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Comparacion de la Red Neuronal y del Filtro de
Kalman en la Estimacion de Velocidad del
Motor de Induccidn

Jaime A. Gonzélez, Marcos A. da Silveira y Eduardo J. Pacheco

Resumen—En esta articulo es presentado un estudio
comparativo de dos métodos muy utilizados en la estimacién de
velocidad. El primero es la estimacion de velocidad utilizando
Inteligencia Artificial por medio de redes neuronales, que se
alimentan de las tensiones y corrientes del estator para producir
el valor estimado de velocidad, después de haber sido realizado
el entrenamiento de la red en forma off-line . El segundo método
es usar un Filtro Extendido de Kalman, utilizando un modelo
del motor en espacios de estado con ruidos blancos gaussianos
aditivos de sistema y de medicién. Para cada uno de los métodos
serdn presentadas sus ventajas y desventajas.

Palabras claves—Control sin sensor, motor de induccion,
Inteligencia Artificial..

. INTRODUCCION

Con la aparicion de la electronica de potencia, el
desarrollo del motor de induccidn en aplicaciones industriales
se incrementd fuertemente sobre todo en aplicaciones de
velocidad variable, campo éste solo cubierto casi
exclusivamente por los motores de corriente continua. La
operacién en velocidad variable para el motor de induccion
es realizada por la modificacién del campo magnético
giratorio utilizando fuentes de tensién y frecuencia variable
[lamadas convertidores.

El primer control aplicado al motor de induccion
alimentado por convertidores, fue llamado control escalar o
control de tensién / frecuencia. Este control previene la
saturacion de los circuitos magnéticos o aumento del flujo
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magnético cuando se trabaja por debajo de la velocidad base
(velocidad a frecuencia de la red, normalmente de 50 hz o de
60 hz). Pero este control no mantiene la capacidad del torque
electromagnético nominal cuando opera a velocidades por
debajo de la velocidad base.

El control vectorial o control de campo orientado [1] - [4]
permite un control de velocidad por debajo de la velocidad
base, manteniendo la capacidad del torque electromagnético
nominal. Este control fundamenta su efectividad en el
conocimiento exacto de la posicion de sus flujos de campo,
siendo el mas utilizado el campo magnético del rotor.

Este control obliga a medir, por ejemplo la velocidad del
rotor para luego calcular la velocidad o posicién del campo
del rotor. Para la medicion de la velocidad del rotor son
utilizados sensores acoplados o colocados cerca del eje del
rotor, produciendo problemas de robustez, confiabilidad, alto
mantenimiento, etc [5] — [7].

Para eliminar estos problemas, se ha utilizado la
estimacion de velocidad sin utilizar sensor fisico, llamado
comunmente control sin sensor o “sensorless control”. Este
tipo de control utiliza algoritmos basados, en algunos casos,
en los modelos del motor [8] — [10] y utilizando como
entradas las corrientes y tensiones del estator del motor,
genera un estimado de la velocidad del motor.

En este articulo serd presentados dos métodos mas
utilizados y que han mostrado gran efectividad en la
estimacion de velocidad, como lo son: la estimacion con
Inteligencia Artificial, utilizando redes neuronales y el Filtro
Extendido de Kalman.

Il. MODELO DEL MOTOR DE INDUCCION

El modelo del motor de induccién en coordenadas del
estator puede ser escrito de la siguiente forma [1]:
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donde igs € igs SON las corrientes del estator en el eje “d” y “q”
respectivamente, Ay Y A Son los enlaces de flujo del rotor
en el eje d y q respectivamente, o, es la velocidad del rotor,
Usg Usq SON las tensiones del estator en los ejesdy q, Ly R,
son las impedancias y resistencias del rotor, M la inductancia
mutua, T, la constante de tiempo del rotor, R; es la resistencia
del estator y o, es el factor de enlace total.

La salida del sistema puede ser escrita de la siguiente

forma:
_isd_l 00O isd
y{isq}{o 10 JLSJ @

I1l. REDES NEURONALES

Las redes neuronales son estrategias de control del tipo
inteligencia Artificial que proporcionan una herramienta
computacional de facil aplicacion y en donde no es necesario
conocer ni utilizar el modelo matematico del proceso y una
gran cantidad de datos. La red neuronal utilizada es una red
del tipo “feedforward” con aprendizaje “backpropagation”,
como es mostrado en la figura 1.
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FIG. 1 Red Neuronal feedforward backpropagation

Nuestra red tendra una camada de entrada (o entrada), una
camada de salida y una camada escondida. La camada de

entrada de la red neuronal artificial (RNA) recibe todas las
informaciones entregadas por los sensores de entrada o
dispositivos de adquisicion de datos y luego entrega toda esta
informacién para la camada escondida de la RNA
multiplicada por un vector de pesos. La camada de salida
recebe toda esta informacién entregada por la camada
escondida y produce una salida.

En la etapa de entrenamiento de la red son presentadas a la
entrada, un nimero de datos de entrada con su salida deseada.
La red entonces es entrenada para poder estimar un valor de
salida de acuerdo con una entrada no presentada en la etapa
de entrenamiento.

Los nodos de la camada escondida, son las unidades de
procesamiento de la RNA y su estructura es mostrada en la
figura 1. El indice j es cualquier unidad de la camada
escondida o de salida.

Wite

Z
FIG. 2 Configuracion de una neurona
donde:
Wi;= Es el peso de la unidad i para la unidad j
F= Funcion, normalmente sigmoidal
Y= Salida
La expresion para la salida seré:

1

Yii = _ 3
) <

IV. ADQUISICION DE LOS DATOS DE ENTRADA

Para la adquisicion de los datos de entrada para la red
neuronal, se utiliz6 un modelo del motor de induccidn
realizado en el programa SIMULINK del Matlab. La figura 3
muestra el modelo del motor, utilizando los ejes de referencia
girando con el campo magnético giratorio.
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FIG. 3 Modelo del motor de induccién

TABLA 1 )
DATOS DEL MOTOR DE INDUCCION.

Parametro Valor
Ls 144.6 mH
Lr 144.6 mH
M 136 mH
Rs 1 Q
Rr 13 Q
Pélos 2
J 0.0072 kg m?

La tabla 1 muestra los datos del motor. EI modelo consta de
un blogque de entrada PWM, para producir a fuente de tension
trifasica de frecuencia variable, el bloque del motor de
induccién y las sefiales de salida: corriente del estator,
velocidad del rotor, torque electromagnético. Es utilizado un
filtro para eliminar as frecuencias elevadas debido al uso del
método PWM vy es simulado un incremento del torque en 1.3
segundos. Las sefiales de salida para las corrientes, tensiones
y velocidad del rotor son mostradas a continuacion.
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FIG. 4 Corriente del estator idss vs Tiempo
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FIG. 5 Corriente del estator igss vs Tiempo
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FIG. 6 Tension del estator vy vs Tiempo
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FIG. 7 Tension del estator vs Tiempo

Al utilizar los ejes d-q girando a la velocidad del campo
magnético giratorio, el efecto senoidal es eliminado, como
puede verse en las graficas de las corrientes (FIG. 4 y FIG. 5),

y por tanto es de esperarse un mejor comportamiento de la

RNA a la hora de la estimacion.
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Fig. 8 Velocidad del rotor vs Tiempo

Las graficas de las tensiones muestran el comportamiento
“constante” durante la operacién del motor, y podria
utilizarse un método para estimar también estos valores, pero
en este caso, eso no serd estudiado. La caracteristica de la
velocidad, muestra la region de partida del motor, también
Ilamada de zona de inestabilidad del motor, luego aparece
una zona de operacion del motor y por Gltimo en 1.3
segundos es conectada una carga mecanica al eje, con lo cual
la velocidad disminuye.

V. FILTRO DE KALMAN

El Filtro de Kalman es una herramienta eficiente para la
estimacion de parametros o de variables de estado cuando el
sistema presenta ruidos aditivos de medicidn y de sistema. La
implementacion del Filtro de Kalman esta basado en sistemas
que puedan ser escritos en variables de estado de la forma:

X = AX + Bu + G(t)v, (1) 4)

y=Cx+v,(1) ()
donde, G (t) es la matriz de peso del ruido del sistema, v, (t)
es la matriz del ruido del sistema, v, (t) es la matriz de ruido
de medicion. Estas tres matrices son asumidas estacionarias,
blancas y gausianas, es decir con media cero y covarianza
conocida.

El algoritmo del Filtro extendido de Kalman es una
particularizacion del filtro, lineal para sistemas de segundo
orden que puedan ser linealizados en un punto de operacion,
como serd manipulado el sistema de control del motor de
induccién. Este algoritmo para un sistema en variables de
estado en la forma discreta puede ser expresado de la
siguiente forma:

A. Prediccién de Estado:

x (k) = ok =1, (k - 1), u(k) (6)
con:

CID(k—1,xa(k—1),u(k))=Akxk +Bu, ()

B. Estimacion de la Matriz de Error de Covarianza
PT (k) =¥, (k—1)P? (k —1)%; x(k-1)+T(k -1)Qr' T (k—1) (8)
donde:

\P1=aa#fxzxf(k) ©)
r= lf+1c1>(|<+1, 1)G(t)dt (10)
C. Computacion de la Matriz de Ganancia
KB (i) =P (oH] (9Hy (0PT GoHT (0+R[T ()
donde:
=S (12)
H(k) = Cix () (13)
D. Actualizacién de la Matriz del Error de Covarianza
PRI - I-KRB(y00-HE) 4
E. Estimacién de Estado
x? (k) =x" () +K B(y()-H(K)  (15)

El filtro de Kalman, necesita entonces, conocer las matrices
¥, I', H asi como los valores de las matrices de covarianza
del ruido del sistema y de medicién Q y R.

VI. IMPLEMENTACION DEL FILTRO

La ecuacion (1) muestra como la velocidad del rotor o, esta
presente en dicha matriz como un pardmetro. La idea del
algoritmo es que esta matriz pueda ser aumentada con o, de
forma tal que ahora la velocidad del rotor o, sea un parametro
y una variable de estado. Por lo tanto la ecuacién (1)
aumentada y discretizada sera [11]:



1ER CONGRESO IBEROAMERICANO DE ESTUDIANTES DE INGENIERIA ELECTRICA (I CIBELEC 2004) 5

i | [1-akt 0 bkt  co¥kt 0] ig?
isg 0 1-akt —cokkt bkt 0 i
Ag“|=| dkt 0 1-ekt -—of 7kt o 2kt
- 0 dkt  of 'kt 1-ekt 01
o 0 0 0 0 1] okt
fkt 0
0 fkt
+ 0 O [u's‘dl u's‘ql] (16)
0 0
0 0
donde kt es el tiempo de muestreo. La funcion @ sera:
(1 akt)l 71+ (bkt)akg +(Coor 1kt)x'$ +(fkt)uy?
). 1 {cof 1kt)x'$ bkt)x'ﬁ + (Fht)usgt
O = |Is(d_:L —ekt 7\,kdl— Cl)r lkt 7\,k -1 (17)
dkt)igg™ + o™ lkt x'ﬁ +(1- ekt)x" 1
k-1
H=C(k-1x(k-1)=| 3, (18)
Isq
oH [1 0 0 0 0
1=7= (19)
ox |01 000
l-akt 0 bkt cop kt  ckirly?
o0 0 1-akt —cofkt bkt  —ckngt
M= o= dkt 0 l-ekt Kkt kol | (20)
0 dkt  ofkt 1-ekt  knkg!
0 0 0 0 1

Con las ecuaciones ajustadas para la aplicacion del Filtro
de Kalman Extendido (6) — (15) se procede a simular el
comportamiento del motor bajo una condicidn semejante al
caso de la red neuronal obteniéndose los resultados que seran
mostrados en la seccion siguiente.

VII. RESULTADOS

Para la estimacion de la velocidad de un motor de
induccidn, se utilizara una RNA del tipo “feedforward back
propagation” con 4 entradas, una camada escondida y una
camada de salida, donde las entradas y la salida seran:
entradas:

° Igs
° iqs
® Vs

o Vg

salida:

o velocidad(wy)

En la etapa de entrenamiento seran utilizados Gnicamente
30% de los datos de las entradas. Fueron testadas diferentes
configuraciones para la cantidad de neuronas colocados en la
camada escondida asi como también con el nimero de épocas.
La configuracion que dio mejor resultado fue la de usar 9
neuronas en la camada escondida con tan solo 200 épocas en
la etapa de entrenamiento, que representa una disminucion
del tiempo de computacion asi como en la calidad de la
estimacion de la velocidad, presentada en [12]. Fue verificado
que, para mas de 12 neuronas en la camada escondida, el
algoritmo presenta sobre entrenamiento llevando a una
estimacion muy nerviosa, es decir con mucho ruido.

La figura 9 muestra la respuesta del algoritmo para el caso
planteado en la seccidn anterior.
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FIG. 9 Velocidad estimada utilizando Red Neuronal

El resultado de la estimacion muestra que en la etapa de
aceleracion del motor, la velocidad estimada presenta algunas
variaciones fuertes al comienzo de la estimacion, debido
principalmente al comportamiento de las sefiales de entrada
de la corriente que presentan un comportamiento muy
nervioso en la zona del transitorio del motor (ver figura 4 y
5). Después de 0.3 segundos el algoritmo consigue estimar
muy bien la velocidad del motor, aun cuando no ha terminado
la zona de aceleracion del motor. Para el caso de incremento
de carga, el algoritmo consigue seguir dicha variacién sin
producir grandes diferencias.

Con las especificaciones del Filtro de Kalman Extendido se
procedio a implementar, obteniéndose la siguiente respuesta:
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FIG. 10 Velocidad del motor estimada y real utilizando

Filtro de Kalman Extendido

La respuesta obtenida con el Filtro de Kalman Extendido,
muestra una respuesta menos ruidosa y una velocidad
estimada satisfactoria, producto de una solucion recursiva que
conlleva a un esfuerzo computacional mayor que con la red
neuronal.

Luego se procedid a implementar una respuesta mas
compleja, encontrandose que al modificar el comportamiento
de la velocidad, la red neuronal no consiguid seguir la
variacion de la velocidad. Al contrario, de la red neuronal, el
Filtro Extendido de Kalman pudo seguir la variacion de la

velocidad, tal como puede observarse en las figuras
siguientes:
Welocidad del motor{Referencia y Real)
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FIG. 11 Velocidad del motor de referencia

La figura 11 muestra la velocidad de referencia y real que
fue utilizada para comparar la respuesta de los algoritmos
utilizados con red neuronal y Filtro de Kalman.

La figura 12 muestra la velocidad estimada por la red
neuronal, donde puede observarse que la respuesta no sigue
los cambios de la velocidad.
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FIG. 12 Velocidad estimada con red neuronal

En la figura 13 se muestra como el Filtro de Kalman puede
estimar en forma satisfactoria la velocidad del motor de
induccién, para una condicion de variacion de velocidad mas
compleja.
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FIG. 13 Velocidad estimada y de referencia utilizando
Filtro Extendido de Kalman.

7000

VIIL.

En este articulo fue presentado una comparacion entre los
algoritmos de red neuronal y Filtro de Kalman, donde pudo
observarse que el filtro de Kalman presenta una respuesta
satisfactoria aun cuando ocurran variaciones de velocidad
mientras que la red neuronal no respondié de la misma
forma. El Filtro de Kalman en contrapartida presenta un
gasto computacional mayor que la red neuronal. Por dltimo la
red neuronal necesita de un trabajo adicional, al requerir de
entrenamiento en forma “off-line” mientras que el Filtro de
Kalman, si se conoce la naturaleza de su ruido [13], puede ser

CONCLUSIONES
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implementado en forma “on-line”.
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