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Identificación de parámetros con 
neuronas difusas: aplicación a 
drones y motores de inducción

Parameter identification using fuzzy neurons: application to drones and 
induction motors

RESUMEN
Recientemente la utilización de vehículos aéreos no tripu-

lados (VANT)  con múltiples rotores se ha extendido en diversas 
aplicaciones. La mayoría de estos vehículos presentan un com-
portamiento dinámico inestable en lazo abierto y, por lo tanto, 
es necesario implementar sistemas de control apropiados. Uno de 
los requerimientos más importantes para realizar el diseño de di-
chos sistemas de control es el modelo aerodinámico del sistema 
de propulsión con múltiples rotores. Por otro lado, la identificación 
paramétrica también es utilizada en contextos industriales tales 
como el control de máquinas eléctricas. En particular, en el caso 
de los motores de inducción el conocimiento de los parámetros 
es un requisito imprescindible para ajustar apropiadamente los 
controladores de los mismos. Dentro de los algoritmos de iden-

tificación con más éxito en recientes aplicaciones se encuentran 
aquellos basados en redes neuronales. Dentro de este contexto, 
un tipo innovador de redes neuronales basado en neuronas ge-
neradoras de espigas difusas adaptativas (NGEDA) ha captado la 
atención de la comunidad debido a sus características neuronales 
difusas para señales unipolares y bipolares, como es su algoritmo 
de aprendizaje difuso, una función de activación tipo sigmoidal, 
periodo refractario, retardo axónico y generación de espigas. En 
este artículo se explora, por primera vez, la posibilidad de utili-
zar NGEDA para la identificación del subsistema de propulsión del 
VANT con múltiples rotores y de los parámetros del subsistema 
eléctrico de un motor de inducción. Los resultados muestran que 
las NGEDA son capaces de identificar ambos sistemas con un alto 
grado de precisión. Esto abre la posibilidad de utilizar NGEDA tan-
to en aplicaciones de aerodinámica experimental para VANT como 
en aplicaciones de control industrial.

Palabras clave: neuronas generadoras de espigas difusas 
adaptativas, identificación paramétrica, vehículo aéreo no tripula-
do, motor de inducción.

1. INTRODUCCIÓN 
El uso de vehículos aéreos no tripulados (VANT) de ala rotativa 

con múltiples rotores en diversos sectores de la sociedad ha atraí-
do la atención de la comunidad científica y tecnológica. Una de las 
desventajas que limita el uso extendido de estos vehículos es que 
son inherentemente inestables en lazo abierto. Es decir, requie-
ren forzosamente de sistemas de control retroalimentado a bor-
do de la aeronave para operar. Dentro de los sistemas de control 
utilizados para estos vehículos se pueden encontrar dos grandes 
clasificaciones: 1) control basado en modelo y 2) control basado 
en datos. La primera opción normalmente tiene menor costo com-
putacional y puede implementarse fácilmente. Una desventaja es 
la dependencia en el conocimiento de modelos precisos. En con-
traste, los sistemas de control basados en datos prácticamente no 
requieren conocimiento previo del sistema, pero tienen mayores 
requerimientos de procesamiento computacional.

Dentro del contexto de control de VANT muchas veces se ha 
optado por sistemas de control basados en modelo [1-3], debido a 
que estos vehículos no cuentan con una gran capacidad de cóm-
puto. Esto permite argumentar que en la actualidad el éxito en el 
diseño de sistemas de control para VANT multi-rotor depende en 
gran medida de los modelos con los que se cuenten para realizar 
el diseño de los controladores. Existen dos elementos que confor-
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ABSTRACT
• �Recently the use of unmanned aerial vehicles (UAV) has been 

extended in diverse applications. Within the most predominant 
configurations are rotary wing vehicles with multiple rotors. 
These vehicles normally present unstable dynamic behaviour 
in open loop, and therefore it is necessary to implement 
appropriate control systems. One of the most important 
requirements for the design of such control systems is the 
aerodynamic model of the multi-rotor propulsion system. On 
the other hand, parametric identification is widely used in 
the industrial context, such as control of electric machines. 
In particular for the case of induction motors, the knowledge 
of the model parameters is essential to tune the controllers 
properly.  Among the most successful identification algorithms 
in recent applications are those based on neural networks. 
Within this context, an innovative type of neuronal networks 
based on adaptive fuzzy spiking neurons (AFSNs) has captured 
the attention of the community due to its fuzzy neuronal 
characteristics for unipolar and bipolar signals, such as its fuzzy 
learning algorithm, a sigmoidal activation function, refractory 
period, axonal delay, and spikes generation. This article 
explores for the first time the possibility of using AFSNs for 
the identification of the multi-rotor UAV propulsion subsystem 
and the parameters of the electric subsystem of an induction 
motor. The results show that AFSNs are capable of identifying 
both systems with a high degree of precision. This opens up the 
possibility of using AFSNs in both, experimental aerodynamics 
applications for UAVs and industrial control applications.

• �Keywords: parameter identification, adaptive fuzzy spiking 
neurons, UAV, induction motor.
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man el modelo de los VANT multi-rotor: 1) dinámicas de cuerpo 
rígido y 2) modelo aerodinámico del sistema de propulsión [4-9].  
Para el primer elemento (cuerpo rígido) los parámetros relevantes 
consisten en dimensiones y masas inerciales que pueden ser me-
didas con métodos de caracterización mecánicos bien conocidos. 
En el caso del subsistema de propulsión la existencia de múltiples-
rotores introduce fenómenos de interacción que no se presentan 
con un solo rotor. Aunque se conocen bien las dinámicas motor-
hélice, los fenómenos aerodinámicos introducen un gran nivel de 
incertidumbre. En este sentido una propuesta que ha tenido éxito 
es tratar de integrar todos los fenómenos en un modelo simplifi-
cado que posteriormente se ajuste experimentalmente [10]. Para 
este propósito es común que se empleen bancos de prueba para la 
caracterización de los VANT [10-12, 13].

En el caso de aplicaciones industriales, el control de motores 
de inducción se ha convertido en un aspecto primordial dentro de 
los sistemas automatizados. Es bien sabido que para lograr altos 
niveles de desempeño en el control de motores de inducción es 
necesario conocer los parámetros del subsistema eléctrico de la 
máquina [14, 15]. En particular los parámetros asociados con la 
dinámica de flujo del rotor son difíciles de identificar ya que no es 
fácil medir esta variable.

Existen métodos que permiten estimar los parámetros eléctri-
cos sin necesitar mediciones del flujo. La mayoría de los métodos 
que se basan en mediciones de las variables eléctricas del estator 
requieren tanto mediciones de corriente como de voltaje [16-17]. 
Sin embargo, las mediciones de voltajes no son requeridas para 
la operación de los esquemas típicos de alto desempeño, como el 
control vectorial orientado al flujo del rotor. En este sentido, un 
esquema de estimación de los parámetros eléctricos que utilice 
sólo las mediciones de las corrientes tiene ventajas.

En este artículo se propone utilizar un novedoso algoritmo de 
identificación para obtener modelos paramétricos de los elemen-
tos de propulsión de los VANT y del subsistema eléctrico de los 
motores de inducción. Los métodos de identificación basados en 
redes neuronales han mostrado ser útiles en sistemas con un alto 
grado de complejidad; no obstante, en la mayoría de los casos los 
algoritmos propuestos no generan identificaciones paramétricas 
[18-21]. Por otro lado, las redes neuronales han mostrado también 
ser eficaces en diversas aplicaciones [22, 23]. En tiempos recientes 
la aparición de redes neuronales basados en neuronas generadoras 
de espigas difusas adaptativas (NGEDA) ha captado la atención de 
la comunidad debido a sus características [24-29]. 

Debido a su reciente aparición las NGEDA no se han probado 
experimentalmente en aplicaciones de identificación paramétri-
ca. Los resultados muestran que el algoritmo propuesto basado 
en NGEDA es capaz de alcanzar un muy bajo nivel de error. La 
diversidad de las aplicaciones presentadas permite afirmar que el 
desarrollo presentado aquí se podría adaptar a otros problemas de 
identificación. 

2. DESCRIPCIÓN DEL SUBSISTEMA DEL VANT DRON, EL 
SISTEMA DE PROPULSIÓN

Las principales variables a medir en pruebas aerodinámicas 
experimentales para los VANT son la fuerza de empuje, el peso, el 
arrastre y los momentos de cabeceo, alabeo y guiñada. Se definen 
el eje lateral o transversal (eje y) el movimiento de cabeceo; el eje 
longitudinal (eje x) para la fuerza de arrastre y el movimiento de 
alabeo, y también el eje vertical (eje z) para la fuerza de empuje, 
peso y el movimiento de guiñada.

Para obtener los parámetros de los modelos matemáticos de 

sistemas dinámicos como los VANT de ala rotativa [1-4] se pueden 
utilizar métodos de identificación paramétricos [30, 31]. En este 
caso se propone el procesamiento con Redes Neuronales Artificia-
les (RNA) y algoritmos de entrenamiento para optimización de los 
pesos de la RNA para obtener una aproximación en la construc-
ción de los modelos matemáticos. Estos algoritmos se explican 
a fondo en  [24-29]; un breve resumen se incluye en el material 
suplementario de este artículo para complementar su lectura. 

El banco de prueba, presentado por primera vez en [10], se 
muestra en la Fig. (1). Consta de cuatro motores con hélice ope-
rados con modulación por ancho de pulso (MAP), sistema de ad-
quisición de datos y sistema de medición de fuerzas y momentos 
en cada eje.

El modelo matemático propuesto en [10, 32-34] considera que 
el total de fuerzas y momentos inducidos por el sistema de propul-
sión se produce de acuerdo con la Ec. (1):

(1)

donde Fz es la fuerza de empuje en el eje z, Mp, Mp, Mr, son los 
momentos con respecto a los ejes x, y, z, las ganancias Kf, Kt, Km,  
son los parámetros a identificar y Ui  [0,1] es el índice de modu-
lación de la señal MAP con i=1,2,3,4.

Utilizando el banco de pruebas se obtuvieron datos con fre-
cuencia de muestreo de 20 kHz. Las fuerzas y momentos se fil-
traron con un filtro paso-bajas de segundo orden con frecuencia 
de corte de 30 Hz. Los análisis de vibraciones presentados en [10], 
confirman que este tipo de filtro permite eliminar las componen-
tes de vibración del banco de pruebas y de las hélices, preservando 
la principal información del proceso.

La fuerza de empuje se define en la Ec. (2) [35]:

(2)

donde r es la densidad del aire, ST es el área de barrido de la 
hélice, CT es el coeficiente de empuje y kv es la velocidad angular 
de la hélice en rad/s.

Fig. 1: VANT dron
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Como se requiere conocer el valor de kv y también el valor de la 
constante  entonces se propone un valor fijo para  
kl y mediante el algoritmo de aprendizaje de las NGEDA se calcula 
el vector de valores correspondientes a kv teniendo como datos los 
vectores Fz y Ui. Por lo tanto,

(3)

De manera similar para los momentos:

(4)

donde n = 4 es el número de rotores, kl y kj son los parámetros 
a identificar y j puede ser p, q, r, correspondiente a los momentos 
en x, y, z.

Por lo tanto, el modelo matemático propuesto es:

(5)

3. APROXIMACIÓN DEL MODELO MATEMÁTICO DEL 
SISTEMA DE PROPULSIÓN DEL VANT DE ALA ROTATIVA 
CON NGEDA

Las NGEDA desarrolladas en [24-29] proporcionan un modelo 
matemático de una neurona artificial inspirada en el funciona-
miento de las neuronas biológicas de espigueo rápido, con base 
en la lógica difusa y la teoría de Gupta, con características neu-
ronales difusas para señales unipolares y bipolares, un algoritmo 
de aprendizaje difuso, una función de activación tipo sigmoidal, 
tiempo refractario, retardo axónico y generación de espigas. Más 
información respecto a este tipo de neuronas se anexa en el ma-
terial suplementario del artículo.

En la Fig. (2a) se muestra el diagrama de bloques del sistema 
de propulsión. Para aproximar dicho sistema se propone utilizar 
una configuración con NGEDA Fig. (2b), la cual está conformada 
por una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida 
con 4, 4 y 4 neuronas respectivamente. La parametrización de la 
ecuación (5) a partir de la estructura con NGEDA de la Fig. (2b) se 
establece a continuación.

Considerando la ecuación (5), la fuerza del modelo de empuje 

Fz modelo se puede expresar de la siguiente forma:
(6)

donde kv1 = win3 . fv, kv2 = win6 . fv, kv3 = win9 . fv y kv4 = win12 . fv. En 
este caso fv es una constante que se utiliza para normalizar los 
términos (win . fv . U)2 mientras que los parámetros a identificar 
son win3, win6, win9 y win12. Finalmente, el parámetro kl se utiliza 
para de-normalizar la fuerza acumulada Fz modelo. De esta manera 
los parámetros a identificar de la ecuación (6) se establecen como 
los pesos de las NGEDA de la capa de salida; es decir, las neuronas 
3, 6, 9 y 12 (ver Fig. 2b). Con esta parametrización es posible re-
construir los parámetros deseados al “entrenar” la red de la Fig. 2b. 

De manera similar se parametrizan el resto de las variables de 
salida de la ecuación (5):

(7)

(8)

(9)

donde  los parámetros fp , fq y fr se utilizan para normalizar los 
términos individuales de las ecuaciones (7)-(8).

Es necesario normalizar cada uno de los términos de las ecua-
ciones (6)-(7) debido a las NGEDA se basan en lógica difusa bi-
polar, es decir, las señales de entrada y salida se encuentran en el 
intervalo [-1,1]. No obstante, esto no representa una limitación 
en la práctica si se tiene cuidado de mantener las señales en los 
intervalos asignados.

4. SIMULACIONES Y RESULTADOS 
Utilizando un túnel de viento en condiciones controladas se 

obtuvieron mediciones experimentales de las variables de entrada 
y salida de la Fig. (2a) con una velocidad del aire de 0 m/s. En todos 
los casos se utilizó el siguiente conjunto de parámetros: valores 
iniciales de los pesos Wref i = 1, valores iniciales de los pesos de 
salida Win i = 0.1, valor inicial del factor de aprendizaje de cada 
neurona gi = 1 y umbral para las neuronas Vumbral i = -1. Los factores 
utilizados para normalizar las salidas de las neuronas fueron fv = 
1500, fp = 8.3333e –5, fq = 1.3e –5 y fr = 5.0e –7. De acuerdo con la 
parametrización presentada en las ecuaciones (6)-(9), se realiza-
ron 5 iteraciones del algoritmo de aprendizaje con cada una de las 
salidas modeladas; es decir, Fz modelo, Mp modelo, Mq modelo y Mr modelo. Los 
pesos relevantes de la red se presentan en la Tabla 1. 

Fig. 2: Configuración con NGEDA para la identificación de parámetros de la aproximación del modelo matemático del Subsistema del VANT dron, el sistema de 
propulsión. Note que para esta arquitectura en todo caso xinNref = 1



Cod. 8439 | Ingeniería y tecnología aeronáutica | 3301.01 Aerodinámica

nnnnartículo de investigación / research article Identificación de parámetros con neuronas difusas: aplicación a drones y motores de inducción
Abigail-María-Elena Ramírez-Mendoza, José-Roberto Covarrubias-Fabela, Luis-Antonio Amezquita-Brooks y Diana Hernández-Alcántara

 78 | Dyna | Enero - Febrero 2018 | Vol. 93 nº1 | 75/81

Variable
Pesos

Fz modelo Mp modelo Mq modelo Mr modelo

Win3 0.0625 0 0.1527 1.0

Win6 0.0625 0.4042 0 1.0

Win9 0.0625 0 0.1527 1.0

Win12 0.0625 0.4042 0 1.0

El tiempo de procesamiento promedio para una iteración del 
algoritmo es de 100ms en una computadora con procesador Core 
i5™. Las limitaciones computacionales de las computadoras abor-
do actuales restringen la ejecución del algoritmo a aplicaciones 
fuera de línea. No obstante, el aumento en la capacidad computa-
cional sugiere que en el futuro aplicaciones de tiempo real serían 
posibles.

A partir de los pesos para la variable Fz modelo es posible notar 
que Kv1 = Kv2 = Kv3 = Kv4 =93.7602. Estos parámetros se mantuvieron 
fijos para las ecuaciones (7)-(9) para que existiese coherencia en-
tre todo el modelo. Utilizando los pesos para el resto de las varia-
bles Mp modelo, Mp modelo, Mq modelo y Mr modelo se obtienen los siguientes 
parámetros de las ecuaciones (7)-(9): Kl=6.7e –5, Kp=3.368e –5, 
Kq=1.9854e –6 y Kr=5.0e –7. Lo cual completa todos los pará-
metros de la ecuación (5). Finalmente, a partir de esta ecuación 
se pueden recuperar fácilmente todos los parámetros del modelo 
aerodinámico original de la ecuación (1). Los resultados se mues-
tran en la Tabla 2.

Parámetros del modelo Error de modelización
e=Fz-Fz modelokf 0.5889

Valor medio 1.64e-2

ktp
0.2960

Varianza 4.8e-3
Desviación estándar 6.93e-2

ktq
0.0174

Error cuadrático medio 5.1e-3
Error absoluto medio 3e-2

km 0.0043
Error porcentual absoluto
medio

3.93%

Para verificar la efectividad de la metodología se simuló la va-
riable de salida más relevante para esta aplicación  Fz modelo consi-
derando los parámetros de la Tabla 2 y las entradas experimenta-
les mostradas en la Fig. (3a). La Fig. (3b) muestra una comparación 
entre la respuesta experimental y la obtenida a partir del modelo. 
En el caso de las variables secundarias para este tipo de aplica-
ciones, es decir los momentos Mp, Mq y Mr la Fig. (3c) presenta la 
comparación correspondiente. Finalmente, la Fig. (3d) muestra el 
gráfico de caja del error de modelado, el cual incluye la mediana 
del error, así como la distribución del mismo por cuartiles. Estas 
figuras confirman el bajo nivel de error que se puede alcanzar con 
el método propuesto. Así mismo, los parámetros de la Tabla 2 son 
similares a los que se reportan en [10], en donde se realiza un pro-
ceso de identificación similar utilizando métodos más tradiciona-
les como mínimos cuadrados. Finalmente, en la Tabla 2 también se 
presentan algunas mediciones cuantitativas del error de modelado 
resultante para la variable principal Fz. Es importante mencionar 
que para el caso del error porcentual absoluto medio se utilizaron 
los datos de los tiempos entre 1.54s y 14.64s para evitar los datos 
cercanos a cero, evitando la indeterminación de este parámetro.

Por otro lado, se presenta una validación de dinámica inversa. 
Se propone utilizar el vector FMref =[Fz  Mp  Mq Mr]

T como entrada 
de referencia y calcular a partir de este los índices de modulación 
necesarios para para obtener la fuerza y momentos deseados. Esto 
se logra calculado [U1

2  U2
2  U3

2  U4
2 ]T = P-1FMref donde P-1 es la in-

versa de la matriz de la ecuación (1). Una vez que se han calculado 
los índices de modulación estos se aplican experimentalmente y 
se verifica que las salidas medidas sean iguales a las deseadas. La 
Fig. (5) muestra la comparación entre la fuerza en el eje z deseada 
(ideal) y la medida experimentalmente. En este caso se desea que 
el resto de las fuerzas (en los ejes y y x) se mantengan en cero. 
Es importante mencionar que la validación de modelos basada en 
dinámica inversa suele resultar difícil ya que las respuestas pue-
den variar mucho debido a perturbaciones. No obstante, como se 
muestra en la Fig. (4) la fuerza de empuje Fz obtenida experimen-
talmente y la fuerza de empuje ideal Fz ideal son muy similares. 

5. IDENTIFICACIÓN DE LOS PARÁMETROS DEL 
SUBSISTEMA ELÉCTRICO DE UN MOTOR DE INDUCCIÓN

El control de motores de inducción de alto desempeño se ha 
convertido en una práctica estándar en la industria. Particular-
mente los esquemas de control vectorial orientados al flujo de ro-
tor son los más utilizados en aplicaciones industriales [14, 15]. Sin 
embargo, para su correcto funcionamiento estos métodos requie-

Tabla 1. Pesos de la capa de salida después de realizar entrenamiento de la red 
neuronal para cada variable de salida

Tabla 2: Parámetros identificados equivalentes para la Ec. (1) y cuantificación 
del error de identificación para Fz

Fig. 3: (a) Índices de modulación  de la MAP para la maniobra de empuje . (b) 
Fuerza de empuje medida   y modelo, (c) Momentos  y   (d) Gráfico de caja del 
error de modelado

Fig. 4: Fuerza de empuje  Fz ideal y Fz, Fx, Fy adquiridas experimentalmente en un 
experimento de dinámica inversa utilizando el modelo identificado con NGEDA
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ren del conocimiento de los parámetros del subsistema eléctrico 
de la máquina. Los parámetros del estator se utilizan para diseñar 
sistemas de control de las corrientes mientras que los parámetros 
del rotor se usan para ajustar los controladores vectoriales de flu-
jo y torque. Uno de los parámetros que es particularmente difícil 
de identificar y que tiene un efecto mayor sobre el desempeño 
del sistema es la constante de tiempo del flujo de rotor. A conti-
nuación, se presenta la identificación paramétrica del subsistema 
eléctrico de un motor de inducción basado en datos experimenta-
les utilizando una red de NGEDA.

El subsistema eléctrico de motor de inducción se puede mode-
lar como sigue [14]:

(10)

con:

donde Rs y Rr son las resistencias del estator y del rotor res-
pectivamente y Ls, Lr y Lm son las inductancias del estator, del rotor 
y mutua respectivamente. Así mismo, Ias y Ibs son las corrientes 
del estator en coordinadas estacionarias, V1 y V2 son los voltajes 
del estator, yar y ybr son los flujos del rotor y wr es la velocidad 
del rotor. En esta configuración la constante del tiempo del rotor 
está dada por 1/a5. Las entradas del sistema son los voltajes del 
estator (V1 y V2), que son considerados como conocidos, pero con 
moderada incertidumbre; mientras que las variables que se miden 
son las corrientes del estator (Ias e Ibs) y la velocidad del rotor (wr).

Una de las principales dificultades en la identificación del sis-
tema (10) es la dependencia con respecto a wr, lo cual resulta en 
un modelo lineal variante en el tiempo o no lineal al considerar la 
dinámica del rotor. En [15] se muestra como diseñar controladores 
de alto desempeño a partir de los parámetros ai, de tal manera que 
son estos los que se desea identificar.

Con el propósito de realizar la identificación de parámetros con 
el método de las NGEDA se propone una red de NGEDA con cuatro 
capas, tres NGEDA en la primera capa (de entrada, neuronas 1 a 
3), cuatro NGEDA en la segunda capa (oculta, neuronas 4 a 7), seis 
NGEDA en la tercera capa (oculta, neuronas 8 a 13) y seis NGEDA 
en la cuarta capa (de salida, neuronas 14 a 19). El proceso de pa-
rametrización para el modelo (10) se realiza de manera similar que 
para el ejemplo anterior. Resultando en una parametrización que 
utiliza los pesos de las neuronas de la capa de salida como se indica 
a continuación: a1 = f1 . win 14 2, a2 = f2 . win 15 2, a3 = f3 . win 16 2,  a4 = f4 . 
win 17 2, a5 = f5 . win 18 2, b1 = f6 . win 19 2,. Donde las variables fi se utilizan 
para escalar los productos  f1 . win al rango deseado.

5.1. SIMULACIONES Y RESULTADOS 
Se realizaron mediciones experimentales de las corrientes del 

estator y de la velocidad del rotor durante un experimento de 
arranque simple de la máquina en un banco de pruebas confor-
mado por:

•	 �Motor de asíncrono de jaula de ardilla de dos polos.
•	 �Inversor de dos niveles basado en IGBT con frecuencia de 

conmutación de 5kHz
•	�Tarjeta de captura de datos DSpace™ con frecuencia de 

muestreo de 50kHz

Para realizar la identificación de parámetros del modelo mate-
mático del sistema (10) se propusieron los siguientes parámetros 
iniciales para la red: wref i = -1, xinNref = 1, win N i = 0.5, gi = 0.1 y Vumbral 

i = -1 . Las señales de entrada de la red son los voltajes V1 y V2 y la 
velocidad angular wr. Nótese que V1 y V2 no se miden directamen-
te, sino que se reconstruyen de los comandos del inversor, por lo 
cual estos contienen un grado moderado de incertidumbre. 

Se realizaron 2 recursiones para el algoritmo de aprendizaje 
se propusieron los siguientes factores de escalamiento para las 
neuronas de la capa de salida: f1 = 750, f2 = 270, f3 = 10, f4 = 50, 
f5 = 30 y f6 = 10. Los parámetros resultantes del proceso de iden-
tificación se muestran en la Tabla 3.

Parámetros del modelo Error de modelización
e=Ias-Ias modeloa1 359.18

a2 139.36 Valor medio 2.6e-3

a3 9.04 Varianza 9.1e-3

a4 22.29 Desviación estándar 9.56e-2

a5 15.41 Error cuadrático medio 9.1e-3

b1 9.73 Error absoluto medio 6.67e-2

Se realizó una evaluación con las respuestas experimentales 
obtenidas considerando los voltajes de entrada mostrados en la 
Fig. (5a), que producen la respuesta en wr mostrada. La Fig. (5b) 
presenta una comparación entre las respuestas experimentales de 
las corrientes del estator y las del modelo, mientras que la Fig. (5c) 
muestra un acercamiento. Finalmente, la Fig. (5d) muestra un grá-
fico de caja del error de modelado para Ias. Estas figuras confirman 
que el proceso de identificación fue exitoso. Así mismo, una com-
paración de los parámetros de la Tabla 3 con aquellos reportados 
para un motor del mismo modelo en [15] revela que estos son si-
milares, lo cual ratifica la eficacia del algoritmo basado en NGEDA. 
Finalmente, la Tabla 3 también muestra que los niveles de error de 
modelado de la corriente Ias son similares a los de Fz del ejemplo 
anterior. Cabe notar que para Ibs los resultados son muy similares. 
En este caso se omite el error porcentual absoluto medio ya que 
en esta aplicación las señales cruzan por cero constantemente, 
provocando problemas numéricos al calcular este parámetro.

Tabla 3: Parámetros identificados para la Ec. (10) y cuantificación del error de 
identificación para Ias

Fig. 5. (a): Voltajes del estator  V1, V2 y velocidad del rotor wr  (b) Comparación 
entre corrientes del estator ,  medidas experimentalmente y del modelo, (c) 
Acercamiento de las corrientes del estator durante la etapa de establecimiento 
del motor, (d) Gráfico de caja del error de modelado para Ias
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 6. CONCLUSIONES
Las NGEDA se han propuesto con el objetivo de imitar algunos 

comportamientos complejos observados en las neuronas biológi-
cas con la expectativa de que las NGEDA puedan ser utilizadas 
para aplicaciones complejas. En este artículo se ha mostrado ex-
perimentalmente que las NGEDA son efectivas para realizar iden-
tificación paramétrica.

En particular, se mostró que si se lleva a cabo una parametri-
zación apropiada del modelo a identificar, es posible asignar los 
pesos de algunas NGEDA dentro de una red a los parámetros del 
modelo. De tal manera que al entrenar la red de NGEDA se obtie-
nen los parámetros del sistema. Este método se probó tanto con 
un modelo lineal sin memoria como con un modelo dinámico no 
lineal.

La primera aplicación consistió en identificar los parámetros 
de un sistema de propulsión para un vehículo aéreo no tripulado. 
Aunque el modelo a identificar es simple, el sistema experimental 
está sujeto a un nivel importante de perturbaciones en las medi-
ciones (vibraciones) y a complejas dinámicas no modeladas debi-
das a fenómenos aerodinámicos difíciles de modelar. A pesar de 
estas dificultades la identificación basada en NGEDA fue efectiva.

Otra aplicación más cercana a la industria consiste en la iden-
tificación de los parámetros del subsistema eléctrico de un motor 
de inducción. Estos parámetros son necesarios para diseñar siste-
mas de control de alto desempeño. La principal dificultad es que 
se trata con un sistema dinámico no lineal, donde los parámetros 
más importantes están relacionados con variables que no se miden 
directamente (flujo del rotor). Así mismo, las mediciones de co-
rriente normalmente están sujetas niveles de ruido considerables. 
En este caso la identificación basada en NGEDA también mostró 
ser efectiva.
Los resultados mostrados en este artículo sugieren que las NGEDA 
tendrán un amplio rango de aplicación en lo que respecta a 
identificación de sistemas en el futuro, aplicación que apenas se ha 
empezado a explorar.
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Para analizar las señales electrofisiológicas de las neuronas 
corticales motoras como son las neuronas generadoras de espi-
gas rápidas se han propuesto algunos modelos para caracterizar 
las más importantes propiedades neuronales. Algunas de estas 
propiedades son la operación sináptica, la operación somática de 
agregación, la operación no lineal con umbral, el periodo refrac-
tario, el retardo axónico y la generación de espigas. El periodo 
refractario es el intervalo de tiempo después de la emisión de una 
espiga en el cual la neurona no responde a ninguna señal de en-
trada. El retardo axónico es el tiempo requerido para que la señal 
viaje a través del axón. El circuito generador de espigas con base 
en pulsos cuadrados y una señal o entrada de referencia produce 
espigas, [26].

La configuración de las NGEDA para la identificación de pa-
rámetros se muestra en la Fig. (A.1), mientras que en la Fig. (A.2) 
se muestra la representación simplificada utilizada en el artículo.

De acuerdo con los artículos [24-27], las operaciones neurona-
les básicas de las NGEDA son:

Sea el vector aumentado de entradas neuronales y pesos si-
nápticos para la lógica difusa unipolar es decir en el intervalo 
[0,1], representado por:

a)	 La operación sináptica definida por la siguiente expresión,

donde el operador MAX es generalizado.

b)	La operación somática de agregación se define,

donde el operador  es generalizado.

c)	 Operación somática no lineal con umbral,

donde el mapeo no lineal  [.] puede ser una función de acti-
vación tipo escalón, sigmoidea o alguna otra función equivalente.

El algoritmo de aprendizaje difuso para las NGEDA con una 
función de activación sigmoidea es propuesto en [27-29].

Fig. A.1.Neurona Generadora de Espigas Difusa Adaptativa (NGEDA)

Fig. A.2. NGEDA, configuración para el método de identificación de parámetros 
del sistema

MATERIAL SUPLEMENTARIO
FUNCIONAMIENTO DE LAS NEURONAS GENERADORAS DE ESPIGAS DIFUSAS ADAPTATIVAS
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