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RESUMEN

Se propone una variante del algoritmo Artificial Bee Colony (ABC) que utiliza un generador de nimeros cuasi -
aleatorios de Sobol, para determinar las matrices de capacitancias térmicas € y de conductancias térmicas & de
un modelo térmico para un motor eléctrico marca Baldor modelo M 3558, de 2 hp, 230V, 60 Hz, expresado por la
ecuacion diferencial €1 = P — 6 . El vector de potencias disipadas P se estima segiin |EEE 112 y el vector de
temperaturas T se obtiene por medio de un banco de pruebas construido para este fin. Dicho banco de pruebas
utiliza un sistema de adquisicion de datos de tiempo real marca National Instruments C-Rio 9073, el cua se
programd para capturar por segundo todas las variables térmicas y eléctricas involucradas. La topologia
propuesta para el modelo térmico del motor posee dos nodos que generan un sistema de ecuaciones diferenciales
€l cual se resuelve analiticamente. El algoritmo ABC se alimenta con las pérdidas # estimadas para dicho motor
eléctrico, con las temperaturas T medidas mediante el banco de pruebas y con las temperaturas T estimadas
numéricamente a partir de la solucién analitica del sistema de ecuaciones diferenciales, esto con €l fin de ir
modificando los parametros £y & del modelo propuesto de manera tal que se minimice el error cuadrético
|r—7*
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cumplan los criterios de gjuste establecidos. Finalmente se validan los pardmetros obtenidos con los célculos
experimentales de las distintas resistencias y capacitancias térmicas y con los resultados de un algoritmo
genético

medio de la diferencia de temperaturas medidas y estimadas. £ = . El proceso se gecuta hasta que se

PALABRAS CLAVE: Algoritmo ABC, optimizacién, estimacion de pardmetros térmicos, motor el éctrico.



INTRODUCCION

Los motores eléctricos de induccién representan la principal fuerza motriz para accionar los sistemas
electromecanicos, estimar de forma correcta la temperatura interna de la maguina es una necesidad por las
implicaciones que esto tiene sobre la vida Gtil de la maquina. Los materiales y barnices aislantes del motor se
degradan de forma exponencial, por cada 10°C por encima de la temperatura méxima de la clase del aislamiento
lavida (til sereducealamitad[1],[2].

Se han propuesto algunos modelos para estimar la temperatura interna de un motor. De acuerdo con [3], los
model os de primer orden son rgpidos y eficientes, presentan una buena estimacion de la temperatura y necesitan
solamente €l valor de la corriente estatorica, pero esta estimacion es un promedio general que no permite
determinar los puntos calientes de la maquina. En [4] se readliza una comparacion entre distintos tipos de
model os de primer orden, los cuales posee una estructura similar ala ecuacién (1).
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Donde & y £, son las temperaturas interna y la ambiental respectivamente, €l término <# representa la totalidad
de pérdidas del motor, #;,, representa unaresistenciatérmicaequivalentey ;,, representala capacitanciatérmica
del motor.

Por su parte, los modelos térmicos mallados para estados estables permiten predecir la temperatura en zonas
especificas de la maquina, con e inconveniente de que la estimacion de temperaturas en €l transitorio térmico
presenta errores de hasta un cien por ciento. Estos modelos en estado estable tales como los que se plantean en
[5], [6], [7], obtienen las temperaturas resolviendo sistemas de ecuaciones lineales (2), donde ¥ es el vector de
pérdidas de la méquina, & es la matriz de conductancias térmicas del motor y 8 es el vector de temperaturas a
calcular.

P=6 )

Los model os térmicos mallados para estados transitorios son aquellos que pueden predecir la temperatura en un
punto especifico de la maguina, tanto en régimen transitorio como en estado estable. Estos modelos incorporan
un tercer vector a la ecuacion (2), € cua se forma a multiplicar una matriz € que contiene en su diagonal las
capacitancias térmicas de la maquina, por un vector que contiene las derivadas de las temperaturas respecto al
tiempo & /d , deta formaque la expresion general esté dada por:
¢ _p_g )
5}

Otros modelos mas complejos como os que se plantean en [1], [8], [9] representa el estado transitorio. Estos
ofrecen una prediccion de latemperatura en €l respectivo nodo, pero para poderla estimar se requiere conocer los
materiales, geometrias, dimensiones y masas para calcular cada conductancia térmica entre los nodos i y la
matriz de capacitancia €. Adicionalmente se requiere conocer en forma detallada cada una de las pérdidas reales
P de la maquina, para esto es necesario realizar pruebas de laboratorio. Cabe sefidlar que estos inconvenientes
también se presentan en los model os en estado estable, ecuacion (2).

Por otro lado |a estimacién de temperatura con base en parametros el éctricos, se divide fundamental mente en dos
esguemas. El primer esquema surge del estandar IEEE 112 [10], en donde se indica que la variacion de la
temperatura interna provoca variaciones de las resistencias estatoricas y rotéricas del motor en la siguientes
proporciones:
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Donde i, representa la resistencia a la temperatura &,, usualmente medida a temperatura ambiente con motor
apagado, K. laresistenciaalatemperatura &, y k es el coeficiente del material conductor, donde para el cobre es
234.5y para el aduminio esde 225. Laecuacion (5) muestra el resultado de despegjar latemperaturainterna. Para



obtener el valor de las resistencias se utilizan dos métodos, € primero calcula la resistencia aplicando la ley de
Ohm ala medicién del voltaje y corriente continua (CD). El otro método es la medicion directa con puente
wheatstone doble, mediante un miliohmimetro. Consecuentemente y dado que el punto més caliente de una
maquina es el devanado estatdrico [11], la medicion de la resistencia estatérica es el método més sencillo de
estimacién de temperaturas.

La desventaja del esquema de medicion de la resistencia estatérica es que es invasivo, ya que requiere de
equipamiento adicional y desconectar eléctricamente la maquina. Por tal motivo se han venido desarrollando
métodos alternativos de obtencidn de la resistencia estatérica a partir de mediciones eléctricas de voltajes y
corrientes, [3],[12],[13] o frecuencias [14]. La idea de estos trabajos es desarrollar equipos en tiempo real que
operen en linea con el motor y que realicen los respectivos calculos de la estimacion de temperaturainterna. El
principa inconveniente de estos métodos es que estiman la temperatura interna del devanado, pero no estiman €l
comportamiento de las temperaturas en otras zonas de interés en el motor, tal como la temperatura del nucleo,
roles, carcaza, etc.

El presente trabajo propone una forma alternativa de estimar los parametros térmicos de un motor a partir de
datos experimentales y mediante la optimizacién de los errores via un algoritmo bioinspirado, esto con €l
propésito de estimar posteriormente el comportamiento térmico de la maguina. En la seccién 2 se hace una
descripcién del modelo térmico utilizado. La seccién 3 describe el banco de pruebas construido para capturar las
mediciones de las variables térmicas y eléctricas necesarias. La seccion 4 muestra los resultados del calculo del
vector de pérdidas del motor. La seccién 5 describe €l proceso de estimacion de las matrices de capacitancias € y
de conductancias €. En la seccién 6 se presenta la validacion de los resultados obtenidos mediante técnicas
alternativas, la seccion 7 cierra con las conclusiones.

MODELO TERMICO PROPUESTO

El modelo térmico que se utiliza para el motor de estudio, es propuesto en [8] y [9]. Este modelo se construye a
partir de la ecuacién general (3). EIl modelo de la de la Figura 1, posee dos nodos llamados &, y &, que
representan la temperatura promedio del estator y del rotor, respectivamente. Por otra parte, la temperatura &;, se
refiere a la temperatura ambiental. EI modelo representa las pérdidas de potencia del motor como fuentes de
calor que elevan las temperaturas internas. La fuente del estator es [lamada F, y la del rotor F,. Los capacitores
térmicos C, y £, representan la capacidad del estator y rotor de almacenar calor, son el producto de la masa del
componente por el calor especifico del material.
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Figura 1. Model o térmico de un motor eléctrico de induccién. Adaptado de [8].



Deduccion del modelo

A partir la ecuacion (3) y del modelo térmico de lafigura 1, se obtiene el sistema de ecuaciones diferenciales de
primer orden, con sus condiciones iniciales:

dé,

5 21|l Tl .
o
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Las condiciones iniciales indican que € motor se encuentra a temperatura ambiente, es decir, £,(0) =0 y
6,(0) =0.

Al resolver de forma andlitica € sistema de ecuaciones diferenciales (6) se obtienen las ecuaciones (7) que
modelan latemperatura del estator &, y del rotor &, en funcion de los pardmetros térmicosy €l tiempo £.

&
B, = Gt + L et o

. (7)
6, = Cze"t + Caetsf o
Donde las constantes en (7) estan dadas por:
_E(mC,+G,+ G, ) FG, _ E(mC, + G, + G, ) — FG,
T EC,(r—1) “ BC.(r— 1)
‘:](F.]C.\ + G.\ + G.-.' ) ‘:_(i'_ {.1 + G.'I + G.-.' )
ﬂ:—. = {,..] =
- G.'.' G.'.'
_ GG, + 6,6 + 6, G g = G +G B +6G
- C.C, - C.C,
_ G+ G K+ G F Donde #,, ¥, son las soluciones de la ecuacion

.G caracteristica asociada.
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Figura2. Imagen parcia del banco de pruebas implementado. Tomado de [15].
BANCO DE PRUEBASY ADQUISICION DE DATOS

Se disefid y construyd un banco de pruebas para motores trifasicos que se compone béasicamente de un
generador de corriente directa de 5 kW y un banco de resistencias de 7 kW. El banco posee tres
autotransformadores monoféasi cos conectados en estrella para provocar bajos y atos voltajes de alimentacion asi
como deshalances. Finalmente poleas y fajas para acoplar mecanicamente el motor a generador tal como se
apreciaen laFigura 2.

Se desarroll6 una solucién informética [16] en LabView v12.0 que gestiona el banco de pruebas mediante un
controlador de tiempo real C-Rio 9073 y somete |os motores a experimentos controlados en donde se definen los
parametros de la prueba, se controlan los estimulos del motor (carga del motor, tiempos de encendido o
apagado), se monitorea su reaccion y finalmente se registran en archivos todas las variables de interés,
especificamente voltajes y corrientes trifasicas, torque, velocidad angular y once puntos de temperatura en €l
motor.

ESTIMACION DEL VECTOR DE PERDIDAS

Para calcular € vector de pérdidas, primero se calculo la pérdida total como la diferencia entre la potencia
eléctrica de entrada menos la potencia mecanica de salida. La potencia obtenida se separa mediante el calculo de
pérdidas del estator, nlcleo, mecénicay otras, segiin lanorma | EEE 112 [10]. El vector de pérdidas asi calculado
es P =[306 60]' Watts, para e motor en estudio al 100% de carga. El detalle de los célculos puede
consultarse en [17].

ESTIMACION DE PARAMETROS

La estrategia usada para estimar los parametros & = [G,,G,,G. ] y € = [C,, £,]" eslasiguiente: se comparala
respuesta 5, del modelo de referencia basado en la ecuacion (7), con el incremento de temperatura en el estator
A6. El incremento Af se entiende como la diferencia entre las temperaturas medidas en €l devanado eléctrico & y
latemperatura ambiente, Al = & — ;. Los parametros del modelo de referencia se van agjustando iterativamente
de manera tal que la diferencia entre las respuestas de ambos modelos sea minima, en este sentido, el gjuste de
|os pardmetros es un problema de optimizacion.



La funcién de incremento de temperatura en € estator A6 = & — &, Se puede estimar con precision, pues setiene
latemperatura en el devanado y latemperatura ambiente, las cuales han sido medidas cada segundo alo largo de
un periodo de 2 horas 30 minutos. De esta forma la funcién objetivo a optimizar esta dada por lafuncién de error

cuadrético medio & = %Z',"_D(AE(E,) —6,(t))4 la cua se obtiene restando los datos experimentalmente
medidos A& y larespuesta del modelo térmico &, .

Debido ala complgjidad del problema los métodos clasicos no son la mejor opcion y es necesario aplicar otras
estrategias de optimizacion. Para este tipo de problemas se han propuesto y probado con éxito una gran variedad
de algoritmos de optimizacién bicinspirados como: los agoritmos genéticos (GA), inspirados en la ley de
sobrevivencia del mas fuerte; enjambre de particulas (PS) inspirado en el comportamiento socia de bandadas de
pajaros o cardiimenes de peces; colonia de hormigas (AC), inspirados en los habitos alimentarios de colonias de
hormigas, y mas recientemente el algoritmo bioinspirado Artificial Bee Colony (ABC) que simula €
comportamiento alimentario de los enjambres de abejas [18]. Desde su creacién en 2005 este algoritmo ha sido
aplicado a la solucién de una gran cantidad de problemas de optimizacion [19],[20],[21] y se han propuesto
muchas variantes del mismo [22],[23].

El algoritmo ABC es un algoritmo de inteligencia de enjambre que intenta emular el comportamiento de las
abgjas en cuanto a la blsqueda y explotacién de fuentes de aimento. Para esto define una colmena artificial
formada por un érea de comunicacion llamada &rea de danza y tres tipos de abgas. obreras (en inglés:
employed), observadoras (en inglés: onlookers) y exploradoras (en inglés: scouts). El agoritmo ABC busca las
mejores fuentes de alimento las cuales son valoradas con un nimero que indica su calidad. Para esto toma en
cuentala cercaniaala colmena, la cantidad de alimento y lafacilidad de extraer € alimento.

Las abejas empleadas estén asociadas con una fuente de alimento en particular y son las encargadas de explotar
dicha fuente de alimento, ademas, llevan consigo la informacion de esta fuente de alimento y la comparten con
las abgjas observadores, indicando la cercania y rentabilidad de la fuente.

Las abgjas observadoras estan esperando en € area de danza de la colmena a que las abgjas empleadas les
compartan lainformacion sobre las fuentes de alimento para elegir las mejores fuentes que seran explotas.

Cuando una fuente de alimento se agota se selecciona de forma aleatoria una nueva fuente de alimento para
reemplazar la que se agotd. La actividad de explotacion la realizan las abejas exploradoras y las empleadas,
mientras que la blisqueda de nuevas fuentes para ser explotadas la realizan las abejas observadoras.

Una fuente de alimento representa una solucion factible del problema de optimizacion y la cantidad de alimento
de lafuente corresponde ala calidad de la solucién (en inglés: fitness).

Los parametros de entrada del algoritmo ABC bésico son: €l tamafio de la colmena (CS), la dimensién o nimero
de variables del problema (D), € limite de iteraciones antes de abandonar un fuente de alimento (L= CS*D/2), €l
nimero de soluciones (SN) y el maximo nimero de iteraciones (N).

El nimero de abejas empleadas es usual mente igual al nimero de fuentes de alimento (soluciones factibles) y se
asigna una abeja empleada a cada fuente de alimento. Al Ilegar a dicha fuente de alimento la abeja calcula una
nueva solucion a partir de esta (vuela a una fuente de alimento cercana) y conservala mejor solucién. El nimero
de abejas observadoras es también usualmente igual a de abejas empleadas y son asignadas a una fuente de
alimento tomando en cuenta la calidad (aptitud) de la fuente. Al igua que las abejas empleadas calculan una
nueva solucion a partir de su fuente de alimento. Cuando una fuente no mejora después de un cierto nimero de
iteraciones (L) se abandonay se reemplaza por agquella encontrada por una abeja exploradora.

Inicialmente se generan de forma cuasi-aleatoria mediante una secuencia de Sobol SN fuentes de alimento
(soluciones factibles) y se evalGa su calidad. Esto se hace asi con € fin de evitar €l agrupamiento de soluciones
factibles y cubrir de manera mas uniforme el espacio solucion. Luego se gjecuta N veces €l siguiente ciclo de
instrucciones:. se calculan nuevas soluciones candidatas (nuevas fuentes de alimento) mediante la ecuacion:

ll":'I,|:-J:I,|+'!?;(J:I_l_-':.'-c_l) (8)

Aqui, ¢ es un valor aleatorio con distribucion uniforme en el intervalo [—1,1], & es cuaquiera de las fuentes
diferente de lafuente i,y {1,2,...,L}. Se evaltan las soluciones encontradas y se comparan con la solucién
actual y se guarda la mejor de las dos. Luego se envian las abejas observadoras a las fuentes de alimento de



forma que cada abeja observadora elige una fuente de alimento con cierta probabilidad calculada mediante la
ecuacion:

_ I 9
i Zf:]Jrl
Donde
! 5 /=0
fo=qieg THE

1+l 5 fi<0

Luego se calculan nuevas soluciones candidatas con la formula (8) para las abejas observadoras y se comparan
con la solucion actual guardando la mejor de las dos. . Se observa s existen fuentes agotadas, esto se hace
comparando el valor limite de la solucion con € valor limite establecido (L), de ser el caso se reemplaza la
fuente con una nueva fuente de las encontradas por las abejas exploradoras mediante la ecuacion:

x,=mmn+r (01 m ,—m (10)

Dondem ,ywm , sonlascotasinferiory superior del parametro j.

Los pasos anteriores se repiten N veces y el algoritmo termina guardando la mejor solucién encontrada. En la
Figura 3 se muestra el pseudo-codigo de algoritmo ABC.

Entrada: Pardmetros del algoritmo: CS, D, SN, N

Salida: Individuo mejor adaptado (mejor solucion)

1: Generar lapablaciéninicial de soluciones x; 5,8 = 1,2, ..., 5
2: Evaluar la aptitud de poblacion
=1
4: Repetir
5: Producir nuevas soluciones i, , paralas abgjas empleadasy evaluarlas
6: Guardar lamejor solucién entre la actual y las candidatas
7: Seleccionar las soluciones que serén visitadas por las abgjas observadoras
8: Producir nuevas soluciones i, , paralas abejas observadores y evaluarlas
9: Guardar lamejor solucién entre la actual y las candidatas
10: Determinar s existen fuentes abandonadas y reemplazarlas usando una abeja
exploradora
11: Guardar lamejor solucion encontrada hasta el momento
12.j=j+1
13: Hastaf =
14: Fin

Figura 3. Algoritmo ABC bésico.

La Figura4 muestra un diagrama de bloques donde seilustra el proceso de estimacion de parametros. El modelo
de referencia se alimenta con €l vector de pérdidas ¥ = [#,#]" y los vectores de parametros a estimar € =
[C. 6]y 6 =[G, G, G. 1" generados por & agoritmo ABC. Luego se compara su respuesta con las medidas de
temperatura del estator, se gjustan de nuevo los parametros y se redlimenta e modelo. El proceso de
optimizacion se g ecuta un nimero predeterminado NV de veces.
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Figura 4. Diagrama de blogues paralaidentificacion de parametros del modelo térmico.

Luego de gecutar dicho proceso de optimizacion (figura 4) para los datos de entrada se obtuvo los resultados
que se muestran endelaTablal .

Tabla 1.Parametros térmicos del motor de 2 Hp, 230V, 60Hz.

Simbolo Valor

5587.15 J°C
5096.83 J°C
4.19 W/°C
ow/°C
12.79 W/°C
Mejor aptitud 0.533
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VALIDACION DE RESULTADOS

Alternativamente, podemos estimar las capacitancias térmicas del estator y rotor £, y £, apartir de la masa del
componente y su el calor especifico, usando |as ecuaciones aproximadas:

Gy =My ~tyy +Mye - lye (11)
{:I = ml,ll "'-'.'.,II + ml,u "'-'.'.,..' (12)

Como se hace en [17], € vector obtenido para las capacitancias € = [£, €,]° = [4780 3240]" j/°c. Por otro
lado, las conductancias térmicas G, &,, G; pueden calcularse usando |as formulas que propone Boglietti en [24],
tal y como se elabor6 en [17], obteniéndose que € vector de conductancias G = [G,,G,, G, ' =
[406 0026 11.26]" W/°C.

Es de esperar que las capacitancias y conductancias térmicas calculadas de esta forma no sean muy exactas, pues
para su calculo se usaron valores aproximados para las dimensiones del motor, los materiales y para constantes
fisicas. Incluso algunas constantes constructivas del motor se debieron estimar segun la literatura [24]. Estos
pardmetros se han calculado de esta forma con € objetivo de tener una idea del orden de magnitud de sus
valores. En [17] se presenta la estimacion de los parametros térmicos mediante un algoritmo genético (GA),
obteniéndose los valores que se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2. Pardmetros térmicos del motor de 2 Hp, 230V, 60Hz con otros métodos.



Par ametros Técnica
Experimental GA ABC
C, 4780 J°C 5561.66 J°C 5587.15 J°C
c, 3240 J°C 5129.74 J°C 5096.83 J°C
G, 4,06 W/°C 4,19 W/°C 4,19 W/°C
G, 0.026 W/°C ow/°C ow/°C
G, 11.26 W/°C 12.36 W/°C 12.79 W/°C

Como se observa en la Tabla 2 los distintos métodos usados generan valores muy similares, siendo los valores
obtenidos mediante las técnicas metaherUsticas AG y ABC précticamente los mismos, como se muestra en la
Tabla3.

Tabla 3. Valor absoluto del Error en los Parametros térmicos

Par ametros Error relativo: AGy ABC
C, 0.45%
C, 0.64%
G, 0%
G, 0%
Gy 3.3%

CONCLUSIONES

Para obtener las conductancias térmicas & y las capacitancias térmicas €, en la literatura se proponen una serie
de técnicas por gjemplo: [8], [9], [20], [21], [27]. Este trabajo compruebalafactibilidad de usar los algoritmos
bioinspirados como €l ABC para estimar los pardmetros térmicos del motor eléctrico sin necesidad de conocer
sus caracteristicas fisicas, tales como: materiales, dimensiones, masas, calores especificos, etc., que son muchas
veces de dificil obtencion.

Laexactitud de los pardmetros obtenidos se apreciaen el casi perfecto gjuste de la curva experimental y la curva
estimada para el mismo punto, en este caso la Figura 5 muestrala casi superposicion de la curva experimental de
temperatura del estator y la estimaciéon de temperatura usando el modelo (6) y los resultados de la Tabla 1.
Ademas, dadas |as caracteristicas malladas del modelo utilizado, es posible estimar €l comportamiento dinamico
en otros puntos de interés de muy dificil acceso, por g emplo € comportamiento dinamico de la temperatura del
ncleo rotorico del motor.
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Figura 5. Ajuste de temperaturas entre lamediday la estimada.
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