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Resumen

La principal debilidad de los accionamientos basados en control vectorial indirecto del motor de
induccion de jaula de ardilla (MIJA) es la incertidumbre en el valor de la constante de tiempo rotorica, la cual se
usa en el bloque de control para determinar la posicion exacta del flujo rotdrico y ubicar los ejes d-q sincronicos
correctamente. El principal parametro que afecta la variacion de la constante de tiempo del rotor es la resistencia
rotérica cuyo valor depende de la temperatura, saturacion del ntcleo y efecto piel. Se disefi6 un novedoso
estimador de resistencia rotorica del MIJA usando maquinas de vectores de soporte (SVM). Se simuld el
accionamiento completo, incluyendo el modelo del MIJA con resistencia rotdrica variante en el tiempo. El
accionamiento con el estimador a lazo cerrado mostrd un buen desempefio cuando se sometio a condiciones de
operacion diferentes a la de entrenamiento y logrd una excelente estimacion de la resistencia durante el arranque
del motor.

Palabras clave: Control vectorial indirecto, accionamiento, maquinas de vectores de soporte,
resistencia rotdrica.

A novel method to estimate the rotor resistance of the induction motor using
support vector machines

Modern indirect vector control based drives of the squirrel cage induction motor (SCIM) have a main
weakness in the true value of the rotor time constant always unknown, which is used by the control block to
know the exact position of the rotor flux and locate the synchronous d-q axes correctly. The main parameter
affecting the rotor time constant variation is the rotor resistance whose value may change because of
temperature rise, flux saturation, and skin effect. A novel rotor resistance estimator of the SCIM was designed
using support vector machines (SVM). The all drive including a SCIM model with time-varying rotor resistance
was simulated. The complete drive with the rotor resistance estimator in closed loop showed a good
performance when was working under operation conditions different to training signals and starting-up an
excellent estimation of the rotor resistance, even during start up of the machine.

Keywords: Indirect vector control, drive, support vector machines, rotor resistance.

I. INTRODUCCION pardmetro con mayor impacto en la dinamica de de los

accionamientos modernos, es inaccesible en maquina de

En el presente, la principal desventaja de los induccion de jaula de ardilla y, no es posible medir su
accionamientos eléctricos basados en control vectorial valor directamente. Es la principal responsable de la
indirecto es una alta dependencia de los pardmetros de la  variacion de la constante de tiempo de rotor [1] afectando
maquina a ser controlada. La resistencia de rotor es el la dinamica de control y evitando la correcta prediccion
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de fluyjo durante el transitorio, trayendo como
consecuencia que no se pueda conocer la posicion del
flujo de rotor correctamente, el cual es usado para ubicar
los ejes d-q rotando sincrénicamente.

Las SVMs son algoritmos de coémputo desarrollados
por Vapnik y sus colaboradores [2] que han demostrado
un excelente desempefio en aplicaciones de regresion y
clasificacion [3]-[7]. En contraste a las bien conocidas
redes neuronales artificiales (RNA), las SVMs
implementan el principio de minimizacion del riesgo
estructural (SRM) que trata de minimizar la cota superior
del error de generalizacion, a diferencia del principio de
minimizacion del riesgo empirico (ERM) que minimiza el
error de entrenamiento usado en la RNA. Este principio
de induccién se basa en el hecho de que el error de
generalizacion estd acotado por la suma del error de
entrenamiento y un término de intervalo de confidencia
que depende de la dimension de Vapnik-Chervonenkis
[2]. E1 SRM permite a la SVM lograr una estructura de
red Optima con un balance perfecto entre el riego
empirico y el intervalo de confidencia VC. Otra
caracteristica notable de las SVM es que el entrenamiento
es equivalente a resolver un problema de programacion
cuadratica con restricciones lineales que implica que la
solucion alcanzada por la SVM es unica, Optima y sin
minimos locales, en contraste a las RNA que requiere una
optimizaciéon no lineal durante su entrenamiento con el
riesgo de quedar atrapada por minimos locales. Las SVM
fueron usadas originalmente en problemas de
clasificacion, pero con la introduccion de la funcion de
pérdidas e-insensible [2] que han sido aplicadas en
problemas de regresion no lineal [4], [5], [8].

I1. FUNDAMENTOS TEORICOS
A. Modelo del motor de induccion de jaula de ardilla

Las ecuaciones del motor de induccion de jaula de
ardilla en un sistema de referencia arbitrario [9] son:

Vs = \T’ds+ Rgigs = Wgs®s 9]
Vs = ‘qu+ Rgigs + Y sOs 2)
Vir = \Tldr+ R4 — (ms - u))\yqr 3)
Vgr = \I/qr+ Riig + (ms - o))wdr (4)
T. = %%(\Vqridr - ‘Vdriqr) (5)

(6)

donde ®, es la velocidad del sistema de referencia
arbitrario, o es la velocidad del rotor, vy, Vg, son los
voltajes de estator, ig, lgs ldr lgr SON las corrientes de
estator y rotor, R, R, son las resistencias de estator y
TOtor, Was, Wqs» Wars Wqr SON los enlaces de flujo de estator y
rotor, P es el nimero de polos, T., Ty son los pares
electromagnéticos y carga, J es el momento de inercia en
Kgm®, y el punto (*) sobre los simbolos representa el
operador derivada en el tiempo (d/dt).

Colocando los enlaces de flujo en funcion de las
corrientes, fijando las ecuaciones del motor de induccion
en un sistema de referencia estacionario (SRE), @, =0, y
cambiando las ecuaciones al sistema por unidad:

s = (L) 1(qus+ co(LmJiqerr L'r]Lsziqu)
+ L_r1 Lm Rr iqdr_ Rs iqu %B (7)
e = (Lro{)*l(— LIL, Vo + (D(LrJiqdr + LmJiqu)
+L_s1LmRsiqu_ Rriqdr%B (8)
Te=Ln (iqsidr - idsiqr) (9)
im:(Te_TL) (10)
dt 2H

donde g es la velocidad angular sincrénica base, H es el
momento de inercia en segundos, L;, L, son las
inductancias totales de estator y rotor, L., es la
inductancia mutua, I es la matriz identidad, J es la matriz

—01 (1)} » O :l_Lzm/(Ler) es el coeficiente de

fuga total. Los caracteres en negrita representan una
forma matricial o vectorial del parametro correspondiente
o variable ya definida, respectivamente.

de rotacion [

B. Regresion usando SVM

Una SVM aplicada como regresor o SVR (Regresor a
SVM) estima una funcién no-lineal usando un conjunto
de funciones lineales definidas en un espacio
hiperdimensional. Es decir, funciones definidas en un
espacio hiperdimensional. Esto es, para un conjunto de

datos G ={(x;,d;)}" (donde x; es el vector de entrada, d; es

la salida esperada y n es la cantidad de patrones de datos),
SVR aproxima la funcion de regresion utilizando:

(11)

=)= wolx)
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donde ¢(x) es el espacio de rasgos hiperdimensional
proyectado no linealmente sobre el espacio de entrada.

Los coeficientes w y b se estiman minimizando:

(12)

I 1
Rgywis(C)= CHZLs(diaYi )*5"“’"2
i-1
donde

R (13)

En la funcion de riesgo dada por (12), el término

C(l/n)zn“ L.(d;,y;) €s el error empirico (riesgo) mientras el
i=1

término (1/2).|w’| es el término de regularizacion. El
parametro C se conoce como constante regularizada o
capacidad de la SVM y determina el compromiso entre el
riesgo empirico y el término de regularizacion. En (13), €
se conoce como tamafio del cilindro hiperdimensional que
encierra la funcién y es equivalente a la exactitud de
aproximacion sobre los puntos de datos de entrenamiento.
C y ¢ son parametros a establecer por el disefiador, en un
proceso de sintonia durante la etapa de entrenamiento de
la SVM.

Para obtener los estimados de w y b, (13) se transforma
en (14), usando variables de flexibilizacion &; y §i(*) que

representan limites superior e inferior en la salida del
sistema como se muestra en la Figura 1, esto es,

minimizando
RSVMS(Wvéi’gai(*)):%"WHZ +CZ(§i +§i(*)) (14)
i=1
Sujeto a las restricciones:
di-we(x)-b; <e+&
wo(x)+b;—d; <e+el) s (15)

finalmente introduciendo los multiplicadores  de
Lagrange a;y a; [2], la funcion de regresién dada por
(11) queda como:

(16)

f(x,ai,a;k)z Z(ai —ar)K(X’Xi)"’b

i=1

Figura 1. Error Pre-establecido € y limites & en la funcion e-
insensible

. ., *
donde K(xi,xj) es denominada funcion “kernel” y a; y a;

son los multiplicadores de Lagrange que satisfacen las
restricciones:

a,*a, =0, a;,20 y a, 20, (i=1,..,n), y los cuales se
calculan maximizando la funcion dual de (12) que tiene la
forma:

R(ai,a?): idi(ai —af)—si(ai +a;k)
i=1 i=1
1 1L Il * *
'EZZ(ai — 8 Xaj _ajk(xi’xj)

i=1 j=1

(17

Sujeta a:

i(ai —af):O, 0<a <C, 0<a; <C,i=1,..,n

i=1

basado en las condiciones de programacion cuadratica de
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) [2], de esos multiplicadores
de Lagrange solamente un cierto numero tendran valor no
cero y los puntos o vectores asociados tendran valor
mayor que €, a estos datos o vectores se les denomina
vectores de soporte de la SVM. Es evidente de (16) que
esos vectores de soporte definen a f(x).

La funcién “kernel” es igual al producto interno de dos
vectores X; y X; en el espacio de rasgos ¢(xi) y ¢(x;), es
decir: K(xi ,xj): (x; )* ¢(xj). La ventaja de usar la
funcion “kernel”, es que el calculo se realiza en un
espacio de rasgos arbitrario sin explicitamente usar ¢(x).
Cualquier funcién que satisfaga las condiciones de
Mercer [2] es candidata a ser una funcion “kernel”, entre
las cuales se puede mencionar, funciones polinomiales de
la forma K(x,y) = (x*y + 1)?, donde d es el grado del
polinomio, gaussianas K(x,y) = exp(-1/c’(x — y)*), donde
o es el coeficiente de dispersion de la gaussiana, también
conocida como funcion de base radial (RBF). Desde el
punto de vista de su implementacion, el entrenamiento de
la SVM es equivalente a resolver un cuadratico problema
restringido linealmente, es decir, resolver un problema de
optimizacion convexo.
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C. Sistema adaptativo con modelo referencia

Los sistemas con modelos de referencia se basan sobre
dos modelos (estimadores) con estructuras diferentes de la
misma maquina, que estiman la misma variable de estado
(en este caso el flujo de rotor) con un conjunto diferente
de variables de entrada [10]. Los modelos se llaman
modelo de referencia, el cual no incluye la viable a ser
estimada, y el modelo adaptativo el cual incluye la
variable a ser estimada, y ambos modelos se representan
en el sistema de referencia estacionario [11]. Las salidas
de los estimadores se comparan y el error es usado como
mecanismo de adaptacion [12].

La derivada del flujo de rotor para el modelo de
referencia es [13]:
d

L . d.
a\l’qdr = L_r[qus— Rslqu— GLS alquj
m

(18)

El modelo de referencia es el modelo de voltaje, el cual
estima el flujo de rotor a partir de las ecuaciones de
estator, las entradas son las tensiones y corrientes de
estator. Integrando (18),

L . .
\ngr = L_r(j (qus_ Rslqu)_Glequ) (19)
m

El modelo adaptativo es el modelo de corriente y se
obtiene integrando (20), de las ecuaciones de rotor en el
sistema de referencia estacionario. En este modelo Ias
entradas son las corrientes de estator:

. i i .
T Wadrt Wadr = TrmJ‘I’qdr+ Lmlqu (20)
donde los superindices “v” representan los modelo

(Y344}
1

v’ e
de voltaje y corriente respectivamente.

El mecanismo de adaptacion consiste en la generacion
de una sefal de error como diferencia entre los flujos de
rotor de los modelos [14], [15] o como el producto
vectorial de los flujos estimados por dichos modelos [11],
el error de entrada entra en un controlador proporcional-
integral cuya salida es la resistencia de rotor estimada.

Cfr,pv =| ‘I’(‘q/drx ‘l’:qdr =l ‘l’?{dr I Wadr | sen(a) (21)

La ecuacion (21) muestra como se calcula la sefial de
error, la cual es proporcional al seno del angulo alfa (o)
entre los vectores de flujo de rotor estimados. A medida
que los vectores de flujo estimados por cada modelo se

van igualando el angulo se aproximara a cero y el error
tendera a cero.

e dif = Wadr— Wadr (22)

La ecuacion (22) es el error de flujo convencional
calculado como la diferencia de los flujos estimados.

III. PARTE EXPERIMENTAL
A. Diseiio del Estimador Usando SVM

El novedoso método en la estimacion de la resistencia
rotérica consiste en usar un bloque MRAS cuyo
mecanismo de adaptacion se controla usando una SVM.
La SVM es responsable de estimar la resistencia rotdrica
y realimentar esta estimacion al bloque MRAS.

El mecanismo de adaptacion basado en SVM del
bloque MRAS para estimar la resistencia rotorica, R,, se
diseno y construyo usando el toolbox SVM desarrollado
por S. Gunn en el software matematico MATLAB,
disponible para uso académico [5]. La SVR tiene dos (2)
entradas una de las cuales es el error de flujo del rotor
como una diferencia (e qf) y la otra es error de flujo del
rotor como magnitud del producto vectorial (ef,py); tiene
una Unica salida que corresponde a la resistencia rotorica
como se indicada en la Figura 2. Los datos de salida de la
simulacion del control vectorial indirecto se uso como
conjunto de entrenamiento de la SVR disefiada, Figura 3,
es decir, el entrenamiento no se realizo en linea.

Las condiciones para la simulacion indicada fueron par
de carga constante en 0.2 por unidad (pu) y velocidad del
rotor de 0.973 pu. La Figura 4 muestra el patron de
variacion de la resistencia rotdrica, y la Figura 5 muestra
el fluyjo del rotor como diferencia (linea punteada) y
como producto vectorial (linea continua), de las sefiales
constituidas por 6001 puntos cada una se tomaron
muestras equiespaciadas cada 12 puntos conformando una
matriz de entrenamiento de 401x2 datos, para obtener la
funcion de regresion objetivo y = f(x;,X;). La matriz
validacion fue construida con los valores originales de la
matriz de 6001x2.

Eﬁ if _h...
E‘r‘, v *

Figura 2. SVR para estimacion de R,

SVR R,

10 REVISTA INGENIERIA UC. Vol. 13, N° 1, Abril 2006



Villasana, et al
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+—— 1 Transformation |«

Figura 3. Diagrama de bloque del control vectorial indirecto sin el estimador de resistencia rotdrica.

Matriz de entrenamiento: X = [x; X2] = [edir €fpyl,
donde x;" = [Xi1 Xi2 - Xis01], 1 = 1,2. Vector objetivo: y =
R = [ty T ... Two1], donde r; es el i-ésimo elemento del
vector patron de la resistencia rotérica. La matriz de
validacion fue construida con la misma estrategia, pero
considerando los 6001 puntos de datos de cada una de las
variable de entrada.

Per urit rotor resistance, R,

0.025}

0ms
001}

0,008 - L L L
0 1 2 3 4 $ B
t(sec)

Figura 4. Patron de variacion de la resistencia rotorica.

Per unit rofor flu emors

02

— = Erer by difference
| = Emor by vector prod |

g 1 2 3 r 5 s
t(sec)

Figura 5. Errores de flujo de rotor: Diferencia (punteada),
Producto vectorial (continua).

El primer paso en la etapa de disefio de una SVM es la
seleccion de la funcidon “kernel” a usar. Las ecuaciones
diferenciales de la MI son altamente no lineales, los
cambios en las corrientes , voltajes y velocidad debido a
variaciones de la resistencia rotérica son funciones no
lineales, debido a esto se eligié una funcion “kernel” no
lineal, tal como la funcion de base radial (RBF). La etapa
de entrenamiento consisti6 en obtener los mejores
parametros de la SVM, mediante varios ensayos hasta
obtener el minimo error cuadratico preestablecido (MSE).

Los mejores parametros encontrados se muestran en la
Tabla 1.

Tabla 1. Parametros de la SVM Entrenada

Nombre del Pardmetro Simbolo Valor
Coeficiente de dispersion c 0,1
Constante de regularizacion C 10

Error de aproximacion € 0,0001

La cantidad de vectores de soporte fue 265, esto es, a
52.9% de los 501 vectores de datos de entrenamiento, el
MSE de la estimacion fue de 7.84x107.

La Figura 6 muestra el bloque MSAS basado en SVM
donde la resistencia rotdrica estimada es realimentada al
bloque de control para actualizar su valor de acuerdo al

valor real de R; en la maquina de induccion de jaula de
ardilla.

La Figura 7 muestra los resultados de la validacion con
el patron de resistencia rotérica usado durante el
entrenamiento. Los resultados muestran el excelente
desempefio del estimador R, de la SVR implementada.
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— i Crair
— . Yoltageand Sl SVM based | Ry ctim
e :
i current models e adaptation
— . L )
R B in the SRF ", mechanism
restim k-1 R | ety
- [ e

To rotor resistance dependent block

Figura 6. Sistema adaptivo con modelo de referencia basado en
SVM.

Rotor resistance estimated (pu) in closed loop

— R real
- R, estimated

tisec)

Figura 7. Resistencia rotorica estimada a lazo cerrado.

IV. RESULTADOS DE LA SIMULACION

Para demostrar la capacidad de generalizacion del
estimador se realizaron varios ensayos con diferentes
formas variantes en el tiempo de la resistencia de rotor,
como se observa en la Figura 8, donde se puede ver el
gran desempefio en la estimacion lograda por el estimador
basado en SVM. La Figura 8 revela que el estimador
responde casi instantdneamente durante cambios abruptos
de la resistencia.

La Figura 9 muestra el par de errores de flujo como
diferencia (punteada) y como producto vectorial
(continua) correspondiente a cada patron de variacion de
la resistencia de rotor en la Figura 8.

Se observa de las Figuras 5 y 9 que el estimador basado
en SVM puede aproximar estrechamente la resistencia de
rotor independientemente de la forma del flujo de rotor.

Performance of the estimator lo several time-vartations of the R
0.03

0.025(

0015 MSE = 6.67u10 MSE = 4 75100

MSE = 6430107

Figura 8. Estimacion a lazo cerrado con diferentes
variaciones temporales de la resistencia de rotor.

Peer unit flux errors by difference (dashed) and by vector productisclid)
003

e

o
o002 \

Y

| \
oy %,

[
'
00| N H
..._._I_L : ™ ===
e ~. =
001 a

Figura 9. Registro de errores de flujo de acuerdo al patron
variacion temporal de la resistencia de rotor, R,.

La Figura 10 muestra el desempefio del estimador
cuando se cambia el par de carga a valores diferentes a su
valor (0,2 pu) durante la etapa de entrenamiento.

Per unit load torque.

] 1 2 3 4 5 ]

Per unit real and estirmated rolor resistance

0015 MSE = 3680107

[ 1 2 3 4 5 6
tisec)

Figura 10. Estimacion de la resistencia de rotor con par de carga
variable.
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La Figura 11 muestra el desempefio del accionamiento
con cambios lineales de la velocidad y dos condiciones de
par de carga. Las lineas punteadas y continuas representan
las respuestas a un 100% y un 20% de par de carga
respectivamente. Se puede ver como la velocidad del
rotor sigue la referencia de velocidad, sin embargo, se
observa una pequefia distorsion de la curva de velocidad,
a un 100% de par de carga, debido a la saturacion de los
controladores PI de corriente, ver Figura 12.

La Figura 12 muestra que la estimacion de la resistencia
de rotor no depende de la carga y que la saturacion de los
controladores PI no afecta a dicho proceso de estimacion.

Speed reference

Load torque

tisec) tisec)
Figura 11. Desempeiio el accionamiento con cambio lineal de la
referencia de velocidad y dos condiciones de par de carga,

100%, (continua), 20% (punteada).

Grands stator current in the synchronous r eference frame

Estimated rotor resistance

— R estmated @ T, =1 |
0.0151 - R, estimated @ T,= 0.2
R, real

] 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
t (seg)

Figura 12. Estimacion de la resistencia de rotor con cambio
lineal de la referencia de velocidad y dos condiciones de par de
carga, 100%, (continua), 20% (punteada).

V. CONCLUSIONES

Esta investigacion demostré que el estimador de
resistencia rotdrica basado en SVM puede estimar el
comportamiento temporal (independiente de su forma) de
la resistencia rotorica de un MI aun en condiciones de
operacion diferentes de las usadas en la fase de
entrenamiento, lo cual nos lleva a la conclusion del
excelente grado de generalizacion lograda pro el
estimador en desarrollo. El accionamiento con el
estimador de resistencia rotorica mostrdé un correcto
desempefio cuando fue obligado a operar en esas
condiciones.

La SVM demostro, después de varios ensayos, su alta
capacidad en la estimacion de la resistencia rotorica con
baja cantidad de datos (pocos vectores de soporte)
comparado con el numero de muestras originales usados
durante la etapa de entrenamiento.

Un punto resaltante a ser observado es que durante el
proceso de estimacion de la resistencia rotorica no se hizo
ninguna suposicion acerca de operacion en régimen
permanente [16] o cuasi-permanente [15], lo que permitid
funcionar adecuadamente ain en la etapa del transitorio
de arranque de la maquina.

Los resultados demostraron que independientemente de
la forma del comportamiento de los errores de flujo y/o el
nivel de carga, el estimador a SVM fue capaz de estimar
la resistencia rotorica.

La implementacion del algoritmo de la SVM es mas
simple que el de una RNA en aplicaciones de estimacion
de funciones no lineal, ya que la primera tiene una sola
capa en su arquitectura mientras que la RNA requiere
capas intermedias y por tanto el volumen de calculo es
menor en SVM que en RNA.
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