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Resumen

El presente proyecto de tesis se muestra un anélisis del modelo matematico de
un motor de corriente directa de imanes permanentes, asi también se implemento el
algortimo Optimizacién por Colonia de Hormigas (ACO).

Las técnicas de optimizacion inteligente como los algoritmos evolutivos y los
algoritmos bioinspirados han tenido una aceptacion para resolver diferentes tipos de
problemas en el campo de la ingenieria eléctrica, por este motivo la evaluacién de
parametros de motores ha sido un tema de gran interés durante varios anos.

La obtencién de pardametros eléctricos y mecanicos permite realizar propuestas
para mejorar su eficiencia, por lo que se aplicaron ecuaciones diferenciales y una com-
parativa de los entre los datos obtenidos en un ambiente de funcionamiento normal
del motor contra las especificaciones del fabricante del motor. Una vez obtenidos
los parametros se desarrolla una simulaciéon de la maquina utilizando el software
Simulink una herramienta del programa Matlab con la que se puede observar el
comportamiento de la misma.

Las maquinas eléctricas se encuentran en muchas aplicaciones, donde se pueden
emplear como generadores de energia eléctrica, y se pueden encontrar en la industria,
el hogar, ciudades, entre otros lugares, por lo tanto siempre han sido elemento de
estudio e investigacién. Los motores de iman permanente tienen la caracteristica de
lograr eficiencias altas y con densidades elevadas de potencia y de par, un motor
sincrono de imanes permanentes (PMSM), utiliza imanes permanentes en lugar de
electroimanes para producir campos magnéticos, por su alta eficiencia y factor de

potencia este tipo de motor es muy utilizado en varias aplicaciones industriales.



Abstract

The present thesis project shows an analysis of the mathematical model of a
direct current motor of permanent magnets, as well as the implementation of the
Ant Colony Optimization (ACO).

Intelligent optimization techniques such as evolutionary algorithms and bioinspi-
red algorithms have been accepted to solve different types of problems in the field of
electrical engineering, for this reason the evaluation of motor parameters has been a
subject of great interest for several years .

The obtaining of electrical and mechanical parameters allows proposals to impro-
ve their efficiency, so differential equations were applied and a comparison of the data
obtained in a normal operating environment of the engine against the specifications
of the engine manufacturer. Once the parameters are obtained, a simulation of the
machine is developed using the Simulink software, a tool of the Matlab program with
which the behavior of the same can be observed.

Electrical machines are found in many applications, where they can be used as
generators of electrical energy, and can be found in industry, homes, cities, among
other places, therefore they have always been an element of study and research.
The permanent magnet motors have the characteristic of achieving high efficiencies
and with high power and torque densities, a permanent magnet synchronous motor
(PMSM), uses permanent magnets instead of electromagnets to produce magnetic
fields, due to its high efficiency and of power this type of motor is very used in several

industrial applications.

VI
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Capitulo 1
Introduccion

Los motores eléctricos desempenan un papel importante proporcionando potencia
para distintos tipos de aplicaciones: domésticas, comerciales e industriales. Su enorme
versatilidad y economia de operacién hacen que practicamente el motor eléctrico
no pueda ser igualada por ninguna otra forma de potencia para el movimiento. Se
estima que los motores eléctricos se emplean en un 60 por ciento de las aplicaciones
industriales, considerando las distintas variantes y aplicaciones que existen en la
actualidad (Cherta, 1995).

El uso eficiente de la energia, es una opcion estratégica para enfrentar los poble-
mas de la industria, ya que permite disminuir costos energéticos, mejorar la produc-
tividad y competitividad, sino también, reducir la contaminacién atmosférica y las
emisiones de gases de efecto invernadero derivadas de su actividad. Lo cual resulta
econdémicamente rentable para quien la adopta, por lo que es indiscutible la impor-
tancia econémica de la industria en el desarrollo de las naciones. Es por eso que la
presencia del motor eléctrico es imprescindible, pues son los mas empleados para la
transformacién de la energia. Ademas, de que combinan ventajas de la utilizacién
de la energia eléctrica con bajo costo, facilidad de transporte, limpieza, simplicidad
de comando y es de construccién simple y de gran versatilidad de adaptacién a las

cargas més diversas (Londono-Parra and Ramirez-Echavarria, 2013).

La mitad de la energia eléctrica que se produce a nivel mundial se consume
por motores eléctricos, por eso los motores de imanes permanentes tiene un rol

importante en las diferentes aplicaciones en las que se ocupa debido a sus ventajas
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funcionales y operativas ya que ofrecen ventajas por su alta eficiencia y alta densidad

de par.

Actualmente las diferentes configuraciones de los motores de imanes permanentes
son una alternativa competitiva a diferencia de los motores de induccién, motores
sincronos, motores de corriente continua, en términos de costos, desempeno, eficiencia

y rango de potencia constante.

Los motores de iman permanente se pueden dividir en dos tipos:

= Motores sincronos de imanes permanentes exteriores (EPMSM), estos tienen

los imanes permanentes frente al entrehierro y el devanado del estator.

» Motores de imanes permanentes interiores (IPMSM) a diferencia de los ante-

riores este cuenta con los imanes permanentes ocultos en el rotor.

La computacion bio-inspirada se basa en emplear analogias con sistemas natu-
rales o sociales para la resolucion de problemas, este tipo de algoritmos simulan
el comportamiento de sistemas naturales para el diseio de métodos heuristicos no

deterministicos de busqueda, aprendizaje y comportamiento.(Forbes, 2004)

Las técnicas de optimizacién por algoritmos evolutivos y bio-inspirados tienen
una gran aceptacion para resolver diferentes tipos de problemas en el campo de la
ingenieria eléctrica.

El algoritmo ACO (Ant Colony Optimization), es una metaheuristica que fue
presentada por (Dorigo, 1992), la cual se basa en el comportamiento real de las
hormigas cuando exploran el area en busca de alimento, mientas se desplazan van
depositando una sustancia quimica llamada feromona, la cual sirve para que las

demas hormigas contintien por el camino éptimo.

El presente trabajo de tesis se enfoca en el desarrollo, anélisis e implementacion
de una optimizacién de un motor sincrono de imanes permanentes proponiendo un
algoritmo de colonia de hormigas, también describiendo el modelo del motor en donde

se desarrollan las pruebas, la identificacion de parametros eléctricos y mecanicos.
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1.1. Planteamiento del Problema

Actualmente en las industrias cuentan con maquinas eléctricas lo que les genera
perdida en el consumo de energia eléctrica, por tal razon es necesario implementar
nuevas técnicas computacionales para optimizar el funcionamiento de los motores de

imanes permanentes para minimizar esta situacion.

1.2. Justificacion

Los motores de iman permanente son ampliamente utilizados en la industria mo-
derna, ya que se vuelve mas comun su aplicacién en diferentes ramas de la industria
las cuales son: lineas de ensamblaje, autos eléctricos, sistemas de trenes de potencia,

entre otras.

1.3. Hipoétesis

Realmente la aplicacion del algoritmo de colonia de hormiga cumpla el objetivo

principal en la optimizacion de un motor de iman permanente.

1.4. Antecedentes

Los motores de imanes permanentes brindan un potencial ahorro de energia,
debido a que es el tipo de maquina eléctrica que mas alta eficiencia puede alcanzar,
la que mas densidad de par puede proporcionar, por esta razén se estudia el motor
sincrono de imanes permanentes, ya que se puede obtener méas conocimiento de su
funcionamiento.

El uso de herramientas computacionales para el andlisis de maquinas eléctricas
estd ampliamente extendido en la industria, por lo que con el empleo de programas
computacionales se pueden analizar algunas configuraciones del motor, el desempeno
del mismo, la optimizacion del diseno del motor, la especificacién del sistema de

control y la determinacién y reduccion de pérdidas.
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Las redes eléctricas de corriente alterna fueron diseniadas para operar con ondas
senoidales a una frecuencia fundamental de 50 o 60 Hz, las cargas eléctricas fueron
disenadas para operar a dicha frecuencia, pero con la evolucion de la electrénica de
potencia y del control que se puede ejercer mediante esta, han surgido nuevas apli-
caciones que involucran el uso de maquinas eléctricas y electronica de potencia. Esta
combinacion ha permitido tener esquemas de control muy precisos en las maquinas
eléctricas rotativas, logrando el control de velocidad y manejo de potencia eléctrica
para el ahorro de energia.

La operacién tipica de las maquinas eléctricas rotativas se basan en que las senales
eléctricas son de forma sinusoidal, por lo que presentan comportamientos tipicos
como el par pulsante y vibraciones mecdanicas, con esta condicién de distorsion en la
corriente de la maquina eléctrica, se necesita realizar investigaciones mas a detalle
debido a que se pueden llegar a presentar procesos de pérdida de eficiencia por la
generacion de calor, o la presencia de otros componentes de frecuencia en los procesos

mecéanicos de vibracion.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo General

Analizar los datos de un motor con imanes permanentes, utilizando el algoritmo

colonia de hormiga (ACO), que permita la optimizacién.

1.5.2. Objetivos Especificos

» Identificar los pardmetros de optimizacion del motor de imanes permanentes.
= Maximizar la eficiencia del motor de imanes permanentes.
= Minimizar costos y pérdida de flujo de energia.

= Definir apropiadamente el algoritmo ACO y aplicarlo para la resolucion del

problema.
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1.6. Organizacién de Tesis

La presente tesis esta conformada por 6 capitulos, a continuacién se presenta una

descripcion general de cada uno de ellos.

= Capitulo 1 Se inicia con una introduccién al desarrollo de tesis, la descrip-
cién de la problematica, su justificacion, la hipdtesis, los objetivos generales y

especificos planteados.
= Capitulo 2 Se presenta un analisis del estado del arte.

s Capitulo 3 Se presenta el marco tedrico, donde se describen los principios
basicos del magnetismo, antecedentes de los imanes permanentes, los tipos
de motores que existen en la actualidad y las herramientas para la toma de

parametros del motor.

= Capitulo 4 Se describe la teoria del algoritmo de optimizacién por colonia de
hormiga y sus variantes, también se presenta el modelo propuesto tanto del

algoritmo como el modelo del motor de imanes permanentes.

» Capitulo 5 Se presentan los resultados de las pruebas realizadas a los pardame-

tros del motor de imanes permanentes.

= Capitulo 6 Se describen las conclusiones obtenidas durante el desarrollo del

trabajo de tesis y una breve descripcion sobre trabajos futuros.
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Estado del Arte

2.1. Metaheuristica Optimizacion por Colonia de
Hormigas (ACO)

Una metaheuristica es un grupo de conceptos que se pueden usar para definir
métodos heuristicos aplicados a un conjunto de problemas, en (Dorigo, 1992) se
describe el algoritmo de Ant Colony Optimization (ACO) como una metaheuristi-
ca denominada como inteligencia de enjambres de insectos los cuales utilizan un
conjunto de técnicas de optimizacion inspiradas en el comportamiento colectivo de
las hormigas, en la simulaciéon del algoritmo es mediante hormigas artificiales que
son capaces de aprender un espacio de busqueda durante su ejecucion, asi obtienen
experiencia para construir mejores soluciones.

Recientemente el algoritmo de optimizacién por colonia de hormigas (ACO), es
bastante eficiente para resolver problemas combinatorios, pero a partir de su desa-
rrollo se han generado varias propuestas para mejorar la eficiencia o el rendimiento
del algoritmo original, el algoritmo ACO ha sido utilizado para resolver problemas
de optimizaciéon tales como problemas de programacion de trabajos, problemas del
vendedor ambulante (TSP), enrutamiento de la red y problemas de enrutamiento de
vehiculos.

En (Ratanavilisagul, 2017) se propuso el algoritmo ACO mejorado por una mu-
tacion que se aplica a las feromonas de las hormigas cuando se obtiene el éptimo

local, el cual tiene como ventaja que descubre mejores soluciones mas rapido, pero

6
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también contiene desventajas las cuales son que los intervalos de operaciéon sean mas
prolongados por lo tanto obtiene solo el éptimo local, para superar estas desventa-
jas se aumentan la diversidad de busqueda en ACO mediante la aplicacién de las

técnicas de mutacion en el proceso y desarrollo del algoritmo.

2.2. Optimizaciéon Combinatoria utilizando el Al-

goritmo ACO y sus Variantes

La optimizacién de pardmetros se estudia para mejorar la velocidad del desarrollo
computacional en el algoritmo de optimizacion por colonia de hormigas, ya que tarda
mucho tiempo y realiza una busqueda muy lenta, en (Wei et al., 2014) se proponen
reglas de optimizacién de parametros en el Algoritmo de Optimizacién de Colonia de
Hormigas (ACO). Las cuales mejoran el algoritmo bésico de colonias de hormigas en
las reglas de seleccién de parametros de a 3 p , al mejorar la colonia de hormigas evita
con eficacia caer en el éptimo local, acelerar la convergencia y mejorar la eficiencia de
la bisqueda, en sus resultados muestran que la optimizacion de parametros mejora de
manera efectiva el rendimiento del algoritmo, los trabajos son factibles y beneficiosos
para la aplicacién y el desarrollo del algoritmo de colonia de hormigas.

En (Zhang and Zou, 2017) la optimizacién de colonia de hormigas (ACO) es un
tipo de algoritmo de optimizacion bidnica inteligente distribuida, que se ha utilizado
ampliamente para resolver una variedad de problemas de optimizacién, especialmente
problemas de optimizacion combinatoria, pero se propone un algoritmo de ACO
novedoso llamado optimizacién simple de colonias de hormigas (SACO), en el cual se
usan limites constantes de feromonas y la cantidad de actualizacion y la inicializacion
de las feromonas también se establecen como constantes, uno de los beneficios que
presenta esta variacion del algoritmo base es reducir el acoplamiento de parametros
como la configuracion sobre el valor inicial de la feromona y la tasa de evaporacion.

Aunque el algoritmo ACO sea utilizado ampliamente para resolver problemas
combinatorios de optimizacion, la mayoria de las aplicaciones en el mundo real estan
relacionadas con problemas de optimizacién multi-objetivo, por lo que en (Ariya-
singha and Fernando, 2016) se implementa el algoritmo de optimizacién de colonias

de hormigas de fuerza de Pareto (PSACO), que utiliza los conceptos de optimalidad
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de Pareto y también el concepto de dominacién, esta variacion ha demostrado ser
muy eficaz para optimizar cualquier cantidad de objetivos simultaneamente.

Este algoritmo se basa en el método del peso aleatorio como una mejora, asi logra
un mejor rendimiento que el algoritmo original de ACO tanto para los problemas de
optimizacién combinatoria como para los frentes de Pareto bien distribuidos.

Por otro lado, en (Mavrovouniotis et al., 2017) los algoritmos de optimizacién de
colonia de hormigas (ACO) han demostrado ser métodos potentes para abordar estos
problemas debido a sus capacidades de adaptacién, también se ha demostrado que la
integracién de los operadores de busqueda locales puede mejorar significativamente
el rendimiento de ACO, por lo cual el autor propone un algoritmo de ACO mimético
para encontrar la mejor soluciéon donde un operador de bisqueda local se integra en
ACO.

Asi mismo se han aplicado diversas técnicas y variaciones del Algoritmo opti-
mizacién por colonia de hormigas (ACO) para mejorar el rendimiento y eficiencia
del mismo, por lo cual en (Olivas et al., 2014) se implementa un sistema fuzzy para
adaptar dindamicamente los parametros de ACQO, el parametro que propone modifi-
car es alfa ya que afecta la diversidad de la colonia de hormigas, por lo tanto con
este parametro se puede controlar la capacidad de exploracion y explotaciéon de la

colonia.

2.3. Motor de Imanes Permanentes

En (Yadav and Verma, 2016) un motor sincrono de imanes permanentes (PMSM),
utiliza imanes permanentes en lugar de usar electroimanes para producir campos
magnéticos del entrehierro. Debido a sus importantes ventajas, estos motores se
utilizan en muchas aplicaciones industriales, los PMSM recientemente desarrollados
se controlan adecuadamente con materiales de iman permanente de alta energia,
proporcionan en particular una dindmica rapida, un funcionamiento eficiente y una
buena compatibilidad con sus aplicaciones.

El principal problema en los sistemas de accionamiento de motor sincrono magnéti-
co permanente (PMSM) es su comportamiento no lineal que se deriva principalmente

de la dinamica del motor y las caracteristicas de carga.
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2.4. Optimizacién del Motor de Imanes Perma-

nentes Aplicando Metaheuristicas

El motor sincrono de iman permanente es ampliamente utilizado por su alta efi-
ciencia y alto factor de potencia el motor sincrono permanente de inicio de linea no
solo puede ser accionado por el inversor, sino que también puede iniciarse directamen-
te, para implementar el diseno de optimizacion de un motor tradicional generalmente
usa algoritmos de escalada, por lo que en (Xie et al., 2014) se aplica un nuevo tipo
de Algoritmo de colonia de hormigas binarias para optimizar los parametros de la
estructura del motor los cuales incluyen el ancho de la ranura del rotor, la longitud
del nicleo, el nimero de conductores por ranura y el tamano del cable, el algoritmo

binario se introduce en la optimizacién de colonias de hormigas.

Para la optimizacion de un solo objetivo, se debe satisfacer el requisito de diseno,
mientras que para la optimizacién multi-objetivo, tiene que cubrir varios objetivos de
diseno y que se deben cumplir simultdneamente, en (Zhu et al., 2018) la optimizacién
multi-objetivo es preferible y esencial para el disefio orientado a aplicaciones en
motores de iman permanente y algunos requisitos de diseno populares, como par de
salida, par de engranaje, eficiencia, fluctuacion de par, costo de PM y peso del motor
se seleccionan para los objetivos deseados al mismo tiempo, también los problemas de
optimizacién del motor de PM se pueden resolver mediante el método de elementos

finitos (FEM) con algoritmos de optimizacién inteligente.

Para el andlisis y optimizacién de un motor de imanes permanentes (PMSM) se
utilizan varias técnicas como (Jin et al., 2017b) en el cual se emplea un método de
aprendizaje profundo para reducir el tiempo necesario en el anélisis del rendimiento
del motor sincrono de imanes permanentes (PMSM). El aprendizaje profundo es una
rama del aprendizaje automatico, que pertenece al nuevo campo de la inteligencia
artificial. La esencia del aprendizaje profundo es la extraccion de caracteristicas, me-
diante la combinacion de caracteristicas de bajo nivel para formar una representacién
de alto nivel mas abstracta, para lograr el mejor propdsito, el analisis de la velocidad,
el par y la eficiencia electromagnética del PMSM se realiza con el método de ele-
mentos finitos (FEM) para obtener los pardmetros estructurales que tienen una gran

influencia en la eficiencia maxima, el método numérico del calculo de elementos fini-
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tos tiene una alta precision, y la unidad de cada enlace conduce a la estandarizacion
de los procedimientos.

Para la optimizacién de los motores de iman permanente existe un método de
diseno de baja eficiencia del motor tradicional por lo que necesita mucho tiempo
por este motivo en (Jin et al., 2017a) se emplea el Cloud Computing para reducir
el consumo de tiempo y se utiliza para acortar el tiempo de las muestras obtenidas,
el computo simultaneo sincrono se ejecuta en el clister de la nube, para obtener
muestras de varios grupos del PMSM. La computacién en la nube tiene muchas
caracteristicas, como virtualizacién conveniente, alta confiabilidad, escalabilidad y
servicios bajo demanda, por lo que ha sido ampliamente utilizada.

Por otro lado, se han desarrollado mas investigaciones donde se busca la op-
timizaciéon de las maquinas eléctricas como en (Lassaad et al., 2017) se propone
en los pardmetros geométricos de un motor con imanes permanentes en la rueda
con un rotor externo y devanados concentrados, en el cual se aplicaron tres algo-
ritmos de optimizacién multi-objetivo basados en la optimizacién de Enjambre de
Particulas (PSO): optimizador multi-objetivo de enjambre de particulas (OMOPSO),
PSO multi-destino con limitacién de velocidad (SMPSO) y PSO dual multi-objetivo
(DMOPSO). Con los cuales se pretende el aumento de la eficiencia de la maquina y

minimizan del peso de la maquina.
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Marco Teorico

3.1. Magnetismo

Los fenémenos magnéticos fueron observados por primera vez hace 2500 anos, con
fragmentos de mineral de hierro magnetizado cerca de la antigua ciudad de Magnesia.
Estos trozos se llaman imanes permanentes. Los imanes permanentes ejercen fuerza
uno sobre otro y sobre trozos de hierro que no estaba magnetizado. Se descubrié
que cuando una varilla de hierro estaba en contacto con un imén natural, aquella
también se magnetizaba y si la varilla flotaba en agua o se suspendia de un hilo por
su parte central, tiende alinearse con la direccién norte-sur (Vazquez Leal, ).

Si un imén permanente tiene libertad de girar, uno de sus extremos senala al
norte, llamado polo norte y el otro extremo polo sur. Los polos opuestos se atraen y

los polos iguales se rechazan, como se observa en la figura (3.1).

Figura 3.1. Polos.

El elemento fundamental del magnetismo es el dipolo magnético, un dipolo magnéti-

co tiene un momento dipolar magnético m(Am?). La magnetizacién es medida por

11
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el momento dipolar magnético neto por unidad de volumen.

(3.1)

Si un dipolo magnético es expuesto a un campo magnético externo B, este ad-

quiere energia E y experimenta un torque T como se muestra en las ecuaciones (3.2)
(3.3).

E=-mxB (3.2)

T=mxB (3.3)

El campo magnético B esta dado por la relacion

B = po(H + M) (3.4)

Donde g es la permisividad en el espacio con unidades T'm/A, también se puede

describir B como:

Donde J es la polarizacion magnética y se mide en Teslas, por lo tanto M B se

pueden calcular asf:

M= X, H (3.6)

B=uH (3.7)

Donde p X, es la permeabilidad y susceptibilidad magnética del material (Cullity
and Graham, 2011).
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3.2. Campos Magnéticos

Los cuerpos cargados eléctricamente tienden a modificar las propiedades del es-
pacio que los rodea, este tipo de fendmeno se conoce como campo magnético como
se muestra en la figura (3.2). Esta cualidad puede ser comprobada cuando se acercan
dos cuerpos cargados ya que sus campos magnéticos generan fuerzas que atraen o

repelen al otro dependiendo el sentido de sus cargas (Vazquez Leal, ).

Figura 3.2. Campo Magnético.

3.2.1. Flujo Magnético

En todo campo magnético existen lineas de fuerza que se denominan flujo magnéti-
co, si hay tres lineas de flujo, se dice que la cantidad de flujo magnético es tres Max-
well (Mx), mientras més grande sea el nimero de lineas de flujo, mas fuerte sera el

campo magnético (Vazquez Leal, ), como se muestra en la figura(3.3).
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Figura 3.3. Flujo Magnético.
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3.2.2. Densidad de Flujo Magnético

Si una linea de flujo magnético pasa perpendicularmente a través de una super-
ficie de un centimetro cuadrado, existira una cierta cantidad de fuerza de campo
magnético. Si dos lineas de flujo pasan a través del mismo centimetro cuadrado la
fuerza del campo sera el doble del flujo correspondiente cuando se tenia solamente

una linea y asi sucesivamente (Vazquez Leal, ).

En la figura (3.4) se ilustra la densidad de flujo correspondiente a un centimetro

cuadrado.

1 Centimetro cuadrado

1 Maxwel

Figura 3.4. Densidad de Flujo Magnético.

3.3. Imanes Permanentes

Un iméan es capaz de producir un campo magnético propio, de forma que atraiga
al hierro, el cobalto y el niquel, los imanes se clasifican en naturales y artificiales

como se muestra en la figura (3.5).

Los imanes naturales se refieren a los minerales naturales que tienen la propiedad
de atraer elementos como el hierro, niquel, entre otros. La magnetita esta compuesto
por oxido ferroso férrico, cuya particularidad principal consiste en atraer fragmentos

de hierro natural.
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NATURALES ARTIFICIALES

Figura 3.5. Tipos de Imanes.

Los imanes artificiales son aquellos cuerpos magnéticos que pueden adquirir pro-
piedades magnéticas.

Los imanes permanentes se caracterizan por tener un campo magnético depen-
diente de su magnetizacion, el campo remanente Br determina la densidad de flujo
que permanece después de remover el campo que magnetiza al material para conver-
tirlo en permanente (Buschow et al., 2003).

Existe una gran variedad de imanes pero los compuestos méas notables de imanes

permanentes SOOI

= Imanes de acero al carbono. Los aceros de medio y alto carbono poseen la
propiedad de magnetizarse por medios mecéanicos o fisicos y de retener en cierta
medida este magnetismo. Con el avance de la metalurgia del acero se exploré el
efecto de diversos elementos aleantes, lo que permitio descubrir que la adiciéon
de cromo, tungsteno, se modificaban las propiedades mecénicas, pero también

se modificaban su capacidad de retener la magnetizaciéon (Mutioz, 2008).

= Imanes de alnico. Alnico, es el nombre genérico de una familia de imanes
permanentes que comenzaron a desarrollarse en la década de 1930 y que reci-
bi6 esta denominacién porque generalmente estos imanes contienen aluminio,
niquel y cobalto como elementos de aleacion. Estos imanes constituyeron un
importante avance respecto a los de acero al carbono, ya que presentan algunas
propiedades que los hacen actualmente insustituibles en ciertos usos particula-
res (Mufioz, 2008).

s Imanes de ferrite. Las ferritas o ferrites deben su nombre a la denominacion
en ingles de compuesto quimico del que estan hechas(Brium Ferrite). presentan

un color gris oscuro, son fragiles e inmunes a la corrosion, estos compuestos
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superaron ampliamente la coercitividad del Alnico y aun costo menor. Desa-
rrolladas a partir de 1950, son actualmente insustituibles para gran nimero de
aplicaciones en las cuales el costo es una variable importante, pero el volumen

y peso son muy limitantes (Munoz, 2008).

» Imanes de tierras raras. Con los imanes de tierras raras la tecnologia logra
condensar en un solo compuesto las mejores prestaciones de las generaciones
anteriores de imanes, obteniendo imanes de lata remanencia y alta coercitivi-
dad. Los primeros imanes de tierras raras que se desarrollaron fueron los de
Samario-Cobalto, que presentaban propiedades magnéticas superlativas en re-
lacion a los imanes de Alnico y Ferritas, pero que tenian el inconveniente de ser
muy costosos. Sus propiedades magnéticas les permitian reemplazar a las viejas
generaciones con un peso mucho menor, lo que los hizo particularmente aptos
en aquellas utilizaciones donde la disminucién de peso o la miniaturizacién son

de tal importancia que justifican el incremento del precio (Munoz, 2008).

= Imanes de Neodimio-Hierro-Boro. En 1984 aparece comercialmente un
nuevo compuesto basado en una tierra rara, llamado Neodimio-Hierro-Boro,
que supera las propiedades magnéticas del Samario-Cobalto, aunque con una
temperatura maxima de operacién menor. El compuesto basico del Neodimio-
Hierro-Boro (Nd2Fel4B) presenta algunas limitaciones para su uso préctico

que se fueron mejorando mediante ajustes de la composicién y otros recursos
(Munoz, 2008).

El tipo de iman Neodimio-hierro-boro, es uno de los mas potentes imanes per-
manentes en la actualidad, pero comienza a perder su magnetismo a temperaturas
mayores a los 80 grados centigrados, ademas de ser susceptibles a la corrosion. a
pesar de esto, el costo de los imanes es relativamente bajo, por lo que tienen buena
resistencia a la desmagnetizacion por campos externos.

El material de un iman de Neodimio es duro y fragil, puede ser sometido a di-
ferentes procesos de mecanizado y posee propiedades magnéticas de gran alcance,
por lo que este tipo de imanes son muy usados en la fabricacién de motores electro-

magnéticos.



Capitulo 3. Marco Teorico 17

Ha diferencia de los deméds imanes permanentes, los imanes de neodimio tiene un
valor Br y una coercitividad He muy elevada, como se muestra en la tabla (3.1),
esto hace que se eleccion para pequenas maquinas y la electrénica sean los imanes

permanentes mas utilizados.

Tabla 3.1. Comparacion de los imanes permanentes.

Tipo de Iman | Br(T) | He(KA/m)
NdFeB 1,2 850
Alnico 1,3 60

SmoCOq7 1,05 750
Ferritas 0,4 200

El rendimiento de un imén es usualmente especificado por su producto de energia,
definido como un producto de la densidad de flujo B y su correspondiente campo H.
La forma del proceso de desmagnetizacion esta dado por la rotacion de los momentos

magnéticos en particulas esféricas y la coercitividad estd dada por la ecuacién (3.8).

— (Njj = N1) M (3.8)

Los motores que operan con imanes permanentes son aplicados en aparatos
eléctronicos como servomotores y otros equipos industriales. El diseno de los motores
CD incorpora imanes permanentes y electroimanes, lo que un imén permanente en
el estator crea el campo que hace mover el rotor y una conmutacion electrénica o
mecanica la cual magnetiza y desmagnetiza al electroiman hace mover al rotor dando-
le un torque apoyado del campo de los imanes permanentes del estator (Buschow
et al., 2003).

3.4. Ley de Coulomb

En (Vézquez Leal, ), se establece que las fuerzas de atraccién y repulsién entre

dos polos magnéticos son inversamente proporcionales al cuadrado de la distancia
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entre los polos y directamente proporcionales al producto de las intensidades de los

polos, en la ecuacion (3.9), se define matematicamente esta ley:

MM,

F 72

(3.9)

Donde:
F' = Fuerza entre los polos.
M; = Intensidad del primer polo.
M, = Intensidad del segundo polo.

d = Distancia entre polos.

3.5. Motor Eléctrico

Un motor eléctrico puede convertir energia eléctrica en energia mecanica, utili-
zando campos magnéticos.

Los motores eléctricos se encuentran en la vida cotidiana moderna. En el hogar,
los motores eléctricos hacen funcionar diferentes aparatos como lavadoras, refigera-
dores, aspiradoras entre otros. En el taller, son el primer suministro de fuerza motriz
para las herramientas. En la industria tienen una amplia variedad de aplicaciones.
Las maquinas eléctricas se caracterizan por tener circuitos eléctricos y magnéticos
entrelazados (Harper, 1987).

Figura 3.6. Esquema Motor Eléctrico.

Un motor eléctrico debe estar formado con polos alternados, con un sistema de
rotor y de estator, ya que su funcionamiento es por las fuerzas de atraccion y repulsién
generadas por los polos magnéticos, para aprovechar el movimiento de rotacion que

se genera en la figura (3.6) se muestra el esquema de un motor eléctrico.
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El principio de funcionamiento, establece que si un conductor por el que circula
una corriente eléctrica se encuentra dentro de la accion de un campo magnético, éste
tiende a desplazarse perpendicularmente a las lineas de accién del campo magnético.
El conductor tiende a funcionar como un electroiméan debido a la corriente eléctrica
que circula por el mismo adquiriendo de esta manera propiedades magnéticas, que
provocan el movimiento circular que se observa en el rotor del motor.

Electricidad

Eje Bobinads Armacura

: Delga
= Celga
Escebilla

Armadura . ] — Imian
Figura 3.7. Principio del Funcionamiento de Motor Eléctrico.
Cuando pasa corriente por un conductor produce un campo magnético y si se
coloca dentro de la accién de un campo magnético potente, el producto de la in-

teraccion de ambos campos magnéticos hace que el conductor tienda a desplazarse,

produciendo asi la energfa mecénica como se muestra en la figura (3.7).

3.6. Tipos de Motores

Como se menciono antes los motores eléctricos son maquinas que transforman
energia eléctrica a energfa mecanica (Kosow, 1993).

Los motores eléctricos se clasifican en dos tipos:
= Motores CD
= Motores CA

Para la mayoria de las aplicaciones prefieren maquinas sin escobillas ya que pre-

sentan ventajas las cuales son su robustez, altos torques y amplio rango de velocidad.
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En la figura (3.8), se muestran los tipos de maquinas eléctricas.

Maquinas eléctricas rotativas

-

Maquinas de Corriente Maguinas de Corriente
Alterna (CA) Directa (CD):

\ - Shunt.
Sincronicas Asincrdnicas. - Serie.

/ \ - Compound.
Monofasicas Trifasicas.

- Fase dividida. - Jaula de ardilla.
- Arrangue por condensador, - Rotor bobinado.

- Condensador permanente.
- Polos sombreados.
- Serie universal.

Figura 3.8. Tipos de Maquinas Eléctricas.

3.6.1. Motores CD

La estructura de este motor es similar a la de una méaquina sincrona pero in-
vertida, con el devanado inductor montado sobre los polos salientes en el estator y
el devanado inducido alojado en las ranuras de un rotor cilindrico, con las espiras
conectadas en serie y los extremos de cada bobina elemental van conectados a unas
piezas llamadas delgas, las que constituyen el colector, en la figura (3.9) se muestra
el motor de CD.

Este tipo de motores se utilizan en casos en los que es importante regular con-
tinuamente la velocidad del motor y también en donde es imprecendible utilizar
corriente directa (Harper, 1987).

Los motores de corriente directa(CD) pueden ser de 4 tipos:

De excitacién independiente

De excitacion serie

De excitacién o derivacién

De excitacién compuesta
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Figura 3.9. Motor CD.

3.6.2. Motores CA

Los dos componentes béasicos de todo motor eléctrico son el rotor y el estator. El
rotor es una pieza giratoria con varios salientes laterales que llevan cada uno a su

alrededor un bobinado por el que pasa la corriente eléctrica.

Los motores de corriente alterna (CA) son los mas utilizados en la industria,
ya que tienen una aplicacion mas general gracias a su facilidad de utilizacion, poco
mantenimiento y bajo costo de fabricaciéon (Harper, 1987). Este tipo de motores

seglin su sistema de funcionamiento, se clasifican en:

Motores sincronos

Motores asincronos

Motores de induccién

Motores de colector

En la figura (3.10) se describe el motor CA.
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Rotor o inducido Escobillas

Redstato -

Inductor o estator

Figura 3.10. Motor CA.

3.6.3. Motores Sincronos y Asincronos

El motor sincrono cuenta con un estator en forma de un cilindro, con ranuras
paralelas a las generatrices del cilindro, en donde se encuentran los conductores del

devanado (Harper, 1987). Existen 2 tipos de rotor:

= Rotor de polos salientes.

s Rotor liso

Rotor liso (2 polos)

Rotor polos salientes
(4 polos)

Figura 3.11. Motor sincrono.

El rotor de polos salientes cuenta con espiras de devanado que abrazan el cuerpo
de cada polo. Mientras que el rotor liso, el devanado se aloja en ranuras situadas en
la superficie lateral del cilindro, como se observa en la figura (3.11).

El motor Asincrono cuenta con un rotor y estator de forma cilindrica y disponen

de ranuras espaciadas y paralelas a las generatrices de los cilindros, estan situadas
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en el interior del estator y en el exterior del rotor, la forma de los devanados del
estator son idénticos a los del motor sincrono.

En este tipo de motores solo existe una alimentacién por el estator, las corrientes
que circulan por el devanado del rotor son inducidas por el campo magnético creado

por el devanado del estator (Harper, 1987).

3.6.4. Motor Asincrono o de Induccion

La mayoria de las maquinas eléctricas en la industria son motores trifasicos de

induccion, estos se construyen basicamente en dos tipos segun el tipo de rotor:

= De jaula de ardilla.

s De rotor devanado

Los motores de induccién de jaula de ardilla, son llamados asi por su forma
constructiva del rotor, que es un cilindro montado en un eje (Cherta, 1995).

Internamente contiene barras conductoras longitudinales de aluminio o de cobre
con surcos y conectados juntos en ambos extremos poniendo en corto circuito los

anillos que forman la jaula como se muestra en la figura (3.12).

Barras de
cobre o aluminio

jaula de ardilla

Laminaciones
que forman
el nicleo

Anillo extremo para
conexién en corto

Soldaduras
en todas
las juntas

Anillo extremo

de cobre jaia de

ardilla

Figura 3.12. Rotor de jaula de Ardilla.

Las caracteristicas basicas de los motores de induccién para las aplicaciones de
traccion eléctrica, son su robustez, asi como su bajo costo de mano factura debido a

su simplicidad constructiva. Otras caracteristicas de su comportamiento es su buena
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respuesta a las sobrecargas, asi como un buen margen de velocidades y un bajo
mantenimiento.

Por lo tanto, la principal desventaja del motor de induccion son sus pérdidas en el
cobre rotéricas, ya que estas pérdidas son mas dificiles de eliminar que las pérdidas
del estator. Ademas que la eficiencia y el factor de potencia de estos motores de

induccion disminuyen cuanta mas pequena es la maquina.

3.6.5. Brushless DC Motor (BDCM)

El motor BDCM se muestra en la figura (3.13), es una variante del motor de
corriente continua con escobillas, ya que este motor elimina las escobillas y con
ellos las limitaciones que daban el conjunto colector de delgas y escobillas. Al no
usar escobillas estos motores han podido mejorar su rendimiento ya que estas daban
perdidas por fregamiento y generaban ruido. La funcién de las escobillas en los
motores de corriente continua era la de realizar la conmutacién de sentido de giro
en el rotor y determinar cual era la bobina que independientemente de la posicion y
velocidad del rotor, debia conmutar en cada momento. Estos motores deben disponer
de una electrénica de conmutacion unida a un sensor de posicion, el cual hace que

conduzca la fase correcta en cada momento.

Entrehierro

Rotor

Imanes
permanentes

Chapa
magneética

Carcasa

Alojamiento del bobinado
estatico

Figura 3.13. Motor Brushless.

Los BDCM son motores que disponen de una gran densidad de potencia asi como
un elevado rendimiento y no requieren un gran mantenimiento. Su principal problema

es su margen de velocidad, asi como también el par y el rizado de este.
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3.6.6. Motor de Reluctancia Conmutado (SRM)

El motor de reluctancia conmutado, es un derivado del motor paso a paso, en el
cual los impulsos de la corriente son eliminados en relacién a la posiciéon del rotor,

para asi poder lograr una rotaciéon continua.

Para hacer esto posible el motor necesita un sensor de posiciéon en el eje. Con
esta forma de control se consigue que el motor SRM no sea un motor paso a paso ya
que es capaz de proporcionar un par continuo a cualquier velocidad y posicion del

rotor.

El funcionamiento del SRM es parecido al BDCM, pero este no requiere escobillas

ni imanes en la figura (3.14) se muestran las fases del motor SRM.

Ers. sl
e i \’(--.
2 E] |12
» 4~ W\
r"_‘m\';:/,- \/\ |]_

3 Fases 64 3 Fases 1218 4 Fases BIg 5 Fases 10/8

Figura 3.14. Fases del Motor SRM.

Las principales caracteristicas de los SRM son su simplicidad y la robustez en la
estructura de su rotor, ya que al no tener imanes o enrollamientos hace que pueda
trabajar a altas velocidades, no tendréa pérdidas en el rotor relacionadas con el cobre
o los imanes, pero puede tener perdidas relacionadas con el hierro. El precio de
fabricacién es bajo, pero las tolerancias de fabricacion son elevadas ya que requieren
tener un entrehierro muy pequeno. Debido a su alta velocidad, los margenes de
velocidad a los que puede trabajar son elevados. Disponer de un sensor de posicion
en el rotor hace que pueda trabajar con gran precision, este tipo de motores son muy

utilizados en automatizacion.

Como en los motores asincronos los SRM tienen el mismo problema, tienen un
rendimiento y una densidad de potencia inferior a los motores con imanes perma-
nente. Otros inconvenientes son el ruido actistico que genera, la vibracién y el rizado

del par suele ser alto.
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3.6.7. Motor de Imanes Permanentes

La principal caracteristica de este tipo de motor es que no posee bobinas de
excitaciéon en el rotor, las que son reemplazadas por imanes permanentes. Su pri-
mera ventaja es que no requiere anillos ni escobillas que implican una necesidad de
mantencion periddica y limitan las velocidades de giro del rotor. Otra importante
caracteristica es que este tipo de maquina es menos susceptible a sufrir recalenta-
mientos ya que los enrollados se encuentran solo el la parte externa del motor (es
decir en el estator). Por esto es mas simple su refrigeracion y en general los motores
de potencias bajas pueden ser enfriados simplemente por aire.

Los méaquinas con imanes permanentes son cominmente seleccionadas debido a
su alta eficiencia, la cual se debe a que no existen pérdidas de potencia asociadas con
la excitacién de la méquina. Los motores con imanes permanentes también tienen una
alta relacién de peso/potencia cuando se comparan con otras maquinas eléctricas.

Sin embargo, existen desventajas cuando se utilizan motores con imanes perma-

nentes como:

= Si la magnitud de los campos dentro del imén permanente excede la resistencia

del material a ser saturado magnéticamente, el material se desmagnetiza.

= Los materiales empleados en la construcciéon de imanes con alta calidad para

el manejo de energia, pueden ser caros en aplicacion de alta potencia.

= Los motores con imanes permanentes con hierro en el estator experimentan
en un torque cero, pérdidas electromagnéticas por deslizamiento debidas a la

excitaciéon constante de los campos generada por los imanes permanentes.

= Los motores con imanes permanentes requiere de un rotor con estructura que
soporte los imanes contra las grandes fuerzas centrifugas experimentadas du-
rante su operacion en alta velocidad. Esto restringe un poco el diseno para los

rotores que operan a mayores velocidades y potencias.

La combinacién adecuada de las ventajas y desventajas en una maquina con
imanes permanentes producen particularmente un reto interesante para el diseno de

un motor o alternador de bajo costo y alta confiabilidad, la clasificacién de las MSIP
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esta bifurcada de acuerdo con dos criterios como se muestra en la figura (3.15); el
primero es la disposicién fisica de los imanes permanentes en el rotor de maquina,
y el segundo es la orientacién del flujo magnético de excitaciéon con respecto a la

alineacién del eje de su rotor (Almonacid, 2008).

Maquinas sincronas de
imanes permanentes

(PMSM)
I ]
Orientacion Posicion de
del flujo los imanes
| permanentes
Radial o Axial [ : |
transversal Superficiales | | Sumergidos o Incrustados
interiores

Figura 3.15. Clasificacion de las MSIP.

Los motores de imanes permanentes de flujo radial son las mas comunes, aun-
que las de flujo axial estan siendo cada vez més empleadas en aplicaciones de alto

desempeno debido a su densidad de potencia y aceleracion.

Otra clasificacion puede realizarse segin la forma en que se ubican los imanes en
el rotor, ya que éstos pueden ubicarse sobre la superficie del rotor o en su interior,
como se muestra en la figura (3.16), las maquinas de imanes superficiales presentan
una mayor densidad de potencia, debido a que el flujo en el entrehierro es mayor,
pero tienen como desventaja una menor integridad estructural y menor robustez
mecanica, por ello no se utilizan para aplicaciones de alta velocidad, a diferencia de
las maquinas de imanes interiores presentan una superficie de rotor cilindrica y son
mecanicamente méas robustas que las de imanes superficiales, debido a esto son mas

convenientes para aplicaciones de alta velocidad.
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' Stator
Permanent |
magnet

Surface mounted permanent
magnet motor (SPM).

winding

Permanent |
magnet

Interior permanent magnat
motor {IPM).

Figura 3.16. MSIP de imanes superficiales y de imanes interiores.

En la tabla (3.2) se muestran las caracteristicas principales de los dos tipos de

montajes de imanes en PMSM.

Tabla 3.2. Configuracion de los Imanes

’ PMSM con Imanes Superficiales

\ PMSM con Imanes Interiores

Imanes superficiales colocados sobre el
rotor.

Imanes interiores asociados con piezas
polares.

Constitucién mecénica simple.

Constitucién mecanica compleja.

Br > B, no es posible la concentracion
de flujo

B, > Br es posible la concentracion de
flujo.

La inductancia es independiente de la
posicion del rotor.

La inductancia depende de la posicion
del rotor.

Par de reluctancia negligible.

Importante par de reluctancia.

Maquina mal adaptada para trabajar a
potencia constante

Buen funcionamiento a potencia cons-
tante a elevadas velocidades.

Sus principales caracteristicas son que tiene una gran densidad de potencia, esto

hace que comparado con el motor de induccién, a igualdad de potencia, el PMSM
sea una maquina mas pequena. Otro factor importante a diferencia del motor de
induccion, es que al disponer de imanes en el rotor hace que no tenga perdidas este,

su rendimiento es elevado, dispone de un amplio rango de velocidades, una gran
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capacidad de sobrecarga, un muy buen par, una buena relacién par-inercia y un
elevado rendimiento.

Asi mismo, el principal inconveniente de este tipo de motor es su fabricacién, ya
que al poseer imanes y estos poder ser montados tanto en el interior del rotor como
en el exterior, hacen que este diseno tenga una fabricacién més dificil que los demas
motores.

Por tltimo, los PMSM también pueden clasificarse segin la forma de onda de su

fem inducida en:

= PMSM Sinusoidales. Estos motores se caracterizan por tener una forma de
onda de fem sinusoidal y se conocen normalmente como Méaquinas Sincronas de
Imanes Permanentes (Permanent Magnet Synchronous Machines). Para ello se
requiere que las bobinas del estator estén distribuidas sinusoidalmente sobre el
entrehierro y que la densidad de flujo magnético generada por los imanes con
magnetizacion paralela, los rotores de estos motores pueden disenarse usando

imanes montados superficialmente o interiormente (Jahns and Soong, 1996).

» PMSM Trapezoidales. A este tipo de motores se les conoce como Méaquinas
de Corriente Continua sin Escobillas (Brushless DC Machines), presentan di-
ferencias con respecto a los anteriores, ya que estan disenadas para desarrollar
una fem inducida con forma de onda trapezoidal, en estos motores se usan los
rotores con imanes superficiales con magnetizacion preferentemente radial y

bobinas de estator concentradas (Jahns and Soong, 1996).

3.7. Equipo Fluke 41-B

Los equipos en calidad de energia, desarrollan analisis de armonicos en tiempo
real,en redes de alimentacion trifasica, bifasica, y monofésica, el equipo Fluke 41-B
permite observar una distorsion de la corriente total, que circula en las lineas de
alimentacion.

Con el equipo Fluke 41-B se pueden hacer pruebas, identificando las lineas, L1, 1.2
y L3, depende de la conexién requerida en la prueba, en la figura (3.17), se muestra

algunos accesorios como son:
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Analizador de armdnicas modelo 41B

Punta para corriente alterna 80i-500s

Sondas de prueba TL-24

Puntas de prueba TP-20

Pinzas de prueba AC-20

Cable serie RS-232

Figura 3.17. Equipo Fluke 41-B.

La precisién de las lecturas de potencia y de corriente dependen del uso correcto
de la Punta de corriente 80i-500s. Las especificaciones de precision en este manual

suponen el uso correcto de la Punta de corriente (Flu, 1995).

= Siempre cierre la mordaza de la Punta de corriente 80i-500s con la flecha apun-
tando hacia la carga (contraria a la fuente) para mediciones de fase, o apun-

tando hacia la fuente para mediciones un neutro.

= Siempre cierre la mordaza de la Punta de corriente alrededor de un conductor

individual o de conductores paralelos que llevan corriente de la misma fase.
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= Siempre ponga a centro el conductor con las marcas de alineacién de la Punta

de corriente.

En la figura (3.18), se muestra una correcta conexién para empezar una medicion.

Figura 3.18. Conexién de Medicién.

3.8. Equipo Extech PQ-3350

El equipo Extech PQ-3350 es utilizado en los sistemas de potencia de las com-
panias industriales, una de sus aplicaciones consiste en medir los arménicos eléctricos,
e incluso las perturbaciones que generan los motores de induccion y todo aquel equi-
po con carga no lineal, conectado a la red, para obtener las variables de tension y de
corriente (EXT, 2013).
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Figura 3.19. Equipo Extech PQ-3350.

En la figura (3.19), se muestran los accesorios del equipo Extech PQ-3350 que

Son:

» Conectores de tension

Tres donas de corriente

Tres puntas o caimanes para los conectores de tension

Comunicacién USB

Cargador del equipo

El equipo Extech PQ-3350 soporta hasta 100 armonicos al hacer una medicion de
los arménicos eléctricas en instalaciones industriales, a diferencia del equipo Fluke

41-B soporta hasta 32 arménicos de corriente, de tension, y de potencia (EXT, 2013).

3.9. Equipo Fluke 810 Vibration Tester

El equipo Fluke 810 Vibration Tester con tecnologia de diagnéstico, ayuda a iden-

tificar y priorizar problemas mecénicos, y es utilizado principalmente para solucionar
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problemas de equipos, el Tester también se puede usar para estudiar equipos antes

o después del mantenimiento planificado.

Figura 3.20. Equipo Fluke 810 Vibration Tester.

Los accesorios con los que cuenta el equipo Fluke 810 Vibrator Tester se muestran

en la figura (3.20) son los siguintes:

s Vibrator Tester
» Cargador y adaptadores
s Tacometro

= Sensor

Sus principales caracteristicas son el diagnostico y localizacién de los fallos mecani-
cos estandar mas comunes como cojinetes, holguras, desaliniamientos, desequilibrios
entre otros, aplica una escala de gravedad de las averias en cuatro niveles, ligera,

moderada, seria y extrema (Vib, 2010).

3.10. Matlab

Matlab (Matrix Laboratory), es un software de cardcter cientifico, espicificamen-

te para el area de la ingenieria, pero también es ampliamente utilizado en el &mbito
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académico. Fue creado en el afio de 1984 por el matematico Cleve Moler y surgié
con la idea de emplear paquetes de subrutinas escritas en Fortran para los cursos de
algebra lineal y andlisis numérico. Su lenguaje de programacién se creo para facilitar
el acceso al software de matrices Linpack y Eispack sin utilizar Fortran. Nace como
una solucién a la necesidad de mejores herramientas de célculo, para resolver pro-
blemas complejos, problemas lineales y no linealesentre otros experimentos de fomra
nimerica, ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con su propio lenguaje de
programacién (Part-Enander et al., 1996).
En la figura (3.21), se muestra el logo del software Matlab.

R2017a (9.2.0.538062)

017
r: FreeForAl

Figura 3.21. Logo Matlab.

En el ambito académico es una herramienta de ensenanza estandar para la intro-
duccion a cursos de dlgebra lineal aplicada y en areas como matematicas, ingenieria
y ciencia. En el ambito industrial se utiliza para desarrollar investigaciones y resolver

problemas de ingenieria y matematica.

Las caracteristicas bésicas son:

Realizar célculos aritméticos.

Realizar céalculo simbdlico y exacto.

Programar en un lenguaje no compilado (script).

Realizar graficos en dos y tres dimensiones.
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La representacion de datos y funciones.

La implementacion de algoritmos.

La creacién de interfaces de usuario (GUI).

La comunicacién con programas en otros lenguajes y con otros dispositivos

hardware.

También cuenta con soluciones especificas llamadas Toolboxes, las cuales son un

conjunto de funciones para resolver problemas en particular como:
= Matematicas y Optimizacién.
» Estadistica y Analisis de datos.
= Diseno de Sistemas de Control y analisis.
= Simulacién de Sistemas Dindmicos.
= Procesado de senales y Comunicaciones.
= Procesado de Imagen, Pruebas y Medidas.
= Biologia Computacional.
= Redes Neuronales Artificiales.
= Modelado y Analisis Financiero.
= Desarrollo de Aplicaciones o Informes.

s Conexion a Bases de Datos.

Por lo que matlab es un lenguaje de computacion de alto nivel con un entorno
interactivo para el desarrollo de algoritmos, visualizacion y analisis de datos y calculo
numérico lo que permite comprobar multiples alternativas para obtener las mejores

soluciones.
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3.10.1. Simulink

Simulink es un programa de simulacién con interfaz grafico que implementa
Matlab, el cual contiene paquetes de aplicaciénes especificas que proveen un conjunto
de médulos o plantillas predefinidas para la simulacién. Esta herramienta permite
construir y simular modelos de sistemas fisicos y sistemas de control mediante diagra-
mas de bloques, el comportamiento de los sistemas se define mediante funciones de
transferencia, operaciones matematicas, elementos de matlab y senales predefinidas,
para la deficiniéon de un modelo en simulink se realiza a través de la interfaz grafica
de usuario (GUI) y la libreria de bloques de funciones que se usan comtunmente en
descripciones mateméticas de sistemas dindmicos (Part-Enander et al., 1996).

En la figura (3.22), se observa la interfaz inicial de Simulink.

SIMULINK New Examples
03 open AllTemplates v m
Recent o s
. v My Templates eam Mors
%3 NodeloD six
You have not created any tempiates. Learn how o create tempiates.
v Simulink
i ] = dii
*a 5] i | &3
Blank Moel Blank Library Blank Project Code Generation
Projects )
& Source Control L==f g=f—g bﬁ iii

i Achive

Digital Fiter Feedback Controller Fixed-step HDL Code Generation

i !

Signal Processing Simple Project Simple Simuation

Figura 3.22. Inicio Simulink.

3.11. Optimizacién

La optimizacién es el proceso de obtener la mejor solucién a un problema, en don-
de las caracteristicas y requerimientos del problema determinan si la mejor solucion
de todas puede ser encontrada, se deben ajustar las entradas del sistema o modelo
matematico para encontrar el valor maximo o minimo de la salida como resultado, la
entrada consiste en variables, el proceso se denomina funcién objetivo. Los problemas
de optimizacion global a través de espacios continuos, son una tarea que consiste en

encontrar el minimo o maximo de ciertas propiedades de un sistema eligiendo un
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conjunto de pardametros que comunmente es representado como un vector (Chong
and Zak, 2013).
La forma en que se atacan estos problemas normalmente consta de una funcién
objetivo que permite modelar el problema mientras se le incorporan restricciones.
Los algoritmos de optimizacién son métodos de busqueda, donde el objetivo es
encontrar la soluciéon a un problema de optimizacién que esta sujeta a un conjunto de
restricciones. Esta definicion contiene varios problemas complejos que se involucran

en el proceso de optimizacién (Engelbrecht, 2006) por ejemplo:

Combinacion de diferentes tipos de datos.

Restricciones no lineales del espacio de busqueda.

Las caracteristicas del problema estan en funcién del tiempo.

Las cantidades a optimizar.

Optimizacién multi-objetivo.

3.11.1. Elementos Basicos de Optimizacion

Cada problema de optimizacion cuenta con al menos tres elementos a considerar:

» Funcion Objetivo. Representa la cantidad a optimizar, ya sea maximizar o
minimizar. Algunos problemas no definen la funcién objetivo, sino que pretende

encontrar una soluciéon que satisfaga a todo el conjunto de restricciones.
= Conjunto de Variables. Las cuales afectan el valor de la funcién objetivo.

= Conjunto de Restricciones. Limitan o restringen los valores a los que se
pueden asignarse las variables. Las restricciones pueden llegar a ser mas com-
plejas, esto puede excluir soluciones que son candidatas para ser consideradas

optimas.
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3.11.2.

Categorias de la Optimizacion

Los esquemas de optimizaciéon (Engelbrecht, 2006), pueden dividirse en nueve

categorias como se muestra en la figura (3.23) las cuales son:

Optimizacion

Metodologia a seguir

I_\

Numero de variables

En funcion del tiempo

|

A prueba y | Funcién
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Figura 3.23. Categorias de los esquemas de optimizacion.

La descripciéon de las categorias.

= Metodologia a seguir. La optimizacion a prueba y error se refiere al proceso

de ir ajustando las variables que afectan la salida del sistema sin tener mayor

conocimiento del proceso que la genera, la optimizacién a realizar se basa en

un modelo matematico que describe la funcién objetivo.

= Niumero de variables. Un problema es univariable o de una dimension cuan-

do sélo se ejerce influencia en la funcion objetivo una variable, de lo contrario es

multivariable o de varias dimensiones. Entre méas dimensiones, mas complejo es

el proceso de optimizacién, por lo que muchos acercamientos de optimizacion

multivariable abordan una serie de problemas univariable.
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= En funcién del tiempo. La optimizacion dinamica es cuando la salida es
en funcién del tiempo, mientras que la estatica es independiente al tiempo.
Si el problema estéatico es ya por naturaleza dificil de resolver, la dimension
del tiempo anadida incrementa el nivel del reto a vencer con la optimizacion

dindmica.

» Tipo de variable. Otro problema al momento de optimizar radica en la distin-
cion del mapa de busqueda discreto o continuo. Las variables discretas tienen
un numero finito de posibles valores, mientras que le de las variables continuas
es infinito. A la optimizacién discreta también se le conoce como optimizacién
combinatoria, ya que el 6ptimo consiste en una combinaciéon de valores del

dominio finito de posibilidades.

= Nimero de restricciones. Generalmente, las variables tienen limites o res-
tricciones, la optimizacién con restricciones incorpora igualdades y desigualda-
des dentro de la funcién objetivo. La optimizacion sin restricciones permite a
las variables tomar cualquier valor, asi es posible hacer una transformacién de

variables para convertir un problema con restricciones a uno sin restricciones.

= Forma de buisqueda. Algunos algoritmos intentan minimizar la funcién ob-
jetivo comenzando por un conjunto inicial de las variables. Comtinmente estos
métodos de busqueda del minimo tienden a estancarse facilmente en minimos
locales a costa de ser eficaces. Estos son los algoritmos tradicionales de optimi-
zacion y estan basados en métodos de célculo, también los métodos aleatorios
utilizan céalculos probabilisticos para encontrar conjuntos de variables, por lo

que tienen mayor éxito en la busqueda del minimo global.

» Grado de linealidad de la funciéon objetivo. Los problemas lineales tie-
nen a una funcién objetivo lineal, asi como los problemas cuadraticos tienen
funciones cuadraticas, un problema se considera no lineal si la funciéon objetivo

es no lineal.

= Nimero de 6ptimos. Un problema es unimodal si claramente existe una sola

solucion para éste. La optimizacién podria ser facilmente realizada mediante
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el método conveniente para el tipo de problema, dado que el minimo local es

también el minimo global.

= Numero de criterios de optimizacién. Un problema es uni-objetivo si la
cantidad a optimizar es expresada utilizando tinicamente una funcion objetivo,
si se trata de problemas multi-objetivo todos deben ser optimizados simultanea-
mente. La optimizacién multi-objetivo como vectorial, suele demorarse ya que

se optimiza un vector de objetivos en vez de uno solo.

3.11.3. Optimizacién Global

Las condiciones especificadas garantizan la existencia de un minimo global si éstas
son satisfechas, pero no niegan la presencia de una solucion global si las condiciones
no se cumplen, en la actualidad no existe un método que identifique si existe un
optimo para toda clase de problemas.

Los problemas convexos continuos garantizan tener una solucion global, pero es
un minusculo grupo de problemas de aplicacién, ya que la mayoria de los problemas
reales de optimizacion no representan convexidad en la figura (3.24) se muestra un

conjunto convexo y no convexo.

Xz S
S

Conjunto no
convexo ¥

“f

Xi

Conjunto
convexo

Figura 3.24. Conjunto Convexo y no Convexo.
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3.11.4. Optimizaciéon Dinamica

La optimizacién dindmica (Engelbrecht, 2006), tiene funciones de aptitud que
cambian con el tiempo, por lo que provocan que la posicién del éptimo cambie,
asi como las caracteristicas del espacio de busqueda. Un problema de optimizacién

dindmico se define formalmente como:
Minimizar f(z,w(t)),x = (1, ..., ), w(t) = (wi(t), ..., wn) (3.10)

, gm(z) <0,m=1,...,n,4
sujeto =
hp(z) =0,m=mn,+1,....,ny+ny
Donde w(t) es un vector de pardmetros de control de la funcién objetivo depen-
diente del tiempo; g,, es la funcién que representa la restriccion de desigualdad m,

v h,, la funcion de restriccion de igualdad.

3.11.5. Optimizaciéon Discreta

La optimizacién discreta (Engelbrecht, 2006), involucra problemas diversos com-
binatorios y computacionalmente mas complejos que los correspondientes problemas

continuos, un problema de optimizacion discreta se define formalmente como:

Minimizar f(X,Y), [X]n; [Y]n (3.11)
h(X,Y) = [0]; [,

9(X,Y) <[0]; [g]m

ot <awi=1,2,..,n,

Yi € Yda [Yd]paz = 1a 27 <y Ny

sujeto =

Donde X representa el conjunto de n. variables continuas y Y representa el
conjunto de ny de variables discretas, h es el conjunto de [ restricciones de igualdad
y g el conjunto de m restricciones de desigualdad. Cada variable discreta y; debe

pertenecer a un conjunto preestablecido de p; valores discretos.

3.11.6. Meétodos Numéricos de Optimizacion

Los métodos de optimizacién propuestos en (Haupt et al., 1998) se clasifican en

dos grupos los cuales son:
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= Métodos Directos. En este método la funcion objetivo y las restricciones son
utilizadas para guiar la estrategia de buisqueda. Los métodos directos son més

lentos, ya que no utilizan la informacién otorgadas por las derivadas.

= Métodos Basados en Gradiente. En este se utilizan la primera o segunda
derivada de la funcién objetivo asi como las restricciones para el proceso de
busqueda. Los métodos basados en gradiente convergen mas rapido a la cer-
cania de la solucién éptima, pero no son eficientes en problemas discontinuos

o no diferenciales.

La mayoria de las técnicas numéricas estan disenadas para converger en soluciones
que se encuentran cerca del punto de inicio de las iteraciones del algoritmo, los
métodos numéricos de optimizacién mas aplicados a problemas unidimensionales

SO1:

= Newton-Raphson. Esta técnica se basa en derivadas para encontrar la raiz
de una ecuacion no lineal, en la cual utiliza las aproximaciones de Taylor de

primer y segundo orden, es iterativo y presenta convergencia cuadratica.

= Caminata Aleatoria. En este método la direccién de busqueda es aleatoria

en cada iteracion.

» Paso Descendiente. Este método se basa en gradiente, donde se elige un
tamano de paso o}, para alcanzar el maximo decremento en la funcion objetivo

como se muestra en la ecuacién (3.12).

o = argminf(X, — o 7 f(X)) (3.12)

El gradiente de una funcién en un punto determinado es la direccién de creci-

miento en el valor de la funcién en ese punto.

Los métodos convencionales de optimizacién (Engelbrecht, 2006) presentan algu-

nas dificultades como:

= La convergencia a una solucion éptima depende de la solucion inicial seleccio-

nada.
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= Un algoritmo eficiente para resolver un determinado problema de optimizacién

puede que no sea eficiente para otro.

= Los algoritmos no son eficientes para manejar problemas donde el espacio de

busqueda es discreto.

= Los algoritmos no pueden ser utilizados eficientemente en una maquina de

procesamiento paralelo.

= Muchos algoritmos tienden a estancarse en minimos locales.

Los algoritmos naturales de optimizacion superan varias desventajas de los méto-

dos clasicos por lo que los estan reemplazando para resolver problemas préacticos.

3.11.7. Algoritmos Naturales de Optimizacion

Los métodos naturales de optimizacion hacen uso de la vida artificial para obtener
soluciones a distintos problemas en diversas situaciones.

En (Wolpert and Macready, 1997) se propone el teorema de No Free Lunch (NFL),
donde todos los algoritmos que buscan un extremo de una funcién de costo se eje-
cutan de la misma manera, cuando se han promediado todas las funciones de costo
posibles. El teorema NFL un tnico algoritmo no puede ser la herramienta perfecta
de optimizacién y que las pruebas experimentales no proporcionan informacion que
pueda extrapolarse a otros dominios de problemas, por lo que es necesario adaptar

el método natural de optimizacion al problema de interés.

3.11.8. Técnicas de Optimizacién

Los problemas de optimizacion se relacionan con los problemas NP-hard. Estos
problemas pueden ser resueltos por unos métodos en funcién del tamano de la ins-
tancia, las diferentes técnicas de resolucién de un problema NP-hard se muestran en
la figura (3.25).
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Figura 3.25. Técnicas de Optimizacion.

= Métodos exactos. Los métodos exactos no garantizan encontrar una solucion
optima para cualquier problema de optimizacion, con un tiempo de ejecucion
aceptable (Dorigo and Stiitzle, 2003), ya que este tipo de métodos necesitan un
tiempo exponencial para encontrar el 6ptimo. En los tltimos anos el método
se ha mejorado para algunos problemas especificos, pero para otros no es satis-
factoria, ya que la applicacion de este método sufre un aumento en el tiempo
de computacién cuando el tamano del problema incrementa y con frecuencia

su uso llega a ser ineficiente.

Métodos de aproximacién o Algoritmos de aproximacién. Los métodos
de aproximacion también son conocidos como métodos heuristicos, estos méto-
dos buscan obtener soluciones cercanas o muy proximas al éptimo, sin inflingir

en una mala calidad de la solucién encontrada (Dorigo and Stiitzle, 2003).

Otros. Dentro de este grupo se agrupan todas las técnicas de optimizacion
que son intermedias entre las anteriores, como son las metaheuristicas y las de

memoria a largo plazo, las primeras se conforman de subproblemas, a partir
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de las soluciones obtenidas se construye la solucién del problema original; En
cuanto a la segunda, son capaces de utilizar informacion obtenida de su propio

procedimiento (Santana et al., 2004).

3.12. Metaheuristicas

El término metaheuristica fue introducido por Glover, lo empled para designar a
todos los métodos que de diversas formas, implementacion, procedimientos y estrate-
gias entregan un alto nivel para la mejora local de soluciones, evitar el estancamiento
en los optimos locales y realizar bisquedas eficientes en el espacio de soluciones de
los problemas (Glover, 1977).

Una metaheuristica es un conjunto de conceptos algoritmicos que pueden ser
usados por métodos heutisticos aplicados a un conjunto de diferentes problemas.

En la tabla (3.3) se muestran las ventajas e inconvenientes de las metaheuristicas,
por lo que las metaheuristicas se pueden utilizar cuando no existe un método exacto

de resolucion o se necesita mucho tiempo de célculo.

Tabla 3.3. Ventajas e inconvenientes de las Metaheuristicas.

’ Ventajas \ Inconvenientes
Algoritmos de propoésito general Son algoritmos aproximados no exactos
Rapidez en la ejecucién de los programas Son altamente probabilisticos
Son facilmente implementarlos Presentan poca base tedrica

3.12.1. Clasificacién de las Metaheuristicas

Las metaheuristicas se pueden clasificar en las que son basadas en trayectorias
y las basadas en poblacion, las primeras manipulan un solo elemento del espacio de

busqueda, mientras que las otras trabajan con un conjunto de poblaciones.
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Metaheuristicas

Basadas enltrayectoria Basadas e; poblacion
—— SA —— EA
L1 TS — PSO
—— GRASP —1 S§

ILS — ACO

Figura 3.26. Clasificacion de las Metaheuristicas.

En la tabla (3.4) se describen las nomeclaturas de las principales técnicas de las

metaheuristicas como se muestra en la figura (3.26).

Tabla 3.4. Nombre y siglas de las Metaheuristicas.

Siglas

Descripcion

SA

Simulated Anneling

TS

Tabu Search

GRASP

Greedy Randomized Adaptative Search Procedure

ILS

Iterated Local Search

EA

Evolutionary Algorithm

PSO

Particle Swarm Optimization

SS

Scatter Search

ACO

Ant Colony Optimization

3.12.2. Metaheuristicas Basadas en Trayectorias

Este tipo de metaheuristicas parten de una solucién y van explorando el espacio

de btsqueda, actualizando soluciones y formando una trayectoria, algunos ejemplos
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de estas metaheristicas se describen a continuacion.

» Recocido Simulado (SA). Esta metaheuristica es una de las mas antiguas
propuesta por (Cerny, 1985), su técnica se basa en simular el proceso de en-
friamiento del metal y del cristal, el algoritmo permite elegir una soluciéon con

una cierta probabilidad.

» Bisqueda Tabui(TS). Esta metaheuristica es la que se aplica con mayor éxito
en los problemas NP-hard, consiste en el uso de un historial de buisqueda para
evitar que se quede en un 6ptimo local, también evita que realice varias veces
una busqueda en el mismo espacio de soluciones, por lo que en cada iteracion se
elije la mejor solucién y se anade a una lista tabu con la finalidad de excluirlas

en las proximas iteraciones (Glover and Laguna, 1998).

» Procedimiento de busqueda aleatorio y adaptativo (GRASP). Es una
metaheuristica simple que combina heuristicos constructivos con una busqueda
local, su procedimiento es iterativo que cuenta con dos fases, la constructiva y
la de busqueda local, esta metaheuristica fuepropuesta por (Feo and Resende,
1995).

» Bisqueda Local Iterada (ILS). Esta es una metaheuristica simple pero
muy efectiva, ya que en cada iteracion la solucién encontrada es perturbada y
a la nueva solucién se le agrega un método de busqueda local para mejorarla
(Martin et al., 1992).

3.12.3. Metaheuristicas Basadas en Poblacion

Estas metaheuristicas son diferentes a las anteriores ya que se caracterizan por

trabajar con un conjunto de soluciones.

» Algoritmos Evolutivos (EA). Estas metaheuristicas estan basadas en la
teorfa de la evolucién natural (Goldberg and Holland, 1988), esta técnica tiene
un proceso iterativo y estocdastico que opera sobre una poblacién de soluciones
llamados individuos que se generan de forma aleatoria. Los algoritmos evolu-

tivos cuentan con tres fases:
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1. Seleccién: Los individuos de la poblacién se eligen mediante diversas técni-
cas aleatorias, estas pueden ser por Torneo o Ruleta ya que son las mas

usadas.

2. Reproduccion: Los individuos seleccionados se reproducen entre si me-

diante un operador de cruce.

3. Sustitucion: En esta fase la poblaciéon actual y los mejores individuos se
genera una nueva poblacion para continuar con las iteraciones del algorit-

mo.

» Optimizacién por enjambre de particulas (PSO). Estos algoritmos estén
inspirados en el comportamiento del vuelo de las abejas, el conjunto de solu-
ciones se le denomina particulas, las cuales son inicializadas aleatoriamente en

el espacio de busqueda.

» Bisqueda Dispersa (SS). Esta metaheuristica consiste en mantener un con-
junto pequeno de soluciones diversas dentro del espacio de busqueda, sus prin-

cipales caracteristicas son:

1. Poblacion Inicial
2. Método de combinacion de Soluciones

3. Método de Mejora

» Optimizacién por Colonia de Hormigas (ACO). Esta metaheuristica fue
propuesta por (Dorigo, 1992), y esta inspirada en el comportamiento real de
las hormigas cuando buscan comida para el hormiguero. Este algoritmo esta

formado por lo siguiente:

1. Inicializar Parametros.
Creacién de Hormigas.
Busqueda Local.

Actualizacién de Feromonas.

ATl R

Obtencién de Resultados.
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Modelo Propuesto

4.1. Metaheuristica Optimizacion por Colonia de

Hormigas

Esta metaheuristica es parte de la rama de inteligencia colectiva, la cual se encarga
en la investigacion y estudio de los algoritmos inspirados en el comportamiento de
los enjambres. Estan compuestos por individuos que cooperan entre si a través de la

auto-organizacion.

La metaheuristica ACO estd bioinspirada en el comportamiento de las hormigas
reales, las cuales viven en colonias y buscan la supervivencia de la misma. Las co-
lonias de hormigas son sistemas distribuidos que presentan una organizacion muy

estructurada, por lo que pueden realizar tareas complejas.

La comunicacién entre las hormigas y el entorno es mediante la segregacion de
sustancias quimicas producidas por ellas mismas, para que las demas hormigas sigan

el rastro, esta sustancia se denomina feromona.

49
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- - . - Comida

Figura 4.1. Colonia de Hormigas.

Al principio, las hormigas recorren su entorno en forma aleatoria en busca de
alimento como se muestra en la figura (4.1), una vez encontrado el alimento las
hormigas dejan un rastro de feromonas concentrado en el camino mas corto para las

demads sigan el mismo camino como en la figura (4.2).
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Figura 4.2. Rastro de Feromonas.

4.1.1. Hormiga Artificial

Una hormiga artificial es un agente simple, que construye soluciones a un proble-
ma y solo modifican valores numéricos. Estas hormigas crean las soluciones paso a
paso, moviéndose de un estado a otro del problema.

Sus caracteristicas son:

1. Buscan soluciones de minimo coste para resolver el problema a optimizar.

2. Dispone de una memoria que almacena los caminos recorridos, para evaluar las

soluciones construidas.
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3. Su movimiento se realiza aplicando una regla de transicién en funcién al rastro

de feromonas, el valor de la heuristica y las restricciones del problema.

4. La construccion del camino se finaliza cuando se satisfaga algun criterio de

parada, como el nimero de iteraciones o encontrar el valor éptimo.

5. Cuando se encuentra una solucién la hormiga puede volver a recorrerla y ac-

tualizar los rastros de feromonas.

4.1.2. Caracteristicas entre Hormigas Reales y Artificiales

Ya que las hormigas artificiales estan basadas en el comportamiento de las hor-

migas reales, ambas comparten una serie de caracteristicas:

» La capacidad de colaborar e interactuar entre si para construir soluciones 6pti-

mas.

= La de su entorno se debe a la comunicacion estimérgica, basada en las feromo-

nas, para las hormigas artificiales son valores numeéricos.

= La finalidad de los dos tipos de hormiga es la construccion de soluciones de

forma iterativa.

4.2. Algoritmo Optimizacion por Colonia de Hor-
migas (ACO)

La optimizacién por colonia de hormigas (ACO), es una metaheuristica basa-
da en poblacién, fue propuesta por (Dorigo, 1992), en la cual esta inspirada en el
comportamiento de las hormigas reales cuando buscan comida, su funcionamiento del
algoritmo se caracteriza por construir soluciones de forma incremental a partir de sus
componentes, para la construccién de soluciones se agrega la experiencia adquirida
durante la busqueda.

Los componentes del algoritmo ACO son:
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» Hormigas. Se denominan hormigas artificiales, que construyen soluciones de
forma incremental, ya que cada hormiga construye una solucién independiente

pero como una solucion parcial.

= Probabilidad de seleccion de un camino. Esta se realiza mediante una
regla probabilistica en la que toma en cuenta la experiencia adquirida de las

iteraciones anteriores.

= Memoria de feromonas. Se utiliza para la construccién de soluciones, la
cual sirve como almacenamiento del rastro depositado por las hormigas para

encontrar una solucién 6ptima.

En la figura (4.3), se presenta la estructura general del algoritmo ACO.

Algoritmo 1 Metaheuristica ACO

Establecer pardmetros, inicializar rastros de feromona

while (no se cumpla condicién de terminacion) do
ConstruirSolucionesporHormigas
AplicarBusquedal.ocal { Opcional }
ActualizarFeromona

end while

Figura 4.3. Pseudocédigo General ACO.

En la tabla (4.1), se muestra la nomenclatura de los parametros del algoritmo.

Tabla 4.1. Descripciéon de Parametros.

’ Parametro ‘ Descripcion ‘
h Poblacion de Hormigas
Ty Rastro de Feromona Inicial
T:7 Informacion de las Feromonas

Influencia de las Feromonas
Informacién de la heuristica
Evaporacién de Feromonas

D | @ L

Hoy en dia se han propuesto méas variantes del algoritmo que adoptan el esquema

general de ACO para la resolucion de diferentes problemas de optimizacion, por
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ejemplo, problemas dinamicos, problemas multi-objetivo y problemas de dominio
continuo.

A continuacién se describen las etapas del pseudocédigo general ACO:

» Inicializar Parametros Se debe definir el nimero de hormigas (h) que for-
mara la colonia en inicializarla, teniendo en cuenta que incrementar su tamano
supone aumentar la exploracién del espacio de soluciones, pero también el cos-
te de memoria y tiempo de computacién. También se inicializa la informacién
relacionada con las feromonas 7;j, con un valor inicial T, homogéneo para no
decantar la busqueda; el parametro de evaporacién (p), que tiene la funcién
de reducir la intensidad de los rastros de feromonas; y los pardmetros que

ponderan la influencia de las feromonas («) y de la informacion heuristica (/).

= Construccién de Soluciones. En esta etapa cada hormiga construye incre-
mentalmente una solucién mediante la incorporacién de elementos sobre una
solucion parcial, con los nuevos elementos se adquiere experiencia con el objeti-

vo de garantizar una mejor exploracion en las regiones del espacio de bisqueda.

h [Tia'
Pij - { ZIGN?L[TH}G (4'1>
Donde PZ}JL es la probabilidad que la hormiga h escoja el componente j en la
decision i, T;; representa la intensidad del rastro de feromonas en la opcién j

de la decision i, a es un parametro.

= Busqueda Local Este paso consiste en utilizar un método de buisqueda local,
que permita mejorar las soluciones encontradas, por lo que estas soluciones
localmente éptimas sirven para decidir la mejor forma de actualizar las fero-

monas.

= Actualizacion de Feromonas Se actualiza el rastro de feromonas deposi-
tadas en la etapa de construccién de soluciones la cual se determina por la
evaporacién de las mismas. Su principal objetivo es incrementar los valores
de feromonas asociadas a las buenas soluciones, y decrementar los valores que

estdn asociados a las malas soluciones, esto se logra con:
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1. Decrementando los valores de feromona a través de la evaporacion.

Ty (1-p) T, (4.2)

2. Aumentando los niveles de feromona asociado con un conjunto de buenas

soluciones.
h
Ty +3 = AT (4.3
h

El aumento AT[; es funcion de la calidad, asi que mejores soluciones depositan
mayor cantidad, de manera que en iteraciones posteriores de la buisqueda tiende hacia

las zonas donde se han encontrado esas soluciones.

4.3. Algoritmos Basados en ACO

En la actualidad se han propuesto diversos tipos de algoritmos basados en la
metaheuristica ACO, que se utilizan para resolver problemas de optimizacién com-

binatoria, los principales son:

1. Simple Ant Colony Optimization (SACO).
2. Ant System (AS).

3. Elitist Ant System (EAS).

4. Rank-Based Ant System (AS,qnck)-

5. Ant Colony System (ACS).

6. MAX-MIN Ant System (MMAS).

A continuacién se describiran cada uno de los algoritmos:
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4.3.1. Simple Ant Colony Optimization

El algoritmo SACO fue propuesto en (Dorigo and Stiitzle, 2009), donde se adapta
el comportamiento de las hormigas reales, un cierto niimero de hormigas artificiales
construyen soluciones para un determinado problema de optimizacion, en el cual se

intercambia informacion para encontrar la mejor solucion.

= Construccién de Soluciones. En cada iteracion cada hormiga construye un

camino de de soluciones, el cual se genera con la ecuacién (4.4).

k (Tiz]* () . k
Pst = { G i e N (14)
Donde Nf es el conjunto de nodos factibles con respecto a la hormiga K, T}
es la concentracion de feromonas y « es una constante positiva para amplificar

la concentracion de feromonas.

= Actualizacion de Feromonas. Al igual que el algoritmo base, la actuali-
zacion de feromonas se utiliza para incrementar los valores de las feromonas
que estan mejor asociadas con la calidad de las mejores soluciones, la cual se

expresa en la ecuacion (4.5).

Tyt +1) = Ty(t) + Y ATE) (4.5)

» Evaporaciéon de Feromonas. La evaporacién de feromonas es anadida para
reforzar la exploracién de las hormigas y no converger prematuramente a una

solucidn, si p = 1, la bisqueda es aleatoria, se expresa en la ecuacién (4.6).

Tij(t) < (1 = p)T5(t) (4.6)

Con la evaporacion se evita la convergencia a 6ptimos locales, sin ella el espacio

de exploracion de las hormigas las soluciones serian muy restringidas.

En este algoritmo se necesita un balance entre la exploracién de las hormigas y
la explotacién del rastro de feromonas como en la figura (4.4), para que las hormi-

gas artificiales esten forzadas a explorar diferentes caminos y al mismo tiempo no
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sobreexplotar la concentracion de feromonas con la finalidad de no estacionarse en

una solucién éptima local.

" Evaporaci6n +  Evaporacion
Exploracion Explotacion
© Pesodelas * Ppesodelas
feromonas feromonas

Figura 4.4. Relacion entre la exploracion y explotacion.

4.3.2. Ant System

El sistema de hormigas (AS), fue propuesto por (Dorigo et al., 1996), es el primer
algoritmo ACO, el cual tenia tres variantes : ant-density, ant-quantity y ant-cycle,
su principal diferencia es la forma de actualizar los rastros de feromonas. En el
ant-density y ant-quantity depositaban feromonas mientras se construian soluciones,
el ant-cycle depositaba feromonas cuando las hormigas ya tenian una solucién, es-
ta variante otorgaba mejores resultados, en la literatura se le conoce como AS; el

pseudocddigo se muestra en la figura (4.5).

Algoritmo 2 Ant System
T = initializePheromoneValues()
Bhest = 8 | f(s)= +oo
while not stopCriteria() do
for all a € A do
s, = constructAntSolution(T,H)
T = applyOnlineDelayedPheromoneUpdate(T,s,la € A)
if f(s,) < f(spest) then
Bpest = Bg
end if
end for
end while
return speq

Figura 4.5. Pseudocdodigo Ant System.

En el primer bloque se inicializan los valores del rastro de feromonas para cada

uno de los componentes que pueden ser parte de una solucién, en la literatura se
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demuestra que es conveniente inicializar un rastro de feromonas con una cantidad
similar a la depositada en una iteracion por la colonia de hormigas. Ya que si los va-
lores son muy grandes se necesitaran varias iteraciones, mientras que si son pequenos

la busqueda estara orientada por las primeras soluciones generadas.

= Construccién de Soluciones. En este algoritmo las hormigas construyen
soluciones concurrentemente, en cada paso de la construccién aplican una regla

de eleccion probabilistica:

ko [Ti5]° [Nis]° . k
Py = { STent e J € Ni (4.7)

Donde N;; es un valor heuristico y a3 son pardmetros que establecen los rastros
de feromona y la informacién heurfstica respectivamente, NF es el espacio de

busqueda restante.

= Actualizacion de Feromonas. Se realiza una vez que todas las hormigas
completan sus soluciones, su rastro de feromonas son un factor constante asi
se implementa la evaporacién de feromona, por lo que cada hormiga deja un
rastro de feromonas en funcién a la calidad de su solucién, en la ecuacién (4.8)

se muestra p como la tasa de evaporaciéon de feromonas.

T, (1-p) * T, (48)

El objetivo de esta regla es aumentar la cantidad de feromonas en las soluciones
encontradas, donde AT{; es la cantidad de feromonas que la hormiga deposita

en los espacios recorridos.
h
Tij 4+ = AT (4.9)
h

4.3.3. Elitist Ant System

El algoritmo EAS se propuso en (Dorigo et al., 1996), en el cual le dan una mayor
importancia a la mejor solucién encontrada, por lo que la mejor solucién construida

es recorrida por un cierto nimero de hormigas que se denomina hormigas elitistas.
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Con respecto al algoritmo AS, el inico cambio que presenta el EAS es en la

actualizacion del rastro de feromonas que se representa mediante la ecuacién (4.10).

T+ (L—p)x Ty + > AT) +e (4.10)

acA
El EAS utiliza los mismos parametros que el AS para la actualizacion de fero-
monas como en la ecuacion (4.9), incorporando el pardmetro e que es la cantidad de

hormigas elitistas.

4.3.4. Rank-Based Ant System

La incorporacién de elitismo en el AS otorga privilegios a las regiones del espacio
de buisqueda cercanas a la mejor solucién encontrada, también provoca que la distri-
bucion de las feromonas re realice por todas las hormigas que construyen soluciones
permitiendo que el rastro de feromonas de las soluciones de baja calidad se refuer-
cen, por estos inconvenientes en (Bullnheimer et al., 1997), se propuso el algoritmo
AS,ank, €l cual consiste en ordenar las soluciones construidas por las hormigas de
acuerdo a su costo y ponderar su contribuciéon en la actualizacién del rastro con su
posicion p que ocupe cada posicion en el ranking. Por lo que las mejores soluciones
w — 1 son tomadas en cuenta en la actualizacion.

Se considera como el factor de ponderaciéon minimo el 1, por lo que el peso para

cada hormiga es w — u, como se muestra en la ecuacién (4.11).

Ty (1=p)* Ty + > ~Lw—p) AT +w (4.11)
pn=1

El AS, 4., utiliza los mismos parametros que el AS para la actualizacion de fero-
monas como en la ecuacién (4.9), incorporando el pardmetro w para la cantidad de

hormigas que depositan feromonas.

4.3.5. Ant Colony System

El algoritmo de Sistema de Colonia de Hormigas (ACS), es uno de los primeros
sucesores del AS propuesto en (Dorigo and Gambardella, 1997) donde se incorpora

la técnica de aprendizaje automaético.
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Las diferencias entre el algoritmo AS y ACS son:

1. La regla de eleccion es mas agresiva que en el AS.
2. La evaporacion de feromonas y su depdsito se aplica solo al mejor global.

3. Cuando una hormiga se mueve, disminuye el rastro de feromona.

= Construccion de Soluciones. La regla de transicion es distinta en el ACS,

ya que se elije de forma aleatoria mediante la ecuacién (4.12).

q < qo (4.12)

o { argmax € NF{ Tu[Nal®}
J

Donde ¢ es una variable aleatoria distribuida en [0, 1], ¢o € [0, 1] es un pardme-
tro y J es una variable aleatoria de acuerdo a la distribuciéon de probabilidad

dada en la ecuacion (4.7).

= Actualizacion de rastros de Feromonas Global. El ACS permite que una
hormiga agregue feromonas después de cada iteracién, por lo que la actualiza-

cién se implementa mediante la ecuacion (4.13).

Ty = (L= p) % Ty + px AT (4.13)

Donde AT;}S es la actualizacién de rastros de feromona, solo se puede aplicar

a la mejor solucion y no a todas como en el AS.

= Actualizacién de rastros de Feromonas Locales. La regla de actualizacion
de feromonas se realiza al final de cada iteracion, pero en el ACS, las hormigas
usan una regla de actualizacién de feromona local, que se aplica cada vez que

construyen una solucién y se representa como:

Tij=(1—=p) =T+ p=*Ty (4.14)

Donde p € (0, 1) es el coeficiente de disminucién de feromonas y Tj es el rastro

inicial de feromonas.
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La actualizacién local incluye la evaporacion de feromonas como el depdsito de
la misma, ya que la cantidad de feromonas depositadas es muy pequena hace

que los rastros de feromonas dejadas por las hormigas disminuya.

4.3.6. MAX-MIN Ant System

Esta variante del ACO toma como base el AS se propuso en (Stiitzle and Hoos,
2000), para resolver carencias en el primer algoritmo. La idea principal del MMAS,
es lograr una mayor explotacion de las mejores soluciones encontradas.

Algunos de los cambios mas importantes son:

1. La mejor hormiga puede actualizar los rastros de feromona.
2. Limita el rango de los valores de rastros de feromona en un intervalo [Ty,in, Thnaz-

3. Los rastros de feromonas son inicializados con el valor del limite superior, con
un pequeno factor de evaporacién de feromonas, lo que incrementa la explora-

cion en el espacio de busqueda.

4. Los rastros de feromonas se reinician cada vez que se las hormigas no han

generado una posible solucién durante un cierto nimero de iteraciones.

» Inicializacién de rastros de Feromonas. En MMAS los rastros de feromo-
nas son inicializados con un valor méximo para todos los componentes(7},4. ),
en combinacién con un valor pequeno para el factor de evaporacion, para que

el algoritmo sea muy exploratorio desde el inicio.

= Actualizacion de feromonas. Cuando todas la hormigas han construido una
solucién, se deben actualizar los rastros de feromonas, aplicando la ecuacién

(4.8), para guardarla en el depdsito de nuevas feromonas:

T,  + AT (4.15)

Donde AT}}"E“ es la cantidad de feromonas que la mejor hormiga deposita.
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» Limites de Rastros de Feromonas.

En esta etapa el MMAS incorpora los limites inferior y superior (Tynin, Tnaz)
sobre los posibles valores de las feromonas, se aplican para evitar estanca-
miento en la busqueda, por lo que tiene el efecto de limitar indirectamente la

probabilidad de tomar decisiones correctas.

En la literatura sugieren que el limite inferior es mas importante que el limite
superior, ya que la cantidad maxima del rastro de feromonas esta limitada a
la evaporacion de las mismas, en la ecuacion (4.16) se determina la estimacién
de Tmzn

Tmax * (]- Y Pbest)
(avg — 1) % \/Pyest

Donde avg es una constante, Py es la mejor solucién encontrada hasta el

Tmin -

(4.16)

momento.

En el MMAS se utiliza un medio de exploracién adicional, es la reinicializacién
de los rastros de feromonas para que las soluciones que tienen una baja proba-

bilidad de ser elegidas puedan volver a ser exploradas en busca del éptimo.

4.4. Modelo del Motor de Imanes Permanentes

El motor de corriente directa de imanes permanentes es ampliamente utilizado
debido a su desempeno, este motor tiene caracteristicas mecanicas y eléctricas que
se requieren para poder ser modelado.

En la figura (4.6), se muestra el diagrama del modelo matematico de un motor
de corriente directa con sus respectivas variables y simbolos que representan su parte
eléctrica y mecanica.

Donde :

s R = resistencia éhmica de los embobinados del rotor
s L= inductancia de los embobinados del rotor

» J = momento de inercia del rotor
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Figura 4.6. Diagrama del Motor de DC.

= B = coeficiente de friccion viscosa entre el rotor y el estator

Las variables que dependen del tiempo:

» u(t) = fuente de excitacién del sistema o voltaje.

» w(t) = velocidad angular del rotor.

» i(t) = corriente del sistema.

fem(t) = tensién eléctrica inducida o fuerza electromotriz inducida.

La parte eléctrica del motor, se muestra en la figura (4.7) y se analiz6 aplicando
la ley de voltaje de Kirchhoff, determinando el voltaje que entra al circuito, que sera
igual a la resistencia por la corriente que pasa por ella, mas el voltaje en la bobina

conocido como voltaje inducido utilizando la ecuacién (4.17).

d;(t)

+ V fem(t) (4.17)
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A T o A,

I H(f) V,’em(r) _'_

Figura 4.7. Parte Eléctrica del Motor.

Para poder encontrar el valor de la variable dinamica es necesario obtener la

derivada de la corriente a través de la ecuacién (4.18).
di(t)
dy

El modelo de la parte mecédnica del rotor se muestra en la figura (4.8).

L =u(t) — R;i(t) — V fem(t) (4.18)

oft), ,(t)

.........

Figura 4.8. Parte Mecanica del Motor.

La sumatoria de las fuerzas que hace girar al eje es igual a la sumatoria de las

fuerzas opuestas, se representa en la ecuacién (4.19).

(o) = Bult) + 5220

Despejando la variable de interés, se obtiene la ecuacién (4.20) que es la carac-

+ T (4.19)

teristica de la fuerza.

duw(t)
dy

= r(t) = Bo(t) — T, (4.20)
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Donde T; es el par de friccién, o par inicial.

Cabe mencionar que existen dos constantes que relacionan tanto la parte eléctri-
ca como la parte mecanica, dichas expresiones se representan mediante K; que se
encuentra en el torque en la ecuacién (4.10) y Kg que se encuentra en la fuerza

electromotriz inducida en la ecuacién (4.30).

r(t) = Kii(t) (4.21)

Vfem(t) = Kgw(t) (4.22)

Estas son las cuatro expresiones mas significativas para el modelo de un motor
de corriente directa que son la férmula para encontrar la corriente, en donde si, la
inductancia se pasa a dividir, se obtiene la derivada de la corriente, de la misma
forma se obtiene la velocidad angular, el torque y la fuerza electromotriz inducida,

por lo que todas ellas estan directamente relacionadas.

4.4.1. Modelo Matematico del Motor de Imanes Permanen-

tes

El modelado matematico del motor de imanes permanentes se describe mediante
las siguientes ecuaciones generales (4.23)(4.24)(4.25)(4.26):

Uy = Ryig + did — w U, (4.23)
U, = Ryiy + diq — w U, (4.24)
U, = Ly, (4.25)

Uy = Lyiq+ Upy (4.26)

Donde:

s R, = La resistencia de estator.
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L,, Ly = Representan las inductancias del estator.

V,, ¥y = Flujo electromagnético del estator.

U,, Us = Voltaje en los ejes directos y cuadratura.

U pyr = Representa el flujo del iman permanente.

4.4.2. Caracteristicas del Motor seleccionado

La placa de los datos del fabricante que se muestran en la figura (4.9), se definen
por las condiciones de operacion del motor bajo ciertos regimenes, sin embargo algu-
nos parametros pueden variar a lo establecido por el fabricante debido al tiempo o
las condiciones de operacién, por tal motivo los fabricantes solo ofrecen un estimado

de estos parametros.

CAT. NO. AP7421
SER. NO. B1210094778
SPEC. NO. 24A174Z2106

Figura 4.9. Datos nominales del Motor.

La méaquina que se utiliza para realizar las pruebas es un motor de imanes perma-
nentes de la marca Baldor 1/8 HP 1725 RPM TIPO 74AHPO, sus datos nominales

se presentan en la tabla (4.2).
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Tabla 4.2. Datos Nominales de la Placa del Motor AP7421.

Motor AP7421

HP 0.13
R.P.M. 1725
Volts de la Armadura 180
Ampers de la Armadura 0.65

Resistencia de la Armadura 31.15 Q
Inductancia de la Armadura | 96.2 mH
Inercia de la Armadura 17.54 OI?

4.5. Obtencion de Parametros

Los parametros a medir se muestran en la tabla (4.3).

Tabla 4.3. Parametros a Medir.

Resistencia de armadura

Inductancia de armadura

Constante de la fuerza contra electromotriz

Coeficiente de friccién viscosa

Constante mecanica

RN

Inercia del motor

Cada parametro se describe a continuacion:

4.5.1. Resistencia de Armadura (Ra)

Este pardmetro se puede determinar midiendo las terminales del motor con un
multimetro en el devanado de la armadura del motor, otra forma de obtener este

valor es tomando la lectura de la corriente cuando el motor arranca.
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En la tabla (4.4), se muestran los valores de las resistencias.

Tabla 4.4. Medicién de Resistencias.

Resistencia | Valor maximo|[Q2] | Valor minimol[(2] | Valor promedio [(2]
R, 31.15 10.98 11.58
Ry 12.18 5.31 2.85

4.5.2. Inductancia de la Armadura (La)

La inductancia, se puede determinar desde las terminales del motor, pero también

se puede obtener mediante la ecuacién (4.27).

Vi _ p2
I, I

La —
¢ 2r f

(4.27)

Donde:

V, Voltaje de armadura.

L, Corriente de armadura.

R, Resistencia de armadura.

f Frecuencia de la fuente de alimentacion.

En la tabla (4.5), se muestra los valores de las inductancias.

Tabla 4.5. Medicion de Inductancias.

Inductancia | Valor maximo[mH| | Valor minimo[mH| | Valor promedio [mH]
L, 96.2 90.04 92.43
Ly 37.95 36.29 37.12
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4.5.3. Constante de Tiempo Eléctrica (te)

Cuando se cuenta con los valores de la inductancia y la resistencia del motor se

puede obtener esta constante, de acuerdo con las ecuaciones (4.28)(4.29).

L, =tex R, (4.28)
L

te =22 4.29

“= % (4.29)

4.5.4. Constante Contra Electromotriz (Ke)

Cuando la maquina eléctrica esta en funcionamiento, en el devanado se genera
una fuerza denominada contra electromotriz, esta constante se puede determinar
cuando la intensidad de flujo magnético es constante y el voltaje inducido (Eb) es
proporcional a la velocidad angular (w), se puede expresar mediante las ecuaciones
(4.30)(4.31).

(4.30)

Eb=Vi— (L,*R,) (4.31)
Donde:
= E'b Representa la fem inducida.
= V¢ Voltaje de entrada.

Para que la constante Ke sea confiable, es necesario tener las lecturas de ve-
locidad, corriente y voltaje nominales, de tal forma se obtiene una constante més

precisa.

4.5.5. Constante de Torque (Kt)

A través de su eje, el motor entrega la potencia mecanica que es es representada

por el par torsional, el cual se relaciona por el producto de la corriente en el devanado
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del rotor y el flujo magnético en el entrehierro, para determinar la constante del

torque se utiliza una polea de radio colocandola en el eje motriz como en la figura

(4.10).

Figura 4.10. Par Motriz.

Mecanicamente el torque se determina mediante la ecuacién (4.32), y eléctrica-

mente el par motriz se determina con la ecuacién (4.33).

T=Fxr (4.32)

T=K,x1, (4.33)
Donde:
= 7' Par motriz.
= [ Fuerza.

= r Radio de la polea.

4.5.6. Constante de Tiempo Mecanica (tm)

El motor de imanes permanentes tiene una constante de tiempo, la cual determina
el tiempo en que el sistema mecdnico alcanza un 63.2 % de su velocidad nominal.
Para determinar su valor se aplica la tensiéon nominal al motor, con el 63.2% de

la misma, el valor que alcanza T corresponde a la constante mecanica (tm).
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Tabla 4.6. Constante de Tiempo Mecanica.

VinlV] | 1.[A] | Wy, Dinamémetro | Tiempo de caida [ms] | T}, [ms]
50.19 | 1.98 601 880 293.33
60.22 | 2.12 733 980 326.66
70.70 | 2.27 854 1.09 363.0
80.44 | 2.41 957 1.18 393.0
90.40 | 2.67 1037 1.35 450.0

En la tabla (4.6), se muestran las mediciones realizadas para determinar la cons-

tante mecanica del motor, ya que no puede ser medida directamente.

4.5.7. Momento de Inercia (Jm)

El momento de inercia se calcula utilizando los parametros anteriores, mediante

la ecuacion (4.34).

_tmx Ky x K

I
R,

(4.34)

4.5.8. Corriente de Arranque del Motor (Iarr)

Esta constante es la corriente necesaria para que el motor venza la inercia mecani-
ca, se obtiene mediante la aplicacion de tension al motor mediante un voltaje variable
hasta que el rotor comience su movimiento, esta lectura es correspondiente a la co-

rriente de arranque (larr).

4.5.9. Coeficiente de Friccion Viscosa (Bm)

La constante de la friccién viscosa de obtiene mediante las ecuaciones (4.35)(4.36).

dwn, ,
J% = Kyin — B, (4.35)
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Kbia

W

B

(4.36)

4.5.10. Torque de Friccion (Tf)

El torque de friccion es necesario para vencer la friccién de estatica, la cual es
una pérdida de energia por la inercia de la dinamica del sistema que se presentan en
la superficies de contacto.

La constante del torque de friccién es el producto entre el torque(K}) y la corriente

de arranque(/,,.) y se representa mediante la ecuacién (4.37)

Ty = Ky % Iy, (4.37)

4.5.11. Constante de Friccion de Coulomb

Cuando el motor se encuentra en estado estacionario se conoce como friccién de
Coulomb, cuando el motor alcanza la velocidad angula nominal (w), la aceleracién
decrece, por lo cual es posible determinar la constante de friccién () como se muestra
en la ecuacion (4.38).

Ty =Ky x I, = Buw+ T} (4.38)

Despejando (3 se obtiene la ecuacién (4.39).
Ty = Ky # Lo (4.39)
Donde:

= w Representa la velocidad angular.

4.5.12. Flujo Magnético del Iman

La constante del flujo magnético(\W py,) es necesaria para complementar el modelo

del motor de imanes permanentes, por lo que se puede obtener mediante la ecuacién
(4.40).
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Uphase = Uq = we\IIPM (440)

Al despejar Upy, como en la ecuacion (4.41) se obtiene la constante del flujo

magnético del iman del PMSM.

Upy ==K, (4.41)
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Resultados

5.1. Diagrama del Motor

La figura (5.1) muestra el diagrama de bloques realizado en simulink, este diagra-

ma a bloques del motor se obtiene mediante las ecuaciones del modelado matematico
(4.23)(4.24)(4.25)(4.26).

t
| 0 = [

A

Step P w(t)
Cormiente Corriente
i(t) w(t) b ]
Velocidad angular Velocidad Angular

Figura 5.1. Diagrama General del Motor.

En la figura (5.2), se observan los bloques que componen el subsistema general

de corriente para su simulacién, este diagrama se desarrollo con el software Simulink
de Matlab.
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» s -
1 corriente
u(t) » - 5
'a — Integrator
Gain
2 I
t
) Gain1

Figura 5.2. Diagrama General de Corriente.

(D

i(t)

En la figura (5.3), se muestra los bloques que componen el subsistema de velocidad

angular para su simulacion, también re desarrollo utilizando el software Simulink de

Matlab.

iit)
Gain

b
+

D

J 1]
L

b
"

Integrator

Titd

Constant

Gain1l

wit)

Figura 5.3. Diagrama General de velocidad Angular.

5.2.

Parametros del Motor en Funcionamiento

En la figura (5.4), se muestra el bloque donde se introducen los datos de los

pardametros del motor para la simulacién con Simulink, mientras que en la tabla (5.1),
se describen los parametros del motor Baldor modelo AP7421 de imanes permanentes

en funcionamiento.
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ﬁj Block Parameters: PMSM Model x
PMSM Model (mask)

PMSM drive with constant torque control id=0, at rated speed
(60Hz), 30V DC bus voltage..

Parameters

Stator Resistance R (ohm)

14

Inductance Ld ( H)

0.0066

Inductance Lq ( H)

0.0058

Rotor Flux constant Yaf (V/rad/s)
0.1546

Moment of inertia J (kgm2)
0.00176

Friction Vicious gain B (Nm/ rad/s )
0.00038818

Number of Poles P

6

Cancel Help Apply

Figura 5.4. Introduccién de Parametros.

Tabla 5.1. Pardametros del Motor AP7421 en Funcionamiento.

Parametros del motor Baldor CD de Imanes Permanentes
Inductancia (L) 96.2 mH
Resistencia (R) 31.15 Q
Momento de Inercia (J) 17.54
Coeficiente de Friccién Viscosa (B) T
Constante contra-electromotriz (ke) 1.408
Constante de tiempo eléctrica (te) 3.088
Constante de torque (kt) 13.44
Corriente (I) 0.65 amp
Revoluciones por minuto (RPM) 1725 rpm
Velocidad angular (w) 180.64 ©
Torque (t) 0.536 Nm
Potencia (HP) 0.13= 96.94 Watts
Voltaje (Volts) 180
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5.3. Graficas de Salida de la Simulaciéon

Después de introducir los valores de los parametros en el bloque anterior, se
muestran las gréficas de salida que se obtienen de la simulacién.

En la figura (5.5), se muestra la grafica de salida en la cual se observa el com-
portamiento de la corriente en funcién al tiempo, donde llegando al punto maximo

se estabiliza.

4\ Corriente

File Tools View Simulation Help

Q- COP® - Q-C-FA-

Sample based [T=100.000

Figura 5.5. Corriente.

La figura (5.6), se muestra la grafica de salida de la simulacién con respecto al
comportamiento de la velocidad angular, donde en el mismo caso de la corriente

alcanza su maximo y se estabiliza.
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4 Velocidad Angular = O X

File Tools View Simulation Help ¥

Q- 0P @® -a-C-FA-

Ready Sample based T=100.000

Figura 5.6. Velocidad Angular.

La figura (5.7), muestra la grafica del comportamiento del torque y su oscilacién.

Figura 5.7. Torque.

En la figura (5.8), se puede observar la variacién que existe en la velocidad del
motor medida en R.P.M.
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Figura 5.8. R.P.M.

5.4. Graficas de Resultados del Algoritmo ACO

En la figura (5.9), se muestra la inicializacién del algoritmo, su primera fase es

definir la variable de la funcién objetivo a optimizar.

19

20 — CostFunction=@(x) Sphere (x);
2.

22 = nVar=10;

23

24 — VarSize=[1 nVar];

25

26 — VarMin=-100;

27 = VarMax= 10;

2a

Figura 5.9. Inicializacion del Algoritmo.

La segunda etapa del algoritmo la figura (5.10), muestra la introduccién de los

parametros béasicos como:

s Numero de iteraciones.

= Tamano de la poblacion.

» Taza de evaporacion de feromonas.
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29 F% ACOR Parametros
30

31 MaxIt=100;
32

S nPop=100;
34

3L nSample=50;
36

S a=0.5;

38

39 — zeta=1;

40

Figura 5.10. Parametros del Algoritmo.

La figura (5.11), se observa la funcién objetivo que se optimizara con el algoritmo
ACO.

function z = Sphere (x)

Z = sum(x."2-10*%cos(2*pi.*x))+10;

o Wt |
| |

= end

Figura 5.11. Funcién Objetivo.

En la figura (5.12), se puede observar la gréfica de salida de la funcién objetivo

con 30 iteraciones y una poblacion de 100 hormigas, un taza de evaporacion del 0.5.
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103 L

Mejor

102 L

0 5 10 15 20 25 30
Iteracion

Figura 5.12. Gréfica con 30 Iteraciones.

En la figura (5.13), se puede observar la gréfica de salida de la funcién objetivo

con 40 iteraciones y una poblacion de 100 hormigas, un taza de evaporacién del 0.5.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Iteracion

Figura 5.13. Gréfica con 40 Iteraciones.

En la figura (5.14), se puede observar la gréfica de salida de la funcién objetivo

con 45 iteraciones y una poblacion de 100 hormigas, un taza de evaporacion del 0.5.
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101 L

0 L5} 10 15 20 25 30 35 40 45
Iteracion

Figura 5.14. Gréfica con 45 Iteraciones.

En la figura (5.15), se puede observar la gréfica de salida de la funcién objetivo

con 60 iteraciones y una poblacion de 100 hormigas, un taza de evaporaciéon del 0.5.

10°

0 10 20 30 40 50 60
Iteracion

Figura 5.15. Grafica con 60 Iteraciones.

En la figura (5.16), se puede observar la gréfica de salida de la funcién objetivo

con 100 iteraciones y una poblacién de 100 hormigas, un taza de evaporacién del 0.5.
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104

10 L L L . . . L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Iteracion

Figura 5.16. Gréfica con 100 Iteraciones.
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Conclusiones

Hoy en dia los méquinas eléctricas se encuentran en muchas aplicaciones, tanto
en domesticas, comerciales o industriales. Gracias a su versatilidad de operacién
los motores de imanes permanentes logran caracteristicas mas eficientes para el uso
de energia lo que permite menores costos energéticos, mejora la productividad, la
competitividad y reduce la contaminacion atmosférica.

El motor de imanes permanentes se describe como una méquina eléctrica sencilla,
sin embargo, por sus caracteristicas propias esta en continua investigaciéon para un
mejor desarrollo ya que en la actualidad es un modelo innovador.

La revisién de las variantes del algoritmo ACO, para la resolucion de proble-
mas de optimizacion cumplié con el objetivo para facilitar la comprensién de la
metaheuristica ACO, aunque en la actualidad se proponen demasiadas variantes, se
estudiaron las propuestas mas utilizadas, asi como las de nueva creaciéon, ya que se
pudo comprender las principales caracteristicas de cada una de ellas.

También se puede observar que desde sus inicios hasta el dia de hoy la me-
taheuristica ACO es una técnica muy competitiva para la resolucion de diversos
problemas de optimizaciéon combinatoria, en el algoritmo propuesto se realizaron
modificaciones en la manera de construir las soluciones por las hormigas en el es-
pacio de busqueda. La importancia de este algoritmo es su aplicacién a problemas
reales relacionados con problemas de optimizacion, de restriccion entre otros.

La pruebas se realizaron con tres motores de imanes permanentes, donde los datos

nominales definen las condiciones de operacién de la maquina eléctrica. Sin embargo,

83
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el motor con el mejor desempeno se utilizé para la aplicacién del modelo matematico,
la obtencién de parametros eléctricos del motor de CD de imanes permanentes y
a través de la simulacion se puede observar el comportamiento del motor tanto
en la velocidad como de la corriente. Para poder modelar un motor de corriente
directa de imanes permanentes se utilizan diferentes ecuaciones diferenciales, para la
identificacion de los parametros que permiten obtener un modelo eléctrico y mecanico
exacto del motor.

Por otro lado, la simulacion se realizo con la herramienta Simulink de Matlab
aplicando los valores reales de la maquina para desarrollar pruebas experimentales
y asi obtener resultados donde se pueda observar la eficiencia del motor bajo los
regimenes de operacion, estos resultados permiten continuar con una investigacién,
con fundamentacién tedrico-practica para proponer mejoras que propicien un rendi-
miento de dicho motor.

Basado en los resultados obtenidos, el algoritmo de Optimizacion por Colonia de
Hormigas (ACO), demostré tener un buen rendimiento cuando aumenta el nimero
de la poblacién de hormigas, también se puede aumentar el nimero de iteraciones
para mejorar los resultados, dado que el espacio de buisqueda es amplio, por lo tanto,
esta metaheuristica se puede aplicar en diferentes areas relacionadas a los problemas

de optimizacién complejos.

6.1. Trabajos Futuros

Para trabajos futuros se propone:

= Desarrollar pruebas con el software especializado Flux 3D, ya que, en el se pue-
de desarrollar el método de elementos finitos para realizar un analisis completo
sobre el comportamiento eléctrico y magnético del motor de imanes permanen-

tes.

= Mejorar el algoritmo combinando otras metaheuristicas basadas en trayecto-
ria para explotar el espacio de busqueda y encontrar soluciones 6ptimas al

problema de una forma maés rapida.
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= Desarrollar un algoritmo hibrido de metaheuristicas para la resolucion de pro-

blemas combinatorios, de restrccién y de optimizacién.

» La aplicacién de las nuevas propuestas del algoritmo ACO para continuar con

la optimizacion de motores de imanes permanentes.

= Desarrollar mas pruebas con la metaheuristica, aplicando nuevas restricciones

y diferentes parametros con respecto al motor Baldor TIPO 74AHPO.
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Abstract: In this research we present the analysis of the mathematical model of the permanent magnet DC motor, Baldor brand, model
AP7421 1/8 HP 1725 RPM TYPE 74AHPO, the evaluation of motor parameters has been a subject of great interest for several years.
This interest is presented from the classification of engines, which is divided into: synchronous and asynchronous with different
specifications in each of them. Obtaining electrical and mechanical parameters allows proposals to improve their efficiency; Differential
equations and the analysis of the terms of the physical variables given by the motor manufacturer were applied against the data obtained
in a normal operating environment. In the simulation, the Simulink software was used as a tool of the MATLAB program with which
the behavior of the motor can be observed, applying the parameters obtained. They will be modeled with evolutionary algorithms that are
widely used to solve real optimization and searching problems in electrical machine and algorithms. The algorithms of Differential
Evolution (DE) and the Ant Colony Optimization (ACO) algorithm will be analyzed.

Keywords: Analysis, Direct Current, Permanent Magnet, Motor, Parameters

1. Introduction

Nowadays permanent magnet DC motors are widely used in
multiple industrial applications, due to their high efficiency,
low maintenance and ease of control. [1]

The operation of DC motors is based on: converting
electrical energy into mechanical energy inducing a rotating
movement and generating a mechanical work.

The permanent magnet motors can be divided into two
types: Synchronous motors with permanent external magnets
(EPMSM), these have the permanent magnets mounted on
the surface of the rotor, with a relatively large air gap; the
second type are the internal permanent magnet motors
(IPMSM) unlike the previous ones, this has permanent
magnets inserted in the rotor, hidden and protected. [2]

In order to perform model analysis and obtaining engine
parameters, it is necessary to understand and identify the
operating variables through mathematical calculations,
obtaining readings and data from it. [3]

The computational modulation in various investigations is
carried out with the application of MATLAB’s Simulink
software, in which samplings are developed at a rapid speed,
applying electrical and mechanical parameters and the
visualization shows the operation of the engine based on the
calculations obtained from the border variables. On the other
hand, evolutionary algorithms are applied as optimization
and search methods, which are based on evolution

biological. Many optimization problems are difficult to solve
only with the use of traditional techniques, which is why
they use this type of algorithms, that are inspired by nature
to obtain better results through their searching techniques.
[4]

The application of algorithms allows us to look for the
improvement in the performance of permanent magnet
motors to achieve this application, it is essential to know the
algorithms such as the optimization by colony of ants that is
described as a tool for the solution of combinatorial
problems, which is inspired by the collective behavior of the
ants, also, this metaheuristic is considered as intelligence of
swarms. [5]

Recently, several researchers have designed and applied new
techniques and variations of the first ACO algorithm, in
order to solve multi-objective problems. [6]

The algorithm of differential evolution multi-objective (DE)
has been adopted by more than a decade by several
researchers, which is used to address narrow problems of
multi-objective optimization, which are used on a large scale
in electrical machines. [7]

In Section |1, the mathematical model of the DC motor of
permanent magnets in its electrical and mechanical part, and
the analysis for the obtaining of the parameters of the motor
speed and current are presented. Section Il describes the
operation of the proposed evolutionary algorithms. In
section IV the results obtained in the simulation are shown.
Finally, section V details the conclusions of this research.
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2. Mathematical Model

The direct current motor of permanent magnets is widely
used this due to its performance, it is easy to control its
speed and position [8], this device has mechanical and
electrical characteristics that require the use of differential
equations to be modeled.

In Figure 1, the diagram of the mathematical model of a
direct current motor with its respective variables and
symbols that represent its electrical and mechanical part is
shown.

1 YYYOL w), o)
W 14
" Jult) el 1 .
e A \ \
\ &5~

Figure 1: Model of a DC motor.

Where:

R =Ohmic resistance of rotor windings

L= inductance of rotor windings

J = moment of inertia of the rotor

B = Viscosity friction coefficient between rotor and stator

Variables that depend on time:

u('t) = source of system excitation or voltage
w('t) = angular speed of the rotor

i('t) = system current

fem(t) = Induced electrical voltage or induced
electromotive force [9]

The electric part of the motor was analyzed applying the
Kirchhoff voltage law, determining the voltage that enters
the circuit, which will be equal to the resistance by the
current passing through it, plus the voltage in the coil known
as induced voltage, see Ec.1.

di(t)

u(t) = Ri(t) + LT + Vfem(t) @)
Electrical part of the engine
R A v Y Y\,
it)
u(t) Viem(©) —1

Figure 2: Electrical part of the engine
In order to find the value of the dynamic variable it is

necessary to obtain the derivative of the current through the
Ec.2

L= = u(e) - Ri(t) - Vem(t) @

Mechanical part of the engine

w(f/). T(t)

Figure 3: Mechanical part of the engine

Figure 3 shows the model of the mechanical part of the
rotor, where the sum of the forces that rotates the axis is
equal to the sum of the opposing forces. Represented in

Ec.3.

r(t) = Bw(t) + j =2+ Ti ®3)

Where we clear the variable of interest and obtain the
characteristic equation of the forces. Ec.4

JE = r(6) - Bw(t) = Ti @)

Where Ti is the friction torque, or initial torque.

It is worth mentioning that there are two constants that relate
both the electrical part and the mechanical part, these
expressions are represented by K_t that is in the torque Ec.5
and K_E that is in the electromotive force induced Ec.6

r(t) = K.i(t) ®)
Vfem(t) = Kgw(t) ©®)

The four most significant expressions for the model of a
direct current motor are theformula to find the current,
where yes, the inductance is passed to divide, we obtain the
derivative of the current. Ec.2, in the same way we obtain
the angular velocity, Ec.4. The Ec.5 torque and the induced
electromotive force. Ec.6. So, we can emphasize that all of
them are directly related.

3. Evolutive Algorithms

A) Algorithm  multi-objective  differential evolution
CMODE

The multi-objective differential evolution algorithm is a
stochastic direct search algorithm, based on a population P,
that uses a set of the initial population Q, which is chosen at
random and comprises the candidate solutions. This set is
made up of vector individuals NP, while each vector
includes the decision variables VD, in a decision space S,
which must be optimized, through its operations of mutation,
crossing and for the selection process the methodology is
implemented of dominance and all this is repeated by
iteration to improve the initial candidate solution, until the
maximum number of Gmax generations is reached or the
required fitness value is achieved. [10] [11]

In each generation of the differential evolution algorithm
maintains:

1.- a population consisting of N, vectors

P= {% X, .. Xy, } where g denotes the number of
generations;
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2.- Objective function valuesF( %;), F(%,), ...F(Xy,) and
it restriction level R(%,), R(%2), «ovvvvvnennn R(Znp)-

The algorithm starts from a populationP,,generated
randomly within the decision space defined by[L,,Ui], 1<i<
n. later a group of individuals (Q) are chosen randomly from
the populationP,,to produce an offspring (C) to apply the
mutation, crossing and selection (DE) operations and are
eliminated ~ fromP, Thereafter, ~ the  non-dominated
individuals (R) are identified from (C) and replace the
individuals dominated in Q, (if they exist), the Q set is
updated and subsequently Q is updated inP,,

It should be mentioned that, if R contains only infeasible
solutions, C will also be composed entirely of infeasible
solutions, so the solution not feasible with the lowest degree
of restriction violation in R is stored in file A. Each g
generation, all the unfeasible individuals in A are used to
replace the same number of individuals in P.
It should be noted that the previous substitution is executed
based on an unfeasible solution, replacing mechanisms
inspired by multi-objective improvement. The procedure is
repeated until the maximum number of iterations is
achieved. [12]

B) Ant Colony Optimization Algorithm

The algorithm ACO is denominated as intelligence of
swarms of insects, which use a set of optimization
techniques inspired by the collective behavior of the ants, in
the simulation of the algorithm it is by means of artificial
ants, that are able to learn a space of search during their
execution, so they get experience to build better solutions.
[13][14]

Inicialization

In this phase, the problem data are introduced, and the
parameters of the algorithm are initialized, which is why it is
dependent on the problem to be solved

You must define the number of ants (h) that will form the
colony and initialize it, taking in. Note that increasing its
size means increasing the exploration of the solution space,
but also the cost of memory and computing time. The
information related to the pheromones Tj;, is also initialized,
with an initial valueTohomogeneous so as not to decant the
search; the evaporation parameter(p), which has the function
of reducing the intensity of pheromone traces; and the
parameters that weigh the influence of pheromones (a) and
heuristic information (B).

Construction of Solutions
Probability is a function that depends on the artificial trail of
pheromones and simulates the behavior of ants in nature for
the choice of routes

[T41¢

h _
Py = Srevtimar @

WhereP,’;is the probability that the ant h chooses the
component j in the decisioni, T; represents the intensity of

the trace of pheromones in the option j of the decision i, a is
a parameter

Pheromone Evaporation
The evaporation of pheromones is carried out in all elements
of the trace, simulating the process that occurs in nature.

Ty« (1=p)* Ty ®)

Pheromones Update

Each artificial ant deposits a quantity of pheromones in each
of the elements of the trace that form the solution, thus
increasing the intensity of the trace.

T+ Zhot AT) ©
IncreasingATi}; it is a function of quality, so better solutions

deposit more, so that in later iterations of the search it tends
towards the areas where those solutions have been found.

4. Simulation & Results

A) Simulink of Matlab.

Simulink provides a graphical user interface (GUI) to model
the system in physical form, which allowed us to analyze the
systemdynamic from models with block diagrams. The
Simulink is widely used in different areas of engineering
such as: biomedical, telecommunications, electronics,
control engineering and robotics.

B) Parameters

The simulated model of the permanent magnet DC motor
consists of the following parameters, which were calculated,
measured and compared with the manufacturer's technical
data:

Table 1: Parameters

Motor DC Parameters
Inductance (L) 96.2 mH
Resistance (R) 31.15Q
Inertiamoment (J) 17.54 OI"2
Coefficient of viscous friction(B) U
Constantelectromotive(ke) 1.408
Electric time constant(te) 3.088
Torque constant(kt) 13.44
Current (1) 0.65 amp
Revolutions per minute(RPM) 1725 rpm
Angular speed (w) 180.64 r/s
Torgue (Hp) 0.536 Nm
Potence (HP) 0.13=96.94 Watts
Voltage(Volts) 180 volts

5. Results

With the simulation, the behavior of the velocity and angular
current parameters can be observed.

In fig. 4, the diagram of a CD motor that is composed of two
subsystems, current and angular velocity is observed.
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Cormeets

Figure 4.Schematic of the dc motor
In fig. 5 the simulation of the angular velocity subsystem is
shown

Figure 5: Angular Speed Simulation

In fig. 6 shows the simulation of the current subsystem.

Figure 6: Current Simulation

The following figures show the outputs obtained with
respect to the simulation of the DC motor

Figure 7: Angular Speed Behavior as a Function of Time

Figure 8: Current-Time Behavior

6. Conclusion

With the application of the mathematical model, the
obtaining of electrical parameters of the dc motor of
permanent magnets and through the simulation can be
observed the behavior of the motor both in the speed and the
current

In order to model a direct current motor with permanent
magnets, different differential equations are used to identify
the parameters that allow us to obtain an exact electrical and
mechanical model of the motor.

The simulation was carried out with the MATLAB Simulink
tool, applying the real values of the machine to develop
experimental tests and thus obtain results where the
efficiency of the engine can be observed under the operating
regimes.

These results allow us to continue with an investigation,
with a theoretical-practical foundation to propose
improvements that propitiate a performance of said engine.
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