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Resumen—e&Il CMA-es (Covariance Matrix Adaptation
evolution strategy) es un método de optimizacion
relativamente nuevo y hasta el momento de elaborar este
trabajo no existe literatura que reporte el uso de esta técnica
para la obtencién de pardmetros del motor de induccién. Los
resultados de este método son comparados con los obtenidos
por otras técnicas evolutivas como los Algoritmos Genéticos
(AGs) y los Cumulos de Particulas (PSO Particle Swarm
Optimization)para presentar las ventajas del CMA-es.

indice de Términos— Estimacién de parametros,
motor de induccién, algoritmos genéticos, optimizacion
por cumulo de particulas, estrategia evolutiva de
adaptacion de la matriz de covarianza.

I. INTRODUCCION

El uso del motor de induccion asincrono se ha
incrementado debido a sus caracteristicas de
robustez, confiabilidad, minimo mantenimiento y

operacion estable en ambientes extremos y
peligrosos.

Los pardmetros del motor de induccion son
necesarios para observar 'y predecir su

comportamiento a través de modelos matematicos
pero la informacion proporcionada por el fabricante
no incluye estos datos.
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Una forma de obtener estos valores es mediante
pruebas de laboratorio, realizando mediciones de
resistencia y reactancia de estator, prueba de vacio y
prueba de rotor bloqueado [2]; pero éstas pruebas
no son sencillas de efectuar y en muchos casos los
resultados obtenidos no son lo suficientemente
precisos.

Il. ALGORITMOS EVOLUTIVOS.

A. Algoritmos Genéticos

Los AGs son tecnicas evolutivas para la
optimizacion de problemas a través de una
busqueda guiada por los mecanismos de la genética
molecular. Los AGs permiten que una poblacion
evolucione; cada uno de los individuos contribuye
con su material genético para la generacion de los
nuevos individuos. Con esto se trata de alcanzar un
estado de maximo fitness (aptitud) [3].

B. Optimizacion por camulo de particulas (PSO).

Es una técnica estocastica inspirada en la
inteligencia colectiva observada en la cooperacion
de un grupo de individuos homogéneos.

Los bancos de peces o rebafios de animales
representan ejemplos de sistemas naturales con un
comportamiento impresionante, libre de colisiones y
movimientos sincronizados; es por ello que se
puede deducir que la naturaleza resuelve problemas
de optimizacién como la obtencion de alimentos,
para que un grupo de animales evite a un
depredador o para cambiar de lugar a una
colonia[1][7].

Estrategia Evolutiva de Adaptacion de la Matriz
de Covarianza (CMA-es).
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En el algoritmo de adaptacion de la matriz de
covarianza, la poblacién es generada mediante una
distribucion normal multi-variableEc. (1)

X~ Nk (m, C) (1)

Esto es si  Nyes un vector k-dimensional con una
distribucion normal y xsi tiene una distribucion N,
entonces existe el vector de medias m y la matriz de
covarianza € cuya interpretacion geomeétrica se
identifica por su Unica (hiper-) elipse cuyos ejes
principales corresponden a los eigenvalores de la
matriz C.

Por ésta razén es posible realizar lo que se
denomina una eigen-descomposicion de la matriz de
covarianza.

C = B(D®)BT(2)

Donde B y D son matrices.
En la Ec. (3) se muestra la obtencién de la nueva
poblacién.

x, 9D ~m@ 4 G(Q)Nk(O, C(y))(g)

Donde o es tamafio del paso y N, (0,C@) es una
distribucion normal multivariable con media cero y
matriz de covarianza C simétrica y positiva.

De acuerdo con el tipo de problema, el algoritmo
comienza con la iniciacién de la dimension N;,,,del
problema y a partir de ahi se determina el tamafio de
la poblacion A y el nimero de padres . El tamafio
del paso o inicial es de 0.5 que es propuesto por el
autor del método; a continuacion se requiere
generar un vector aleatorio de medias m y las
matrices B=1,D=1,C=BD?BT. Otros
parametros que se calculan antes de iniciar las
iteraciones son el vector de ponderaciones w;,
varianza efectiva p.r, deslizamiento d, para la
actualizacion de o y factores de aprendizajes para la
matriz de covarianza c, ¢;, ¢, y para el control del
tamario c,,.

Para el ciclo de iteraciones, el autor propone los
criterios de finalizacion: numero maximo de
evoluciones Stg, = 1000(Ngin)3 yvalor minimo
de error St =1x107'%.Dentro del ciclo, a
continuacion se determina la nueva poblacion.
Aplicando la (2) en (3) se obtiene:

xk(g+1) ~m@9 + G(Q)BDZk(4)

Donde Zes un vector de nimeros aleatorios.

Dada la poblacion actual, se evalua a traves de la
funcion objetivo, que corresponde al modelo del
circuito equivalente del motor de induccion
asincrono en estado permanente (fig. 1).

Se crea un indice ordenado que proporciona a los
mejores individuos u de la poblacién A y que se
representa como i: A.La seleccion y recombinacion
se efectla a traves del vector de medias aplicando el
vector de ponderaciones y el vector de mejores
descendientes:

m = Ziu=1 wixi:X(s)

La ecuacion para determinar la nueva matriz de
covarianza es:

CO=(1-c¢ —c,)C9 +
Cl(pcch + 5(h0)C(9)) +

u
Cu Z wi[ (Vi) 0i)"]
G

El diagrama presenta una forma simple del
algoritmo CMA-es:

Inicializacién:
Naim, 0, Stgy, Sty

A, fter, B, D, €, w;
€4,€y, €1,Cq,d g, M, Pe

Evaluacién:
@ ~m@ + 6@ BDZ,

Se actualiza:

L m,p.,ps,8(hy), €7+, 0,D,B }—

Figura 1: Diagrama de flujo del CMA-es.

I1l. FUNCION OBJETIVO.

La funcion objetivo se obtiene del modelo
correspondiente al circuito equivalente mostrado en
la figura 2.



FIGURA 2: CIRCUITO EQUIVALENTE DEL MOTOR DE INDUCCION ASINCRONO.

Donde los parametros a estimar son las resistencias
del estator y rotor Ry, R, las reactancias del estator y
rotor X,, X, y la reactancia magnetizante X,, .

Las expresiones requeridas son el par
electromagnético y el factor de potencia [6].
3p (. 2 (Ry
) =2E6) (2) o
pfpc(s) = cos[ang(is(s))] (8)
Donde p es el nimero de polos, w velocidad
angular, i, i, corriente del estator y rotor,

sqdeslizamiento.

El par de arranque se calcula con un valor s; = 1,
el par a plena carga y factor de potencia a plena
carga con el valor proporcionado por el fabricante.
Para calcular el par maximo se obtiene el
deslizamiento correspondiente a través de la (9) [5].

= i 9)

SdM = " -
Rrp“+XTp+Xy)

Los valores de referencia necesarios y que el
fabricante proporciona son: par de arranque 7,7, par
a plena carga tpcF, par maximo 7,7 y factor de
potencia a plena cargafpp:’. Donde el indice
“F”indica valores de fabrica, a continuacion se
empleara el indice “C” para denotar valores

calculados.

F _Ta — 14 F _Tpc —Tpc
1= TF 2 = T F
A PC
c F c
F _ Ty — Ty P fpec — fPpc
3 T F 4 F
M fppc

Expresiones 10, 11, 12 y 13.

La diferencia del trabajo realizado por [6] es que se
propone una expresion mas en la funcién objetivo
obtenida a partir del ensayo en vacio. Las pérdidas
por friccion y vendaval pueden reducir el
deslizamiento hasta un valor de s,.; = 0.001.
Entonces cuando el deslizamiento tiende a ser cero,
el factor de potencia también tiende a cero; esto es:

r, = £1_r)rg cos[ang(is(s))] =0 (14)

La expresion corresponde al factor de potencia con
deslizamiento reducido:

Fs = cos [ang(is (Sred))] (15)

Asi la funcion objetivo queda definida por:
Fop; = F,* + F,* + F3* + F,* + Fs* (16)

Se ha establecido que los 4 parametros a obtener
estan directamente relacionados con la funcion
objetivo definida en la Ec. (16). Cabe aclarar que se
hace la suposicion de que las reactancias de rotor y
estator son iguales [6] y ademéas se aplico la
restriccion R, R, X, X, Xy >0 en la
conformacién del CMA-es.

IVV. PRUEBAS Y RESULTADOS.

Los datos del motor al que se le aplican las
estrategias evolutivas para la identificacion de

parametros se muestran en la tabla I. [6]
TABLAI
DATOS DE LOS MOTORES DE INDUCCION ASINCRONOS.

Datos del

fabricante v fp " fre | Jbre ] S
g"ﬁtgrde 400V | 50Hz | 2 | 15Nm | 25Nm | 43Nm | 0.8 |0.07
L’:’(')"':Ogde 400v | 50Hz | 2 | 260Nm | 190Nm | 370Nm | 0.8 |0.09

Se realizaron 50 pruebas de busqueda de parametros
del motor de induccion y se presenta el resultado de
la que mejor evoluciond en cada estrategia.

Las configuraciones de cada algoritmo se presentan

en las siguientes tablas.
TABLAII
CONFIGURACION DEL ALGORITMO GENETICO.

Max. Ev. | individuos | mutacién | prob. cruce
600 200 10% 100%
es%acio Rs, Rr, Xs, Xr Xm
e
blsqueda 0-10 0-100
TABLAIII
CONFIGURACION DEL ALGORITMO PSO.
Max. Ev. | individuos Fac. soc .y Fac. inercia
comp.




500 40 ‘ Cij ‘ 09203
es%acio Rs, Rr, Xs, Xr Xm
e
blsqueda 0-10 0-100

Como se aprecia en las tablas | y 11, se requieren del
numero de individuos y valores caracteristicos para

la configuracion del algoritmo.
TABLA IV
CONFIGURACION DEL ALGORITMO CMA-és.

Max. Ev. individuos
256000 NO APLICA
espacio de Rs, Rr, Xs, Xr, Xm
busqueda
NO APLICA

En la tabla IV se observa que no es necesario un
espacio de busqueda o alguna configuracion propia
del método.

Los valores obtenidos por cada algoritmo se
presentan en las tablas V y VI.

TABLAV
RESULTADOS PARA EL MOTOR DE 5 HP.
Rs Rr Xs=Xr Xm
AG 1.393E-05 | 2.20538 | 5.7776 | 95.5192
PSO 6.025E-07 | 2.2058 | 5.7810 | 95.8371
CMA-es | 2.64E-13 | 2.2057 |5.7793 | 95.6679
TABLA VI
RESULTADOS PARA EL MOTOR DE 40 HP.
RS Rr Xr=Xs Xm
AG 0.20558 | 0.37395 | 0.51133 | 8.13323
PSO 0.21337 | 0.37481 | 0.51145 | 8.36012
CMA-ES | 0.22607 | 0.37224 | 0.50535 | 8.23778

El costo (debido a los parametros obtenidos por
AG, PSO y CMA-es ) mostrados en la tabla VII
para el motor de 5Hp, son reducidos y similares;
esto se debe a que en el AG y PSO el espacio de
busqueda se configurd basandose en conocimiento a
priori.
TABLAVII
COSTOS GENERALES POR MOTOR Y METODO.

AG PSO CMA-es

0.002279433 | 0.002279332 | 0.002279144
0.00099 0.00089 0.00087

Costo motor 5 Hp
Costo motor 40 Hp

En la figura 3 se presentan las evoluciones para el
caso del motor de 5 Hp y se puede observar que el
CMA-es muestra en las primeras 100 iteraciones un
error casi 1000 veces mayor que los errores del AG
y PSO y ademas que logra una convergencia antes
que el PSO.En la grafica no se aprecia, pero el

CMA-es realizé 512 iteraciones mientras que el
PSO 500 y el AG 600.

Funcion Objetivo

0 100 200 300 400
lteraciones
Figura 3: Diagrama semi-logaritmico del comportamiento de la funcién
objetivo para el motor de 5Hp.

En las figuras 4, 5,6 y 7 se muestra la comparativa
de los puntos alcanzados por los pardmetros
obtenidos por cada uno de los algoritmos y los
valores proporcionados por el fabricante.

0.8002 .
: o\
Referencia de fabricante PsO
PSO
AG
CMA-es

0.8002

0.8001 {

2 ¢ 0 %

0.8001

08 /
08
\C A-es

Referencia del fabricante

Factor de potencia

0.7999

07999

0.7998

AG
e
0.5 0 0.5 1 15

Deslizamiento 0.07

0,79981

Tn

igura 4: Comparacion factor de potencia en motor de 5 Hp.
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Figura 7: Comparacién par a plena carga en motor de 5 Hp.

La figura 8 presenta las evoluciones para el motor
de 40 Hp, el CMA-es inicia con un error
relativamente grande comparado con los que
muestran el PSO y AG. Es importante sefialar que la
diferencia entre los errores se debe a que los
parametros buscados son de valores similares a los
que se generan de forma aleatoria [0,1].
Remarcando que la configuracion del PSO y AG es
la misma mostrada en las tablas Il y Ill, estos dos
métodos estan con cierta desventaja que el CMA-es.
En este caso podemos advertir que la expresion
adicional insertada a la funcion objetivo mejora el
desempefio del PSO y AG.

Finalmente se aprecia que el CMA-es llega a una
barrera de valor minimo y por criterio de
finalizacién realiza 2001 iteraciones (PSO 500 y
AG 600).
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Figura 8: Diagrama semi-logaritmico del comportamiento de la funcién
objetivo para el motor de 40 Hp.

Las figuras 9, 10,11 y 12 muestran los diferentes
puntos alcanzados por los parametros obtenidos por
cada método y con respecto a los puntos de
referencia del fabricante.
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Figura9: Comparacion factor de potencia en motor de 40 Hp.
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Figura 12 Comparacion par a plena carga en motor de.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se propone el uso del CMA-es para
la obtencion de pardmetros del modelo del circuito
equivalente del motor de induccion, realizando la
aplicacion de una expresion de ensayo de vacio a la
funcion objetivo para un mejor funcionamiento del
CMA-es.



Los resultados obtenidos son comparados con los
que se determinan por los otros métodos clasicos
como los AGs y PSO; apreciando las figuras 4, 5,6
y 7 del caso del motor de 5 Hp y las figuras 9, 10,11
y 12 del caso del motor de 40 Hp, se puede sefialar
que el CMA-es estima pardmetros con mejor
precision general y se confirma con los valores de
los costos en la tabla V1I.
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