velocidad
Factor de Correlacion 0.99999 0.9999 0.9999
Error Medio Absoluto 0.0022 0.0042 0.0044
Error Medio Cuadratico 0.0058 0.0059 0.0062

En la Figura 4.6 se muestra el entrenamiento de las redes que estiman el flujo del
rotor, la posicién del rotor y la velocidad del motor para el caso 2. Igual en que el
casol, se puede ver el comportamiento de los datos con los que se entrend la red y los
datos que estimé la red.

Para el flujo del rotor se obtuvé una arquitectura de dos capas ocultas, con un
numero de neuronas de la siguiente manera: 9 — 7 — 1; al inicio de la red se tienen
lineas de retado, para las senales de entrada y de salida se tienen 6 retardos. En la
red neuronal que estima la posicién se obtuvé una arquitectura de 3 capas ocultas
con el siguiente nimero de neuronas: 15 — 11 — 9 — 1 con 8 retardos para cada senal
entrada y para la senal de salida. Por ltimo, para la red que estima la velocidad se

tiene la arquitectura 10 —9 — 8 — 1.

4.2.2. ANFIS

En Matlab se puede generar un sistema de inferencia difuso tipo Sugeno donde
se ajustan parametros usando los datos de entrenamiento de entrada/salida que se
usaron de la misma manera en las redes neuronales. La estructura del sistema de
inferencia difuso se genera de manera automatica usando grid partitioning, esto a
partir de cierto nimero de funciones de membresia y el tipo. El ajuste consiste esen-
cialmente en determinar que sistema proporciona la mejor aproximacion al formato
entrada-salida con el que se entrena el sistema ANFIS. En Matlab existe la instruc-

cién anfis para entrenar al sistema. El tipo de entrenamiento puede ser hibrido o
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Figura 4.6. Resultado del entrenamiento de las redes neuronales para el caso 2 en la
estimacién del (a) Flujo del rotor; (b) Error del entrenamiento del Flujo; (¢) Posicion
sin(f); (d) Error del entrenamiento de la posicién; (e) Velocidad del motor; (f) Error
del entrenamiento de la velocidad.

unicamente utilizar backpropagation.

Para el caso 1, se obtuvieron arquitecturas para la estimacién del flujo del rotor
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y la posicién del rotor sin(f) y cos(f). Para el estimador de flujo del rotor se conté
con 8 funciones de membresia para cada entrada del sistema. Para el estimador de la
posiciéon del flujo del rotor se conté con 6 funciones de membresia para cada entrada
del sistema. En la Figura 4.7 se ilustra el comportamiento del entrenamiento de los
sistemas ANFIS para la estimacién del flujo y la posicion del rotor del caso 1. En
la Tabla 4.4 se muestran los errores obtenidos de la mejor arquitectura para las

estimaciones ya mencionadas.
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Figura 4.7: Resultado del entrenamiento de los sistemas ANFIS para el caso 1 en la
estimacién del (a) Flujo del rotor; (b) Error del entrenamiento del Flujo; (¢) Posicion
cos(0); (d) Error del entrenamiento de la posicidn.

Para el caso 2, se obtuvieron arquitectura para la estimacién del flujo del rotor y
la posicién del rotor sin(6) y cos(f). Para el estimador del flujo del rotor se tienen
7 funciones de membresia para cada entrada del sistema. Para el estimador de la
posiciéon del flujo del rotor se conté con 5 funciones de membresia para cada entrada

del sistema. En la Figura 4.8 se muestra el comportamiento del entrenamiento de
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Tabla 4.4: Errores del entrenamiento de los sistemas ANFIS del caso 1.

Flujo del Rotor | Posicion del Rotor
Factor de Correlacion 0.9987 0.9989
Error Medio Absoluto 0.0101 0.0135
Error Medio Cuadratico 0.0155 0.0235

los sistemas ANFIS para la estimacién del flujo y la posicién del rotor del caso 2.
En la Tabla 4.5 se muestran los errores obtenidos de las mejor arquitectura para las

estimaciones ya mencionadas.

0.2
l
04
| 017
. 03| —
= .
% 0.2 R
= 0.1 1
-0.17
0,
-0.1 -0.2
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Tiempo (s) Tiempo (s)
(a) (b)
1 0.2
— Estlmatlon Data
.05 017 1
> 1 ~
5 | S Ul w w MM M o d
s 0 \ & °f ”*\ ‘1 ""” W A ey
& y
-057 -0.17 1
H
-1 ‘ -0.2 ‘ : ‘
0 0.05 O.l 0.15 0.2 0 0.05 0.1 0.15 0.2
Tiempo (s) Tiempo (s)

() (d)

Figura 4.8: Resultado del entrenamiento de los sistemas ANFIS para el caso 2 en la
estimacién del (a) Flujo del rotor; (b) Error del entrenamiento del Flujo; (¢) Posicion
sin(0); (d) Error del entrenamiento de la posicién.
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Tabla 4.5: Errores del entrenamiento de los sistemas ANFIS del caso 2.

Flujo del Rotor

Posicién del Rotor

Factor de Correlacion 0.9987 0.9971
Error Medio Absoluto 0.0072 0.0078
Error Medio Cuadratico 0.0142 0.0268

4.3. Resumen del capitulo

En este capitulo se presentd la metodologia para realizar el entrenamiento de las

redes neuronales y los sistemas neurodifusos mediante el uso de Matlab y obtener una

arquitectura adecuada para la estimacion de parametros de un MI en un esquema de

control vectorial. Tales parametros fueron el flujo del rotor, la posicion del flujo del

rotor y la velocidad del motor. La configuracion de cada arquitectura fue lograda por

medio de un razonamiento de tipo heuristico, es decir, realizando pruebas y obser-

vando los resultados. El niimero de neuronas, capas ocultas o funciones de membresia

esta determinado por la complejidad del problema a resolver. Se observa que las redes

neuronales presentaron un mejor comportamiento para la estimacion en ambos casos

presentados.
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Capitulo 5

Implementacion en Vivado HLS

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de las redes neuronales y
los sistemas neurodifusos para la estimacion del flujo del rotor, la posicion del flujo
del rotor y la velocidad del motor simulados en un FPGA. Se especifica la descripcion
en Sintesis de Alto Nivel y la validacion en System Generator. Se muestra a detalle
el uso de recursos para su posible implementacién en FPGA, asi como los ciclos de

reloj que dura cada red neuronal y cada sistema ANFIS para procesar los datos.

5.1. Descripcion en Sintesis de Alto Nivel

El uso de la Sintesis de Alto Nivel para la descripcion de algoritmos es funda-
mental para el desarrollo de sistemas basados en FPGAs. La definicién se basa en
la descripcion del comportamiento, las restricciones y los objetivos del algoritmo a
describir. Al momento de sintetizar se obtiene una estructura de un conjunto de com-
ponentes interconectados: registros, multiplexores, buses, etc., donde se puede obtener
el RTL Register-Transfer Leve) para la simulacion con System Generator/Simulink.
La escritura en Sintesis de Alto Nivel puede llevarse a cabo en C/C++ o System C
y su principal objetivo es disenar, construir y verificar hardware de manera eficiente.

En este trabajo, la descripcién de las arquitecturas de las redes neuronales y
los sistemas ANFIS se realizé en C++. El formato que se utilizé fue de tipo punto
flotante single precision. Para las descipciones en Vivado HLS se utilizé un FPGA
Kintex-7 XC7K325TFFG900-2 con un reloj que tiene una frecuencia de 100 MHz.
Al momento de describir las redes neuronales, fue necesario la obtencion de los pesos
y bias para poder almacenarlas en matrices. Es importante mencionar que para la

descripcion de las redes neuronales, el empleo de recursos depende del ntimero de

[57]
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neuronas y el nimero de capas ocultas. En la Figura 5.1 se muestra la comparativa
de latencias que necesita cada red neuronal para el caso 1 (descrité en el capitulo
anterior) para procesar una iteracion; en Vivado HLS existe la posibilidad de optimizar
los rendimientos usando directivas en los disenos. En esta circunstancia, se utilizo la

directiva unroll para la paralelizacion, lo que ocasiono la disminucion de las latencias.

3000 ‘

[l No Paralelizado
2500 1 ]
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1500 ¢

Ciclos de Reloj
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500 I I 1
0

Flujo Posicion  Velocidad

Figura 5.1: Latencia de las redes neuronales del caso 1.

Sin embargo, a pesar de que la paralelizaciéon disminuye considerablemente la
latencia, el incremento del uso de recursos es considerable. En la Tabla 5.1 se muestran
los recursos necesarios para las redes neuronales del caso 1, con paralelizacion y sin
paralelizacion. Se puede notar que el recurso que se ve mas incrementado es el DSP
ya que las redes neuronales forman multiplicadores-acumuladores. La latencia més
baja fue la red neuronal que estima la posicion del flujo del rotor con 163 ciclos de

reloj, es decir, 1.63 us.

Tabla 5.1: Comparativa del uso de recursos de las redes neuronales del caso 1.

Utilizaciéon
Recursos Flujo Posicion Velocidad
SP P SP P SP P
LUT 5020 | 18980 | 3898 | 8320 | 3464 | 10930
Flip-Flop | 7298 | 7298 | 3398 | 4847 | 4847 [ 6568
DSP 15 102 | 15 54 15 78
BRAM 0 0 0 0 0 0

Para las redes neuronales del caso 2, se procurd entrenar redes neuronales con una
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arquitectura que tenga menos capas ocultas y menos neuronas en cada capa, por lo
que se ve una dismunicién en la latencia en la red que estima el flujo del rotor. En
la Figura 5.2 se muestran las latencias necesarias para cada red neuronal del caso 2.
Aunque en las otras redes que estiman la posicién del flujo del rotor y la velocidad del
motor no hayan reducido su latencia comparado con las redes del casol, al momento

de paralelizar, la disminucion de ciclos de reloj se ve reflejada de manera considerable.
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Figura 5.2: Latencia de redes neuronales del caso 2.

En la Tabla 5.2 se muestran los recursos necesarios para las redes del caso 2. Se
percibe un incremento considerable en las LUTs debido a que se tiene una mayor
cantidad de neuronas en cada capa oculta a comparaciéon del caso 1. La latencia mas

baja fue la red neuronal que estima el flujo del rotor, con 225 ciclos de reloj, es decir,

2.25 us.

Tabla 5.2: Comparativa del uso de recursos de las redes neuronales del caso 2.

Utilizacién
Recursos Flujo Posicién Velocidad
SP P SP P SP P
LUT 3835 | 18980 | 5074 | 23879 | 4593 | 16875
Flip-Flop | 4561 | 7298 | 7050 | 11335 | 6042 [ 8236
DSP 15 86 15 134 15 94
BRAM 0 0 0 0 0 0

Por otro lado, el uso de recursos para los sistemas ANFIS depende del nimero de

funciones membresia por entrada, y que al mismo tiempo, determina el nimero de
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parametros consecuentes y que también repercuten en el uso de recursos del FPGA.
Cabe mencionar, que sélo se logré la estimacion del flujo del rotor y la posicién del
flujo del rotor. En la Figura 5.3 se muestra la comparativa de latencias que necesita
cada sistama ANFIS del caso 1. De igual forma que con las redes neuronales, se usaron

directivas para optimizar el algoritmo y obtener mejores tiempos de latencia.
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Figura 5.3: Latencia de ANFIS del caso 1.

En la Tabla 5.3 se muestran los recursos necesarios para los sistemas ANFIS del
caso 1. Existe un incremento en las LUT's, ya que permiten ahorrar tiempo de procesa-
miento, porque sacar un valor es mucho mas rapido que hacer una gran computacion.
También existe aumento de Flip-Flops, ya que permite tener una secuencia en el pro-
cesamiento de datos. La latencia méas baja se tuvo en el sistema que estima la posicién

del flujo fue de 337 ciclos de reloj, es decir, 3.37 us.

Tabla 5.3: Comparativa del uso de recursos de los sistemas ANFIS del caso 1.

Utilizacién
Recursos Flujo Posicién
SP P SP P

LUT 6050 | 60988 | 11711 [ 100014
Flip-Flop | 3989 | 37129 | 7735 | 65244
DSP 50 226 100 500
BRAM 6 0 12 0

Para los sistemas ANFIS del caso 2 se aprecia un crecimiento en la latencia. En

la Figura 5.4 se ilustra un incremento considerable comparado con los otros sistemas
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ANFIS, inclusive con las redes neuronales. Para realizar la optimizacién en el rendi-
miento, se tuvo que disminuir el reloj del FPGA. Para el estimador del flujo del rotor
se opto por un reloj de 80 MHz y para el estimador de la posicién del flujo del rotor

se optd por un reloj funcionando a 90 MHz.
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Figura 5.4: Latencia de ANFIS del caso 2.

No obstante, el uso de recursos crecié de tal manera, que no podria ser imple-
mentado junto a un esquema de control. En la Tabla 5.4 se muestra la utilizacion de
recursos sin la optimizacion y con el paralelizamiento. Es importante mencionar que
al incrementar los recursos, se dieron los problemas de latencia y por lo tanto, se tuvo

que disminuir la frecuencia de operacion de estos sistemas ANFIS.

Tabla 5.4: Comparativa del uso de recursos de los sistemas ANFIS del caso 2.

Utilizacién
Recursos Flujo Posicién
SP P SP P
LUT 8943 | 64879 | 8914 | 133603
Flip-Flop | 5820 | 20762 | 5805 | 75244
DSP 75 300 75 375
BRAM 7 7 7 4
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5.2. Validacion en System Generator

Como se mencioné, System Generator es una herramienta de diseno que permite
el modelado en Simulink para el disenio en FPGAs. El diseno se captura en el entorno
de Simulink utilizando un conjunto de bloques de Xilinz. En este trabajo, se utilizo
esta herramienta con el fin de explorar las arquitecturas de las redes neuronales y
los sistemas ANFIS sin el uso de trasladar el diseno a hardware. Lo grandioso de la
herramienta es que provee abstracciones de alto nivel que son complicadas automati-
camente en un FPGA.

En la Figura 5.5 se muestran la estructuras de las redes neuronales del caso 1
emuladas en System Generator que representan los estimadores como parte del con-
junto del control vectorial implementado en Simunlink descrité en el Capitulo 4. Las
entradas para cada estimador son las corrientes Igs e I,5. De la misma manera, en los
sistemas ANFIS se utilizaron las mismas entradas, las corrientes /4 € I,5. En la Figura
5.6 se muestran las estructuras de los sistemas ANFIS. En la Figura 5.7 se muestra
las respuestas de los esquemas de las redes neuronales y los sistemas neurodifusos del
caso 1.

En la Figura 5.8 se muestran las estructuras de las redes neuronales del caso 2
emuladas en System Generator. En el estimador de la velocidad del motor se puede
apreciar una entrada mas. Las entradas para cada estimador son las corrientes Iy, e
I;s, ademas del flujo ¢,. En la Figura 5.9 se tienen las mismas entradas de corriente
que en las redes neuronales mas una entrada extra. Las entradas fueron: la velocidad
del motor y el flujo del rotor, respectivamente. En la Figura 5.10 se muestra las
respuestas de los esquemas de las redes neuronales y los sistemas neurodifusos del

caso 2.

5.3. Resumen del capitulo

En este capitulo se present6 la descripcion de las redes neuronales y los sistemas
neurodifusos en Sintesis de Alto Nivel, con la ayuda de Vivado HLS. La descripcién
de los algoritmos se llevo a cabo en C++. Se presenté el uso de recursos de cada
red neuronal y cada sistema neurodifuso. También se muestra los ciclos de reloj que
dura cada proceso y la paralelizacion para disminuirlos, funcionando con un reloj a

una frecuencia de 100 MHz. Finalmente se realiz6 la validacion en System Generator,

COORDINACION DE ELECTRONICA INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFisicA, OPTICA Y ELECTRONICA



5.3 RESUMEN DEL CAPITULO

63

Normalizacion

Red Neuronal
Estimacion
Flujo del
Rotor

—>

Desnormalizacion

MNormalizacion

Normalizacion

Red Neuronal
Estimacion
Posicion del
Flujodel
Rotor

4‘|> sin(8)

HD cos(0)

Desnormalizacion

Motor

Red Neuronal
Estimacion
Velocidad del

> w

Desnormalizacion

(¢)

(b)

Figura 5.5 Esquemas de las redes neuronales caso 1 para estimacién del (a) Flujo del
rotor; (b) Posicién del flujo del rotor; (¢) Velocidad del motor.
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Figura 5.6: Esquemas de los sistemas ANFIS caso 1 para estimacién del (a) Flujo del
rotor; (b) Posicién del flujo del rotor.

permitiendo la exploracién de las arquitecturas con el esquema de control sin el uso

de trasladar el disenio a hardware.
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Figura 5.7: Respuesta de los esquemas de las redes neuronales y los sistemas neurodifu-
sos caso 1 para estimacion del (a) Flujo del rotor con redes neuronales; (b) Flujo del
rotor con ANFIS; (c) Posicién del flujo del rotor con redes neuronales; (d) Posicién

del flujo del rotor con ANFIS;

(e) Velocidad del motor con redes neuronales.
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Figura 5.8: Esquemas de las redes neuronales caso 2 para estimacién del (a) Flujo del
rotor; (b) Posicién del flujo del rotor; (¢) Velocidad del motor.
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5. IMPLEMENTACION EN Vivado HLS
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Figura 5.10: Respuesta de los esquemas de las redes neuronales y los sistemas neurodi-
fusos del caso 2 para la estimacién del (a) Flujo del rotor con redes neuronales; (b)
Flujo del rotor con ANFIS; (c) Posicién del flujo del rotor con redes neuronales; (d)
Posicién del flujo del rotor con ANFIS; (e) Velocidad del motor con redes neuronales.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

6.1. Conclusiones

El uso de técnicas inteligentes como estimadores de parametros en un MI para un
esquema de control vectorial son una herramienta versatil dada su robustez frente a
cambios, como la variacién en el par de carga y la velocidad de referencia. Se aprecia
una ventaja al usar estas técnicas debido a que no se requiere un modelo matemaético
del motor orientado al flujo del rotor. A partir de las simulaciones del esquema de
control vectorial implementado en Simulink, se obtuvieron la base de datos para el
entrenamiento de las redes neuronales y los sistemas neurodifusos. Sin embargo, la
busqueda de arquitecturas para los estimadores con redes neuronales y los sistemas
neurodifusos es un proceso que conlleva tiempo, debido a los procesos de entrenamien-
to. A pesar de ello, al describir las arquitecturas en Sintesis de Alto Nivel, se puede
encontrar una optimizaciéon de rendimiento y de area para cada una de ellas para
poder implementar en FPGA. Con las redes neuronales que tienen una arquitectura
con mas neuronas y capas ocultas se observé una utilizacion de recursos mayor a las
demads. Lo mismo ocurrié con los sistemas neurodifusos al aumentar el nimero de
funciones membresia, lo que causd una repercusién en los recursos y la latencia. Con
cada red neuronal se logré una operaciéon de menos de 500 ciclos de reloj, es decir,
a bus con un reloj operando a 100 MHz. Por otro lado, los sistemas neurodifusos
presentan una mayor operacion en ciclos de reloj, la méas baja de 561 ciclos de reloj,
es decir, a 7.012us con un reloj operando a 80 MHz. Cabe mencionar, que la valida-
cién en System Generator ayuddé a explorar el funcionamiento de las arquitecturas
sin trasladar el diseno a hardware y visualizar que hubo un mejor comportamiento

con las redes neuronales que con los sistemas neurodifusos.

[67]
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6.2. Trabajo a futuro

» Implementar las redes neuronales y los sistemas neurodifusos obtenidos en este
trabajo en un FPGA, comprobando resultados por medio de cosimulaciéon con

Simulink.

= Implementar por completo el esquema de control vectorial en VHDL o en Sinte-
sis de Alto Nivel para el FPGA.

» Investigar otros esquemas de control como el DTC Direct Torque Control con

la estimacion de pardametros usando redes neuronales y sistemas neurodifusos.

= Investigar otras técnicas de estimacion de parametros para un MI como lo pue-

den ser los filtros Kalman o los algoritmos genéticos.
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