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RESUMEN

El presente Trabajo de Titulacion se enmarca en los esfuerzos que
realiza la comunidad cientifica internacional en el control de sistemas

de grandes prestaciones con motores de induccién.

Se investigd el desempefio de los controladores neuronales empleando
la l6gica difusa y el filtro de Kalman como observador de la velocidad
en un esquema de control directo del par y del flujo del estator. El
soporte programatico para la solucion de las estrategias de control se
fundamenta en la programacion y las facilidades que brinda el
programa profesional MATLAB y su herramienta de simulacion

SIMULINK.

El controlador neuronal disefiado, asi como el funcionamiento conjunto
de éste con el filtro de Kalman como estimador de la velocidad y con un
observador difuso de Takagi-Sugeno adaptativo fueron ajustados
mediante pruebas por simulacion, resultando en desempefios
aceptables, por exactitud, estabilidad y adaptacién bajo ruidos del

sensor, en comparacion con el desemperfio de un sistema de control de



velocidad con control directo del par empleando un controlador
proporcional. Los objetivos planteados al inicio del trabajo de

investigacion fueron cumplidos.
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CAPITULO 1

1 GENERALIDADES

1.1 ANTECEDENTES

Los principales consumidores de electricidad en las plantas industriales
y los locales comerciales son los motores eléctricos. Por ejemplo en la
industria del Reino Unido se ha estimado que mas de diez millones de
motores, con una capacidad total de 70 GW, se instalan en la industria
del Reino Unido (Cirstea, y otros, 2002). Aunque actualmente hay en
uso muchos tipos de motores la mayoria de los accionamientos
industriales son con motores de induccién trifasicos. En la misma fuente
se proporciona la clasificacién por el porciento de empleo mostrada en

la Figura 1.1



Por ciento de empleo del Ml en la
Industria del Reino Unido

B Bombas 32%

B Ventiladores 23%
Cintas Transportadoras
15%

B Compresores 14%

W Otros 16%

Figura 1.1 Por ciento de empleo de los motores de induccion en el Reino
Unido hacia 2002. (Tomado de Cirstea y otros, 2002)

El desarrollo de las nuevas tecnologias ha proporcionado la fabricacién
de dispositivos microcontroladores potentes, rapidos y de relativamente
bajos costos. De igual forma, los dispositivos de la electrénica de
potencia y el hardware requerido para su control han sido innovados e

incrementados sistematicamente.

Es por esto que en la actualidad los accionamientos eléctricos con
motores de induccién y convertidores de potencia resultan mas
apropiados que los accionamientos con motores de corriente directa
dadas las ventajas en la relacibn potencia/peso, aceleracion y

mantenimiento.



1.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

En un inicio los métodos convencionales de control escalar mediante
la técnica de mantener constante la relacion Voltaje/frecuencia (V/f)
fueron los mas empleados ya que el par electromagnético del motor y
el flujo en el entrehierro del motor de induccion son funciones del

voltaje y de la frecuencia.

El método de control de la velocidad del motor de induccién con la
relacion V/f constante, que generalmente se emplea a lazo abierto,

proporciona respuestas lentas del par motor en su egje.

Por otro lado como ya se venia sefialando desde (Mufioz-Garcia y
otros, 1998) y en algunas de sus referencias, su aplicacidn practica a
baja frecuencia es aun un reto debido a la influencia de la resistencia
del estator y al deslizamiento necesario del rotor para producir el par.
Ademas, el comportamiento no lineal del inversor de fuente de voltaje
con ancho de pulso modulado (PWMVSI) en el rango de bajo voltaje
hace que sea dificil utilizar accionamientos con la relacion V/f

constante a frecuencias inferiores a 3 Hz.



Las prestaciones requeridas pueden ser mejoradas si se consideran
por separado las variables flujo y par, pero esto exige el desacople

entre ellas.

Este desacople se logra aplicando el control de campo orientado y el
control directo del par. Sin embargo, estos sistemas de control
requieren de un modelo matematico muy exacto del motor (Kumar y
otros, 2009) que permita acceder a las variables de estado
controladas, como son: las corrientes, el flujo, el par o el

deslizamiento.

1.3 SOLUCION PROPUESTA

Este Trabajo de Titulacidon se enmarca en los esfuerzos que realiza la
comunidad cientifica internacional en el control de sistemas de

grandes prestaciones con motores de induccion.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) y la Légica Difusa son
aproximadores universales de funciones complejas de gran exactitud
(Passino, Yurkovich, 1997) por lo que en la actualidad se
experimentan para el reemplazo de partes del sistema clasico de

control, sea vectorial o directo del par.



De igual forma son reconocidas sus capacidades (Passino,
Yurkovich, 1997) para el control neuronal, para el control difuso o el

control neuro-difuso.

Los articulos publicados (Simces and Bose. 1995), (Santisteban, and
Stephan, 2001), (Toliyat y otros, 2003), (Messaoudi y otros, 2008) y
(Orlowska-Kowalska and Dybkowski, 2010) reflejan los esfuerzos en
el control de los motores de induccion durante afios empleando redes
neuronales o filtros de Kalman como observadores de estados,
evitando el empleo de los costosos sensores de velocidad y la légica

difusa como controlador directo del momento.

Se desea investigar el desempefio de los controladores de flujo
neuronales empleando la I6gica difusa como observador de flujo en

un esquema de control directo del par y del flujo del estator.

Mediante simulacién se prueban técnicas de control inteligentes de
procesos no lineales, tales como los motores de induccion, en
especial de controladores neuronales para el control de los motores

de induccion con jaula de ardilla.



El soporte programatico para la solucion de las estrategias de control
se fundamenta en la programacion y las facilidades que brinda el
programa profesional MATLAB, su herramienta de simulacion

SIMULINK y el Toolbox SimPowerSystem.

1.4 OBJETIVO GENERAL

Controlar, mediante controladores inteligentes, los motores de
induccién en la linea de investigacién de la Aplicacion de la Légica
Difusa y los filtros de Kalman como observadores de estados y las
Redes Neuronales Artificiales como controladores empleando los
modelos matematicos no lineales de los motores de induccidon como

plantas complejas.

1.5 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Disefar un controlador Pl para el control de la velocidad de los

motores de induccion de jaula de ardilla.

2. Investigar el desempefio de la logica difusa y del filtro de Kalman
como observadores de estado en el control de los motores de jaula

de ardilla.



3. Investigar el desempefio de controladores neuronales ante
cambios en la referencia y en presencia de perturbaciones con

observador difuso y filtro de Kalman.

4. Realizar la comparacion entre el control clasico Pl y los
controladores inteligentes basados en Redes Neuronales

Avrtificiales.

1.6 METODOLOGIA

La complejidad y variedad del control de los sistemas no lineales,
tales como los motores de induccion y en particular los motores de
induccion de jaula de ardilla, provoca que no exista una metodologia
Unica que permita resolver los problemas de identificacion y de control

de estos motores.

Conociendo que las Redes Neuronales Artificiales y la Légica Difusa
son estimadores universales provistos con la capacidad de aproximar
cualquier funcién no lineal con cualquier precision deseada, (Passino

and Yurkovich, 1997), se plantea emplear estos formalismos como una



alternativa para solucionar los problemas de estimadores de estado y

de control para los motores de induccién de jaula de ardilla.

En aras de no repetir teorias que pueden encontrarse en monografias
tales como (Passino and Yurkovich, 1997), (Reznik, 1997) y (Reyes,
2005) en lo adelante se emplearan conceptos dedicados soélo al
empleo de la logica difusa como observador de estados suponiendo
gue se conoce lo referente a: universo de discurso, conjuntos difusos y
las operaciones béasicas de la légica difusa, las funciones de

pertenencia, etc.

1.7 FORMALISMO DIFUSO

En la década de los afios veinte del siglo pasado, J. Lukasiewicz®

desarrolld los principios de la légica de mudltiples valores, cuyos
enunciados pueden tener valores de verdad comprendidos entre el 0
(falso) y el 1 (verdadero) de la I6gica binaria, o sea desarrollé una
nueva logica que consideraba valores en los numeros decimales

mayores o igual al cero y menor o igual al uno.

1

Jan tLtukasiewicz (21 de diciembre de 1878 al 13 de febrero de 1956) fue

un matematico, légico y filésofo polaco que nacié en Leopolis, Galitzia (actual Ucrania).
Su trabajo se centr6 en la l6gica. El penso innovar en la tradicional l6gica proposicional,
el principio de no contradiccion y el principio del tercero excluido.



En la segunda mitad del siglo pasado Zadeh (Zadeh, 1965) aplico la
l6gica de multiples valores a la teoria de conjuntos, estableciendo la
posibilidad de que los elementos pudieran tener diferentes grados de
pertenencia a un conjunto. Ademas, introdujo el término fuzzy
(borroso, difuso) y desarrollé un algebra completa para los conjuntos

difusos.

En la légica difusa se trabaja con conjuntos, definidos mediante
funciones de pertenencia, y se denotan como pa,(X) e indican el
grado de pertenencia (de 0 a 1) del elemento con valor x al i-ésimo

conjunto difuso A,.

La logica difusa puede tratar informacion imprecisa en términos de
conjuntos borrosos o difusos (imprecisos). Estos conjuntos borrosos

se combinan en reglas para definir acciones o consecuencias.

Los sistemas de control basados en ldgica difusa combinan unas
variables de entrada (definidas mediante los conjuntos difusos), por
medio de grupos de reglas que producen uno o varios valores de

salida (Reznik, 1997).
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Por otro lado el formalismo difuso puede ser empleado como
aproximador universal. Los sistemas difusos permiten modelar
cualquier proceso no lineal, y aprender de los datos haciendo uso de

determinados algoritmos de aprendizaje (Takaji, Sugeno, 1985).

En general la configuracion basica de un modelo difuso tiene
componentes basicos como pre procesamiento de datos,
difusificacion, base de reglas, mecanismo de inferencia,

desdifusificacion y post procesamiento.

SISTEMA DIFUSO

e e e

| BASE DE REGLAS |

l . ROST
| ) DEFUSIFCACION ) o

PROCESAMIENTO
— || NECANISHO DE
) PEPROCESIEND g} FISFEACO ) o !

S

Figura 1.2 Configuracion Basica del Modelo difuso

En la Figura 1.2 se muestra la configuracion basica del modelo
difuso. El Bloque de Pre procesamiento de datos se ocupa de
realizar la normalizacion de los valores fisicos de las variables de

entrada mediante el escalamiento, lo que permite trabajar con
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sefales de la misma magnitud, deseable desde el punto de vista de

la modelacion.

El Blogue de Difusificacion mapea los valores normalizados de las
entradas del modelo dentro de conjuntos difusos convenientes

representados por funciones de pertenencia.

El grado de pertenencia de una variable normalizada a un conjunto
difuso es evaluado usando una funcién de pertenencia, generalmente
se definen dos o mas conjuntos difusos para cada variable de

entrada.

Una de las funciones de pertenencia mas empleadas para disefiar
los sistemas difusos es la funcion de pertenencia gaussiana p;;(x;)
donde (1.1) es la funcion de pertenencia de la i-ésima entrada
(antecedente) de la j-ésima regla. En la Figura 1.3 se muestra la

forma acampanada de la funcion de Gauss.

pij(x;) = exp [—M (1.2)

2
ZJL-J-
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WValores de la funcidn de pertenencia py 1l

. L L L L L . L L
(1] 10 20 30 Saqj =40 50 G0 70 80 a0 100

Valores del conjunio difuso Aq

Figura 1. 3 Funcion de Gauss como funcion de pertenencia

Bloque de Base de reglas. La base de reglas es la parte principal del
sistema difuso. El conocimiento del experto es almacenado en una
base de reglas difusas, esto a través de un numero de reglas IF-
THEN de forma general (1.2)

IF [antecedente] THEN [consecuente] (1.2)

La parte consecuente es la que diferencia la estructura de la base de
reglas, la cual distingue los diferentes modelos difusos como son:
modelos tipo Mamdani, modelos tipo Takagi-Sugeno (Takagi and

Sugeno, 1985), etc.
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Bloque de Mecanismo de inferencia. El mecanismo de inferencia es
el método computacional que calcula el grado de disparo de cada

regla para un patron dado de entrada difusa.

El grado del disparo w; de la j-ésima regla esta determinado por el
mecanismo usado para implementar la expresion del antecedente de
la regla difusa, un ejemplo de este mecanismo es el producto de los

grados de pertenencia (Passino y Yurkovich, 1997):

w; = [1ig wij (1.3)

Donde u;; define la funcion de pertenencia de la i-ésima entrada

usada en la regla j-ésima, siendo n el nimero de variables de

entrada.

El Bloque de des-difusificacion. Es el encargado de compilar la
informacion proporcionada por cada una de las reglas y toma una

decision que aplica a la parte consecuente.

El método del centroide (Passino and Yurkovich, 1997) es uno de los
métodos que ha sido empleado con mas frecuencia como des-

difusificador, la férmula para su calculo se da en (1.4).
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Los modelos difusos Takagi-Sugeno-Kan son los mas empleados
para el modelado y control de sistemas dindmicos. Este método de
des-difusificacion toma la suma ponderada (1.4) de la parte

consecuente f;(x) de las reglas de acuerdo al grado de disparo.

Bloque de Post procesamiento. Este bloque proporciona la salida del
sistema en una sefial normal. Comunmente un escalamiento de la

salida.

La estructura de modelos multiples propuesta en el formalismo difuso
de Takagi-Sugeno-Kang proporciona una capacidad mayor para
aproximar modelos dinamicos con incertidumbres y fuertes no

linealidades en un conjunto compacto y con alguna exactitud.

El sistema Takagi-Sugeno-Kang fue propuesto para modelar
procesos dinamicos en tiempo continuo, y surge como resultado del
desarrollo posterior del enfoque de Takagi-Sugeno siendo

presentado en (Sugeno and Kang, 1988).
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El modelo difuso de Takagi-Sugeno esta descrito por el tipo de regla

IF THEN siguiente:
Para los Sistemas Difusos Continuos (SDC):

Si esta disponible la descripcion local de la planta en términos de
modelos locales lineales:

Regla j-ésima:

IF z,(t) es Myj,and -+ and z,(t) es My,;, THEN

x(t) = Ajx(t) + Bu(t) .
{ y(t) = ij(t) =12,..,r

Donde:

x(t) € R™ — Es el vector de estado

u(t) € R™ — Es el vector de entrada

y(t) € RP — Es el vector de mediciones de la salida

z = [z, ...z,] — Son los valores de las variables de los antecedentes

My, ..., M,; — Son los p conjuntos difusos en la j-€sima regla.

El sistema difuso en el dominio del tiempo continuo final

considerando (1.3) y (1.4) es entonces:



Yi=1wilax(©)+Bu()]

x(t) = 7

j=1Wj

XL Wi @)C(@)x(®)

r .
j=1Wj

Donde

Wj(Z) = [1ix, Hij (2)

w;(2)
J Z§=1 w;(2)

h](Z) >0, Z}‘zl h](Z) =1

Para los Sistemas Difusos Discretos (SDD):

Regla j-ésima:

IF z,(t) es Myj,and - and z,(t) es M,

{x(t + 1) = A;x(t) + Byu(t) j=

y(@) = Gx(t)

Aj € RV B € RV™ | C; € RP™

Dado el par de variables [x(t), u(t)]

16

(1.5)

(1.6)

(1.7)

(1.8)

(1.9)

(1.10)
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Y= wj(@)[4x()+Bu()]

x(t+1) = 1.11

(t+1) T (111)
S, wi(@)C @)

y(®) = @ (1.12)

Donde

wj(2) = 1L, wi; (2) (1.13)

El observador difuso convencional se construye como sigue:
2(t) = Tj-1 () {4;2(0) + Biu(®) — K;[y(©) = T K GRD)]}

x(t) € R™ — Es el estimado del vector de estado.

K; € R™P — Es la matriz de ganancias del observador.

1.8 RED NEURONAL ARTIFICIAL COMO CONTROLADOR

En adelante, en este tépico, se definen sélo algunos conceptos de
las redes neuronales artificiales (en adelante RNA) como
controladores, considerando que existe un gran numero de
monografias que detallan los principios, conceptos, algoritmos de
calculo de los pesos mediante diferentes métodos de entrenamiento,

etc. entre las cuales esté ( Isasi y Galvan, 2004 ).
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En la literatura aparecen una gran variedad de métodos y algoritmos
de control basados en RNA. En general estos métodos pueden
clasificarse en dos grupos principales: los que se enfocan en los
métodos indirectos y los que se enfocan en los métodos directos de

control.

Los métodos indirectos son aquellos que requieren generalmente
una identificacidon del proceso a controlar empleando un modelo
neuronal, el cual sirve como base para calcular los parametros del

controlador.

El entrenamiento del modelo neuronal puede realizarse fuera de
linea (off line), en linea (on line) o combinando ambos métodos. Por
lo general se emplea el método combinado de tal manera que
inicialmente se comienza el entrenamiento siguiendo un experimento

predisefiado con sefiales de prueba adecuadas.

Cuando los errores de prediccion del modelo estan por debajo de
limites aceptables se comienza el control a lazo cerrado. Desde ese

momento en adelante si se continua con el entrenamiento
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sistemético de la red el esquema de control es un esquema

adaptativo.

Por otro lado si el entrenamiento se detiene totalmente, entonces el
controlador en base a la RNA entrenada es un controlador con

parém etros constantes.

La primera alternativa, en la mayoria de los casos, resulta mejor pero
el esfuerzo computacional es muy grande lo que puede ser
prohibitivo en tiempo real si la red neuronal es de grandes

dimensiones.

Los métodos directos de control basados en RNA se enfocan en el
ajuste directo de los parametros de los controladores neuronales, o
sea los coeficientes de peso de las conexiones de la red a partir del

error de regulacion.

Se presentan a continuacion algunos meéetodos de control, de ambos

grupos, que tienen mas posibilidades practicas de ser aplicados.

Estos métodos se exponen en (Aguado, 2000).

Control mediante el modelo inverso.
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En 1995, Dirion y otros, publicaron su trabajo relativo al control
neuronal utilizando un modelo de RNA que era el inverso de la
planta. Este controlador se basa en un razonamiento heuristico y
demostré ser eficiente en algunos casos practicos, segun informaron

los autores.

La idea principal que se plantearon los investigadores era entrenar

una RNA inversa de tres capas ocultas con una estructura dada por:

u(k—d) =H(u(k—d—-1),u(k—d —2),,u(k —d —m),y(k —

d),y(k—d—1),-,y(k—d—m),y(k)) (1.14)

Donde d es el retardo de transporte en el proceso y m, n determinan

el orden supuesto de la dinAmica del proceso a controlar.

En la fase de entrenamiento se supone que el control en cada etapa
es una funciéon de las entradas y salidas pasadas, asi como del

estado actual del proceso.

En la fase de control se sustituyen los valores futuros de la salida del

proceso por predicciones del valor deseado o referencia. En el
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articulo de Dirion y otros, se ejemplifica para valores de m=1y n=2,
valores pequefios que generalmente se cumplen en la préactica y el

vector de entrada se reduce a:

u(k) = H(u(k — 1), y(k — 1),y(k), ya(k + d)) (1.15)

En la Figura 1.4 se muestra la conexion del controlador inverso

conectado con el proceso.

—

W (k1)

() wik+1)
RMNA PLAMNTA

il

Figura 1.4 Conexién del controlador inverso con el proceso.

En el articulo se sefiala ademas que es necesario realizar un
experimento adicional para determinar el valor del retardo d, lo cual
se propone se realice mediante la aplicacion de un paso escalén a la

entrada del proceso y determinar el valor del retardo de transporte.

Las insuficiencias practicas que presenta este esquema de control,

(Aguado, 2000), son:
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Se requiere que el modelo inverso sea ideal para garantizar que el
error estacionario sea cero, lo que implica un entrenamiento
exhaustivo y costoso de la RNA y aun asi no hay garantia de un

comportamiento adecuado.

No todos los procesos admiten un modelo inverso (para procesos de
fase no minima el modelo inverso es inestable) o si es un proceso no

lineal puede que el inverso no sea Unico o0 que no sea invertible.

La presencia de perturbaciones en el proceso real hacen que surjan
las mismas deficiencias que estan presentes en el control a lazo

abierto.

Controlador neuronal basado en el modelo interno
Para reconocer las bondades de este controlador por el modelo

interno se realizan algunos desarrollos matematicos simples.

De la Figura 1.5 se tiene:
y(t) = f(u(t)) + v(t) (1.16)
Sea f(u(t)) la transformacion que realiza la planta y supdngase que

es invertible, por lo que la red RNI es la inversa de la planta asi:



u(®) = g*(e(v)
e(t) = ref — g(t)
e(t) = Y(t) ~— ¥ ®

Yen(®) = g(u(®)

ref —~_elt)

RNI

PLANTA

v(t) |

RND

yrn(t)
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(1.17)
(1.18)
(1.19)

(1.20)

y(t)
=

(t)

Figura 1.5 Controlador por modelo interno en base a las RNI y RND.

Sustituyendo (1.20) en (1.19):

() = y(© — g(u(®)

(1.21)

Sustituyendo (1.21) en (1.18):

e(t) = ref —y(t) + g(u(v)
Sustituyendo (1.16) en (1.22):

e(t) = ref — [f(u(®) + v(©)] + g(u(®)

Sustituyendo (1.23) en (1.17)

u(®) = g~ (ref — [f(u(9) + v(D] + g(u(®))

(1.22)

(1.23)

(1.24)
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Sustituyendo (1.24) en (1.16)

y(®) = f(g™" (ref — [f(u(D) + v(D] + g(u(t))) + v(v) (1.25)
Considerando que en (1.25) esta la funcion directa de la funcién
inversa y bajo el supuesto que las redes RNI g(u(t)) y RND f(u(t))

estan suficientemente entrenadas, se tiene:

y(©) = ref — [f(u(?)) + v(D)] + g(u(®) + v(t) (1.26)
y(t) = ref — f(u(t)) — v(t) + g(u(t)) + v(t) (1.27)
y(t) = ref — v(t) + v(t) = ref (1.28)

Por lo que se logra compensar el efecto de las perturbaciones v(t)
Sin embargo, se ha supuesto que las redes directa e inversa estan
suficientemente entrenadas lo que en la practica es muy dificil de

lograr.

Controlador neuronal combinado con un controlador clasico PID

Se analiza ahora un esquema de control (Aguado, 2000) que emplea
una red neuronal inversa de la planta y un controlador PID auto
ajustable. Las ideas que se manejan son las siguientes:

El controlador PID se encarga de llevar el error en estado

estacionario a cero.
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El regulador neuronal asume la tarea de acercar rapidamente la
salida del proceso al valor de la referencia compensando al mismo

tiempo las no linealidades del proceso.

En la Figura 1.6 se muestra el esquema de control donde es claro la

composicién del regulador en conjunto de RNI'y PID.

krn

RNI

/ kp t
= o= }'{ PLANTA —a-()——a-m

Figura 1.6 Esquema de control con controlador RNI y

regulador PID

Las salidas de ambos reguladores se ven afectadas por los
coeficientes kp y krn, los cuales se ajustan experimentalmente y
determinan el grado de influencia de cada regulador sobre el

desemperio del sistema a lazo cerrado.

Si se selecciona kp=0 y se ajusta krn de manera tal que en el estado

estacionario la salida se mantenga en valores inferiores a la
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referencia, entonces el valor de kp puede seleccionarse igual a la

unidad y de esa forma se elimina el error en estado estacionario.

En (Aguado, 2000) se recomienda que la red neuronal inversa sea
una red de retropropagacion de cinco entradas, desde y(t), hasta
y(t—4) salidas del proceso a controlar. El entrenamiento debe
realizarse fuera de linea con una sefial aleatoria como sefal de

prueba para el entrenamiento de la red.

El ndmero de neuronas de la capa escondida puede seleccionarse
igual o menor que el numero de neuronas de la capa de entrada (5) y

para procesos mono variables es suficiente una neurona de salida.



CAPITULO 2

2 ESTADO DEL ARTE DEL CONTROL DE MOTORES

DE INDUCCION.

2.1 INTRODUCCION

Hace casi 30 afos, Blaschke (Blaschke, 1971) presento el primer
trabajo sobre el control orientado al campo (FOC) para motores de
induccion. Desde entonces, la técnica ha sido completamente
desarrollada y hoy, desde el punto de vista industrial, es una técnica

madura.

En las ultimas tres décadas los Métodos de Control de Orientacion
del Campo (FOC) para los motores de induccion han sido analizados
y discutidos en la literatura cientifica, ver por ejemplo los articulos

(Holtz and Thimm, 1991), (Kazmierkowski and Malesani, 1998),
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(Santisteban and Stephan, 2001), (Maloth, 2012) y (Chourasia y

otros, 2014).

El lazo de control de corriente y la determinacion del marco de
referencia, necesarios en estos métodos de control de orientacion del

campo, se pueden implementar de diferentes maneras.

Los métodos FOC son sensibles a las variaciones de los parametros,
principalmente la variacion de la constante de tiempo del rotor.
Diferentes estrategias de control vectorial se han propuesto tratando

de lograr el mejor rendimiento y/o la facilidad de aplicacién.

Trece afios mas tarde, se presentaron varios articulos (Takahashi,
1986) y (Depenbrock, 1988) exponiendo el nuevo enfoque para

controlar los motores de induccion de una manera mas rapida.

Este enfoque recibié el nombre de Control Directo del Par o DTC en
inglés. La nueva técnica se caracterizd por la sencillez, el buen
desemperio y la robustez. Para su implementacion no son necesarios
los transductores mecanicos en el eje de la maquina, por lo tanto, el
DTC puede ser catalogado como una técnica de control de tipo "sin

sensor".
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El esquema basico del DTC es mas adecuado en las aplicaciones

para un rango de pequefia y mediana potencia.

El nombre control directo del par se deriva del hecho que, sobre la
base de los errores entre los valores estimados del par y del flujo de
referencia es posible controlar directamente los estados del
convertidor con el fin de reducir el par y los errores de flujo dentro de

los limites prefijados de una banda.

A pesar de su sencillez, el DTC permite un buen control de par en
estado estacionario y durante las condiciones a obtener de
funcionamiento transitorio. Este controlador es muy poco sensible a
los parametros de desajuste en comparacion con la técnica de

control FOC.

Sin embargo (Casadei y otros, 2002) la técnica de control DTC
presenta algunas desventajas que se pueden resumir en los

siguientes puntos:

1) dificultad para controlar el par y flujo a muy baja velocidad;
2) alto valor del rizado de la corriente y el par motor;

3) comportamiento variable de frecuencia de conmutacion;
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4) alto nivel de ruido a baja velocidad;

5) falta de control de la corriente directa.

La comparacion es util para indicar a los usuarios que uno de los dos
esquemas puede ser empleado de manera eficiente en las diversas

aplicaciones que hoy requieren un control de par.

2.2 CLASIFICACION DEL CONTROL DE MOTORES DE

INDUCCION

Las estrategias de control de los motores de induccion se dividen en
dos tipos, a saber: control escalar y control vectorial. En la Figura 2.1

se muestra la clasificacion que se comenta a continuacion.

2.2.1. CONTROL ESCALAR

El control escalar es uno de los controles mas empleados actualmente
en la industria, el mismo se implementa facilmente y puede ser a lazo
abierto con la relacion voltaje/frecuencia=constante, (V/f) con sensor

de velocidad y sin sensor de velocidad.
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Para aplicaciones en bombas y maquinas eléctricas con caracteristica
tipo ventilador el rango de control de velocidad es sélo de 3 a 1 hasta
10 a 1, evitandose la instalacion de sensores. Tradicionalmente, en

tales aplicaciones se ha utilizado el control escalar a lazo abierto.

En el control escalar, la amplitud de la tension V y su frecuencia estan

relacionadas por (2.1)
V=V, +kef (2.1)

donde: V,- se llama elevacion de tension y es necesaria para que el

motor funcione correctamente a bajas velocidades.

El gradual aumento del voltaje con la frecuencia se hace para
mantener la estabilidad. La linealizacion de las ecuaciones del motor
de induccidn alrededor de un punto en estado estacionario (punto de
equilibrio) ha respaldado la deteccion experimental de zonas abiertas
inestables en el plano (i, f) y de elipses de inestabilidad en el plano V,

f; (Boldea and Nasar, 1999).

En la misma fuente, se plantea que hay tres métodos de interés

practico en la variacion de la frecuencia del estator, ellos son: el
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meétodo de la relacion constante V/f, el método del flujo constante del
rotor y el método del flujo constante del estator, pero que solo para el
meétodo del flujo constante del rotor la caracteristica par/velocidad es
una linea recta, lo que significa el caso ideal para el control de los
accionamientos eléctricos. A pesar de su sencillez, este método no

proporciona buenas prestaciones.

Estrategias de control del motor
de induccién

Control escalar

Control vectorial

velocidad velocidad Sin sensor
Y

Sin sensar ! f ‘

Control vectorial

Con sensor de )
A lazo abierto Con sensor de

Control directo
del momento

campo orientado

Y

ﬁntr;rvectorial

del campo del rotor

Control vectorial
del campo

del estator

Control vectorial
del flujo del
entrehierro

‘ Directo ‘ ‘ Indirecto ‘ ‘ Directo ‘ ‘ Indirecto H Directo | | Indirecto |

Orientacion del
campo natural

Figura 2.1 Clasificacion de las estrategias de control del motor de induccion.
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2.2.2. CONTROL POR ORIENTACION DE CAMPO

En el motor de induccion existe un acoplamiento entre el flujo y el par
electromagnético generado. Para desacoplar estas variables se han

propuesto diferentes tipos de estrategias.

Una de las primeras estrategias de control vectorial propuesta fue la
llamada Control de Campo Orientado (Field Oriented Control en inglés
y por sus siglas FOC). Este puede ser directo o indirecto. Esta

estrategia ha recibido gran desarrollo y aceptacion industrial.

La estrategia de control vectorial permite no solo controlar la relaciéon
V/f, sino que también permite controlar la posicion de los vectores de
voltaje, corriente y flujo, lo que mejora significativamente el

desemperio de la maquina.

2.2.3. CONTROL DIRECTO DEL PAR

Esta estrategia de control vectorial surgio en 1986 propuesta por

Takahashi y Noguchi. Esta estrategia recibe el nombre de Control
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Directo del Par. Su aceptacion se debe a que es mucho mas simple y
robusta que la anterior de control por orientacion del campo.
El esquema béasico de este control de motores de induccion se

muestra en la Figura

RECTIFICADOR INVERSOR
LINEACA ‘ VOLTAJE CD
e
| v
cD
Jlaﬂ.b.ﬂ.c f ¥ ¥
Wit 1 = [SINTETIZADOR DE
_h_ | VOLTAJEY
- 0 | CORRIENTE
- SET ECTOR DE
‘ 7l I = ESTADO i | vs
ik ii ' w, Yy
= ESTIMADOR DE
v FLUJOY PAR
qs
1
Tref ol T
S

M

Figura 2.2 Esquema bésico del Control Directo del Par(tomado de Trzynadlowski,
2001)

En (Prabha and Arthick, 2014) se plantea que para superar las
desventajas del método FOC, se utiliza el método de control DTC junto
con la técnica de inteligencia artificial tal como la Ldgica Difusa. Con la
Légica Difusa todas las desventajas, especialmente el rizado (ripple)
del par y la respuesta transitoria del sistema pueden ser mejorados de

manera significativa.
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El control de la operacion del convertidor de potencia es lo mas
importante en este método y los adelantos y el bajo costo de la

electronica de potencia actual lo hacen la llave del mismo.

En esta estrategia el objetivo es controlar solo dos variables del motor
de induccidn, a saber: el par electromagnético del motor y el vector de
flujo del estator. Ellas son controladas directamente mediante la

selecciodn correcta del estado del convertidor.

Para esto se combinan el sentido, el comando y los lazos de control
por realimentacion y mediante el control de las llaves de conmutacion

de la electrénica de potencia.

Ya que el flujo del estator se relaciona con el voltaje en el estator
mediante (2.1)

W = [ (V- ryi)de (2.1)
Y el par, por definicién, es el producto vectorial del flujo del estator por
el flujo del rotor, entonces la magnitud del flujo del estator y del par
electromagnético desarrollado pueden ser ajustadas seleccionando el
estado del inversor del vector espacial del voltaje del estator

(Trzynadlowski, 2001).
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Banda de Histéresis 2 ¢

Par

X ¥ —s
£ Ele ctromagnético

E 3 &
0 Flujo estator

1

Figura 2.3 Bandas de Histéresis para el comparador de flujo y de par.

El Control Directo del Par tiene una respuesta muy rapida y una
estructura muy simple lo cual hace que sea muy popular en el mundo

industrial.

Asi, el control directo del flujo y del par implica dos controles
comparativos, del par electromagnético y del flujo del estator. Esta
comparacioén, mediante elementos no lineales del tipo histéresis,
obliga a que las magnitudes del flujo y del par caigan dentro de dos
limites, una banda para cada variable, cuyos limites definen el ancho
de la zona de histéresis. Los elementos no lineales del tipo histéresis

se muestran en la Figura 2.3.

Bajo los principios del Control Directo del Par y del Flujo del estator se
ha desarrollado el concepto de vector espacial de voltaje y se han

propuesto diferentes maneras de modular a dicho vector. En la que
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sigue se expone brevemente este concepto y la técnica de modulacion
del espacio de voltaje resumiendo los enfoques encontrados en
(Casadei y otros, 2002), (Alnasir and Almarhoon, 2012), (Allirani, and

Jagannathan, 2013) y (Trzynadlowski, 2001).

Si el vector de tension se desplaza (hacia atrds o hacia delante) con
respecto al vector de flujo del estator en un angulo no mayor de 90 °,

la magnitud del vector de flujo disminuye o aumenta.

Figura 2.4 Ejemplo de trayectoria del vector flujo del estator.

En la Figura 2.4 se muestra una trayectoria del vector flujo del estator
gobernada por las conmutaciones sucesivas de los estados del
inversor de fuente de voltaje. Las conmutaciones de estado del
inversor conllevan a que el vector v, inicialmente ubicado en el eje d,

se sustituye por el vector v). Esto hace que el vector flujo del estator
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se desplace desde el eje d hasta la posicién indicada por el punto A.
En ese estado al inversor se aplica la conmutacién correspondiente al
vector espacial de voltaje vy. Asi, el vector flujo del estator se
desplaza bajo la influencia de este vector de voltaje hasta el punto B.
los cambios del vector espacial de voltaje deben cumplir una
secuencia tal que el vector de flujo se desplace siguiendo la linea
guebrada CDEFGHI, etc. Para ello la secuencia de aplicacion del
vector espacila de voltaje debe ser, segun este caso, partiendo del

punto B: vy, Vi, Viv, Vv, Viv, Vv, Vyi, etc.

Las sucesivas conmutaciones del inversor, en este caso, logran el
desplazamiento del vector flujo del estator en el sentido contrario al
movimiento de las agujas del reloj.

El vector de voltaje puede ser obtenido mediante la ecuacion:

Vi = VelOvk (2.2)

V: es el voltaje de corriente directa nominal, y 8, x es dado como:

Oux = (K—1)3 (2.3)
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Como se observa, para el Control Directo del Par simple, el plano dq
se divide en seis sectores, por lo tanto cada sector tiene 60° de
extensiéon angular, como se muestra en la Figura 2.5. En las
ecuaciones (2.2) y (2.3) la magnitud K define el nimero del sector y

éste define el estado del inversor.

(010) (110)

Y/

(001) (101)

(011) (100}

lustracion de los voltajes de fase en
el Vector Espacial

Figura 2.5 llustracién de los voltajes de fase con el vector espacial vk

Ya que por (2.1) el vector flujo depende del voltaje complejo del
estator Vy cuando el vector del voltaje cae dentro de un sector

especifico K significa que la operacion se realiza en ese sector.

La secuencia de conmutacion aplicada al inversor se muestra a
continuacion, considerando el voltaje en la fase A como de fase cero,

se tiene que el voltaje en la fase B esta desplazado en 2x60°=120°
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Por otro lado el voltaje de salida del inversor aplicado en la fase C esta
desplazado en 4x60 ° =240 ° respecto del voltaje en la fase A. Lo

explicado queda claro con las secuencias mostradas en la Figura 2.6.

Va
1 1 1 0 0 0 1
. T -
al3 27/3 T A /3 S57/3 27
Vg
o | »® LA I ° 1 °
[ | [ [ o
Ve
1 0 0 ) 1 1 1
| | | | -
[ | | [
] 4 B 2 3 1 L

Figura 2.6 Formacion del voltaje aplicado al enrollado trifasico del motor de
induccion en el Control Directo del Par.

Analizando la Figura 2.6 podemos designar al estado del inversor un
namero binario de tres digitos con el bit menos significativo el de la
fase C y el mas significativo el de la fase A. Asi tendremos que en el
primer sector de 0° a 60° se define el nimero binario 101 (5 decimal),
en el segundo sector de 60° a 120° se define el nimero 100 (4), en el

tercer sector 120° a 180° se define el numero 110 (6), etc.

Las Tablas que determina el estado de las llaves del inversor en

correspondencia con las magnitudes de las salidas de los
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comparadores por histéresis y el sentido de rotaciéon, tomadas de

(Trzynadlowski, 2001), se dan a continuacion.

ROTACION

bl 1
br
Sector 1
Sector 2
Sector 3
Sector 4
Sector 5
Sector 6

IO, W DN OB
O N|O/ N Ol N O
R WIN O &~ O
O O EFL, WN P
N|lo N o N o oo
WINIO OB

Tabla 2.1 Tabla de conmutaciones y sentido de giro izquierda

ROTACION

bl 1 0
bt
Sector 1
Sector 2
Sector 3
Sector 4
Sector 5
Sector 6

O DN W O
O N O|N O N o
NfW R, O1h~ O
gl N W P
N[O N O N OO
W kL oA ODN

Tabla 2.2 Tabla de conmutaciones y sentido de giro derecha
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Revisitando la Figura 2.2, estas tablas se encuentran programadas en

el boque Selector de Estado.

Considerando que el par electromagnético desarrollado por un motor
de induccion es proporcional al producto vectorial entre los vectores
espaciales que representan a las variables del motor como son: dos
vectores corrientes, dos vectores de flujo o un vector corriente y un
vector voltaje (Trzynadlowski, 2001), el par electromagnético
desarrollado es entonces controlado directamente por la seleccién del

estado del inversor.

Resumiendo el breve andlisis del Control Directo del Par:
> el esquema del Control Directo del Par (CDP) es muy simple de
implementar, requiere muy poco tiempo computacional (Casadei y

otros, 2002).

De (Fathalla, 2012) se tienen las siguientes ventajas y desventajas del

CDP:

» cambiando los valores de referencia, se pueden cambiar los

valores del par y del flujo.
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dado que los semiconductores de potencia empleados en estas
aplicacones se conmutan solo cuando es necesario, para mantener
los valores del par y del flujo dentro sus bandas de histéresis, se

reducen las pérdidas y se mejora la eficiencia.

valores adecuados de referencia proporcionan un mejor

rendimiento del accionamiento.

la frecuencia media de conmutacion se puede mantener constante

mediante el control del ancho de las bandas de histéresis.

Los valores del rizado de la corriente y del par son pequenios.

No hay picos en el espectro de corriente, lo que significa que el

ruido de la maquina es bajo.

A velocidades mas altas el método no es sensible a los parametros
del motor, pero a bajas velocidades el error en el valor de la

resistencia del estator se vuelve critico.
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ESTADO DEL ARTE EN EL CONTROL DE LOS MOTORES DE

INDUCCION

Los sistemas de accionamiento eléctricos utilizados en aplicaciones
industriales estdn cada vez mas obligados a cumplir con altos
requisitos de desempefio y confiabilidad. Hoy en dia alrededor del
90% de todas las aplicaciones de los motores industriales utilizan
motores de induccién trifasicos porque son de disefio sencillo, faciles

de mantener y es menos costoso que otros disefios.

Muchos articulos fueron escritos sobre DTC y FOC por separado
usando varios tipos de controladores y tratando de mejorar el
desemperio de los métodos de control del motor. Otro nimero de ellos
se dedica a la comparacion entre los métodos propuestos. Se
encuentran, ademas, articulos enfocados en la solucion de los

problemas de las técnicas de control mediante la inteligencia artificial.

A continuaciéon se detallan algunos de los articulos estudiados por los
autores del presente Trabajo de Titulacion ordenados por la fecha de

publicacion.
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En el articulo de (Holtz and Thimm, 1991) los autores sefialan que el
alto rendimiento dindmico de los accionamientos con motor de
induccion alimentado por convertidores PWM se consigue utilizando el
método de control vectorial y consideran que dada la necesidad del
método de requerir el valor real de la constante de tiempo del rotor la
magnitud y la posicion del flujo del rotor son la informacion esencial del
sistema para el célculo de dicha constante de tiempo. Por lo tanto
proponen una técnica de identificacién en linea para la constante de

tiempo del rotor y otros pardmetros de la maquina.

El propoésito del trabajo de los autores (Simces and Bose, 1995) es
demostrar que las Redes Neuronales Artificiales se pueden aplicar en
la estimacion de las sefales de retroalimentacion en un motor de
induccion con algunas ventajas en comparacion con la aplicacion
basada en los Procesadores Digitales de Sefales (también llamado
DSP por sus siglas en inglés). El rendimiento del estimador es bueno y
es comparable al rendimiento de la estimacion basada en DSP.
Ademas, el estimador basado en la RNA tiene las ventajas de una

mayor velocidad de ejecucion, presenta inmunidad a las armoénicas del
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ripple y mejora las caracteristicas de tolerancia a fallos en

comparacion con el estimador basado en DSP.

El articulo (Herrera y otros, 1998) tenia el objetivo de presentar un
proceso de aprendizaje genético para aprender las reglas del control

difuso a partir de ejemplos.

El objetivo del trabajo presentado por los autores (Kazmierkowski, M.
P. and Malesani, 1998) fue presentar una revision de las recientes
técnicas de control de corriente para la fuente de voltaje trifasico del
convertidor PWM. Las técnicas discutidas en este articulo se dividen

en dos grupos y son:

- controlador proporcional integral, los controladores por
realimentacién de estados y las técnicas de prediccion con

frecuencia de conmutacién constante.

- controladores bang-bang (por histéresis), controladores predictivos
con optimizacion on-line y los controladores neuronales y los

basados en légica difusa
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No podian faltar los esfuerzos en el area del Diagndstico y Deteccidn
de Fallos en los motores de induccién, estos fueron aportados por
(Altug y otros, 1999). En ese entonces las lineas de investigacion de la
Inteligencia Artificial eran probadas en la comprension de las
heuristicas subyacentes en el proceso de diagnoéstico de fallos del
motor de induccién. En este articulo se discuten las especificaciones
generales de los sistemas de RNA y de la Ldgica Difusa. Ademas, se
analizan las estructuras de deteccion y diagnéstico del fallo y se
comparan con respecto a sus algoritmos de aprendizaje, los requisitos
del conocimiento inicial, los tipos de conocimientos extraidos, la
particion del dominio, la estructuracion de las reglas y las

modificaciones de las mismas.

En el afio 1999 se publico entre otros el articulo de (Fonseca y otros,
1999) donde se describe el uso de técnicas de logica difusa para
controlar la velocidad de un motor de induccion trifasico. Se enfatiza el
uso de Matlab/Simulink y Fuzzy TECH MCU96 como herramientas de
desarrollo del software para el disefio del sistema. El rendimiento del
sistema se evalla en comparacion con un esquema de control PI
tradicional. Se presentan los resultados por simulacion vy

experimentales.
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En aquel entonces, se habian propuesto diferentes métodos de control
vectorial y para la comunidad de estudiantes de esa época era dificil
entender los inconvenientes y las ventajas de cada uno. Asi, el
objetivo del trabajo (Santisteban and Stephan, 2001) fue proponer una
clara clasificacion de las técnicas de control de los motores de

induccion y realizar la comparacion entre ellas.

En el trabajo de los autores (Casadei y otros, 2002) se plantearon el
objetivo de comparar detalladamente las dos técnicas de control,
haciendo hincapié en las ventajas y desventajas de cada método. El
rendimiento de los dos esquemas de control se evalia en términos del
par y del rizado de la corriente asi como por la respuesta transitoria al
paso escalon en el comando de par. El andlisis se ha llevado a cabo
en base a los resultados obtenidos por simulaciones numéricas, donde
los efectos secundarios introducidos por la implementacion del

hardware no estan presentes.

Los autores del articulo (Toliyat y otros, 2003) plantean que el motor
de induccion es la maquina eléctrica mas utilizada en los
accionamientos eléctricos de alto rendimiento y que los esquemas de
control de este tipo de accionamientos requieren un conocimiento

exacto de por lo menos algunos de los parametros del motor de
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induccion. Destacan que cualquier error en la correspondencia entre
los valores de los parametros utilizados en los controladores y los
valores reales de los parametros del motor conduce a un deterioro en
el rendimiento del accionamiento eléctrico. Es por esto que el objetivo
del trabajo es proporcionar una revision de las principales técnicas
utilizadas para la estimacion de los parametros del motor de induccién.
Se ilustra con ejemplos experimentales y de simulacion, relacionados

con diferentes técnicas de estimacion de parametros.

En (Casadeia y otros, 2006) entre todos los métodos de control de los
accionamientos eléctricos para el motor de induccion se destaca el
Control Directo del Par (DTC) el cual mantiene la independencia de los
pardmetros del rotor de la maquina y no requiere de sensores de
velocidad o de posicion. El esquema de DTC se caracteriza, ademas,
por la ausencia de reguladores PI, transformaciones de coordenadas,
reguladores de corriente y generadores de sefiales PWM. A pesar de
su sencillez, el DTC permite un buen control de par en estado
estacionario y las condiciones de funcionamiento transitorias a
obtener. Sin embargo, la presencia de los controladores de histéresis
para el flujo y el par podria determinar el rizado en el par y en la
corriente y la operacion con frecuencia variable de conmutacion para

el inversor de fuente de voltaje. Asi, los autores de este articulo se
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plantearon el objetivo de analizar los principios de DTC, las estrategias

y los problemas relacionados con su aplicacion y las posibles mejoras.

En el trabajo de los autores (Messaoudi y otros, 2008) se detalla el
Control Directo del Par (DTC) clasico del motor de induccién (IM) que
emplea un lazo puro de integracion abierto sufre de los conocidos
problemas de la integracion, especialmente en el rango de baja
velocidad de operacion. Para hacer frente a este problema se realizo
la estimacion de las variables y los parametros con un observador no
lineal recursivo conocido como FKE. Este observador se utiliza para
estimar las corrientes del estator, los flujos vinculados del rotor, la
velocidad del rotor y la resistencia del estator. ElI principal
inconveniente del FKE en este caso es que la dindmica de carga tiene
gue ser conocida lo cual generalmente no es posible. Por lo tanto, se
utiliza un nuevo meétodo basado en el sistema adaptativo con
referencia al modelo (ARM) para estimar la velocidad del rotor. Se
analizan y se comparan entre si los dos observadores no lineales
aplicados al CDP del MI sin sensores. La estimacion de la velocidad
del rotor en la técnica de CDP se ve afectada por las variaciones de
los parametros, especialmente la resistencia del estator debido a la
temperatura particularmente a bajas velocidades. Por lo tanto, es

necesario compensar en linea esta variacion del parametro en los
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accionamientos eléctricos del motor de induccién sin sensores
utilizando una adaptacion del algoritmo de control por la estimacion de

la resistencia del estator.

Los autores (Kumar y otros, 2009) presentaron su trabajo sobre el
control vectorial del motor de induccion basado en un novedoso
controlador de velocidad adaptativo neuro-difuso. El controlador neuro-
difuso propuesto incorpora el algoritmo de légica difusa con una
estructura de cinco capas de redes neuronales artificiales (RNA). El
controlador Pl convencional se sustituye por el Sistema de Inferencia
Neuro-Difuso adaptativo (ANFIS), que ajusta el sistema de inferencia
difuso con un algoritmo de aprendizaje hibrido. Esto hace que el
sistema difuso aprenda. El rendimiento del accionamiento se investigo
en diferentes condiciones de funcionamiento. Los resultados del
controlador propuesto también se fueron comparados con los
obtenidos con un controlador PI convencional y el controlador de
I6gica difusa. Se indica la robustez y la adecuacion del accionamiento

para aplicaciones de alto rendimiento.

Una estrategia comun para el control del motor de induccion es utilizar
el control directo de par combinado con un regulador de velocidad Pl.

Estos esquemas requieren un adecuado y continuo ajuste y, por tanto,
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se proponen controladores adaptativos para reemplazar los

controladores PI convencionales y asi mejorar el rendimiento.

En el trabajo de (Gadoue y otros, 2009) se presenta una comparacion
entre cuatro diferentes estrategias de disefio del regulador de
velocidad basados en técnicas de inteligencia artificial; dos se basan
en la sintonizacion de controladores Pl convencionales, el tercero hace
uso de un controlador de logica difusa y el dltimo se basa en la teoria

hibrida del control difuso y el control por modo deslizante.

Para proporcionar una comparacion numérica entre diferentes
controladores, se le asigna un indice de rendimiento basado en el
error de velocidad.

En el articulo (Birou y otros, 2009) el objetivo que se plantearon fue
presentar una nueva estructura de control de velocidad para motores
de induccion (IM) mediante el uso de reguladores de velocidad
basados en ldgica difusa. Se disefia un controlador difuso para lograr
una respuesta dinamica rapida y robusta en bajas y altas velocidades.
Se analizan diferentes tipos de funciones de pertenencia de las
variables linguisticas y las caracteristicas de salida/entrada. Una
estructura simple, pero robusta permite una amplia gama de control de

la velocidad del sistema de accionamiento. El control orientado al



53

campo del flujo del rotor (FOC) se realiza usando un observador de

flujo basado en el modelo del IM con los parametros no lineales.

En el articulo de (Arulmozhiyal and Baskaran, 2009) se presenta el
disefio e implementa la modulacion de ancho de pulso del vector
espacial de la fuente de voltaje del tipo de inversor (SVPWM) para el

control de la velocidad del motor de induccion.

En los dultimos afios, el control de orientacion del campo del
accionamiento del motor de induccién es ampliamente utilizado en los
sistemas de accionamiento de alto rendimiento. Es debido a sus
caracteristicas Unicas como alta eficiencia, buen factor de potencia y

extremadamente resistente.

Este esquema es capaz de ajustar la velocidad del motor mediante el
control de la frecuencia y la amplitud del voltaje del estator
manteniendo constante la relacion V/f. cuando varia la carga se
introduce el control difuso para mantener constante la velocidad del

motor.

En el esfuerzo por resolver los problemas que se presentan al emplear

sensores para el control de la velocidad del motor de induccion se
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puede citar el articulo de (Orlowska-Kowalska and Dubkowski, 2010)
este articulo los autores tratan con un accionamiento eléctrico del
motor de induccidon controlado vectorialmente empleando un nuevo
tipo de Sistema Adaptativo con Referencia al Modelo (MRAS) como
estimador de la velocidad del rotor. Se analiza y se comprueba la
influencia de los cambios de los parametros del circuito equivalente del
Motor de Induccion en la ubicacién de los polos de la funcion de
transferencia del estimador y la estabilidad de todo el sistema de
accionamiento. La influencia de los coeficientes del algoritmo de
adaptacion del esquema del estimador del MRAS también se
comprueba. Ademas, se determina el rango permitido de los cambios
de los parametros del motor garantizandose asi el funcionamiento
estable del accionamiento del Motor de Induccion de campo orientado

sin sensor con estos estimadores de velocidad y flujo.

La aplicacion del CDP convencional en accionamientos del motor de
induccion que consiste un controlador Pl del par sufre de un ajuste
complejo y de problemas de sobre regulacion. Uno de los varios
meétodos para hacer frente a este problema es la implementacion de
controladores inteligentes tales como el controlador basado en la
técnica neuro difusa, planteado en el articulo de (Sudhakar and

Kumar, 2012). Este esquema de control utiliza el error de velocidad
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calculada a partir de la velocidad de referencia y la velocidad estimada
para generar el par estimado y compararlo con el par real y generar
los estados del convertidor de conmutacion. Se presentan
comparaciones y el andlisis en diversas condiciones de operacion con
el controlador de par Pl el cual se basa en el controlador de histéresis
y el regulador de par neuro-difuso. Los resultados muestran que el
controlador propuesto logré reducir la sobre regulacion y proporciona

un mejor rendimiento.

El motor de induccién es, sin duda, el motor eléctrico mas utilizado
debido a sus caracteristicas Unicas. La mayoria de sus aplicaciones
necesitan un sistema de control de velocidad inteligente y que accione
rapido. En (Rai y otros, 2012) se presenta un control de velocidad
avanzado e inteligente basado en la técnica de la logica difusa para
lograr par maximo y eficiencia. Un controlador difuso del tipo Mamdani
se aplica al modelo del motor de induccién a lazo cerrado se emplea el
método escalar de control de velocidad. Las prestaciones del
controlador convencional se comparan con las prestaciones del
controlador difuso empleando el paquete de programas de
MATLAB/Simulink. Los resultados de la simulacion muestran la

superioridad del controlador difuso.
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El articulo de (Mihai, 2013) presenta algunos aspectos de disefio
referentes la aplicacion de un controlador neuro-difuso para el lazo de
velocidad de un sistema de accionamiento eléctrico de motor de
induccion y una estrategia de control directo del par. El enfoque se
hace comparando con una estructura de control similar basado en el
Control por orientacién del campo. Los resultados demuestran que
incluso una estructura muy simple para el controlador difuso (una
entrada — una salida) es capaz de garantizar un buen comportamiento

del sistema.

Aunque los controladores convencionales en los accionamientos
eléctricos han mostrado buenos resultados, todavia necesitan ser
afinados para obtener resultados 6ptimos. Los recientes sistemas de
control propuestos utilizan controladores de logica difusa (FLC) para
mejorar el rendimiento de los accionamientos eléctricos de motor de
induccion. En (Badran y otros, 2013) se presenta un sistema de control

de velocidad con base en la logica difusa.

El controlador propuesto se ha disefiado con el software MATLAB /
Simulink, y fue probado en diferentes condiciones de operacion,
incluyendo presencia de perturbacion en la carga y el cambio

repentino de la referencia de velocidad. Se reporta un mejor
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rendimiento del controlador propuesto en comparacion con el

controlador Pl convencional.

El tema central de Control Vectorial (VC) es desacoplar la corriente del
estator del motor de induccion en dos componentes ortogonales y
controlar estas dos componentes individualmente a fin de lograr una
independencia del control de flujo y del par del motor de induccion. En
el articulo de (Malla and Rao Malla, 2014) se realiza el modelado de
un accionamiento eléctrico motor de induccion empleando el Control
Directo del Par con la aplicacion difusa. El vector de referencia de
voltaje se realiza utilizando un modulador del vector de voltaje. El
trabajo de este articulo de revision es estudiar, evaluar y comparar las
distintas técnicas de CDP con Modulacion del Vector Espacial

aplicadas al motor de induccion.



CAPITULO 3

3. MODELADO DE LOS MOTORES DE INDUCCION

3.1

MODELOS MATEMATICOS MAS EMPLEADO EN LAS
INVESTIGACIONES DEL DESEMPENO DE LOS MOTORES

DE INDUCCION

El andlisis de las maquinas de induccion generalmente se realiza a
partir del circuito eléctrico equivalente por fase, como se presenta en
varias monografias como son (Mohan, 2003), (Novotny, Lipo, 1996),
(Leonhard, 1985). Sin embargo, este modelo ha probado no ser
adecuado cuando se aplica a las condiciones dinamicas encontradas

en los accionamientos de frecuencia variable actuales.

El objetivo principal que motiva la busqueda de este modelo es el
estudio del comportamiento en estado estacionario y la dindmica del

motor de induccion.



59

Este analisis se realiza empleando las variables de maquina (abc) y un
marco de referencia arbitrario, el cual permitira examinar el estado
estacionario y la dinamica empleando cantidades en los ejes en
cuadratura, eje g y directo, eje d, conocido como Sistema en

Cuadratura u Ortogonal qd.

En el modelo se emplean las corrientes y voltajes del estator y del rotor,
el flujo concatenado y los marcos de referencia asignando valores a la

velocidad angular del marco de referencia.

El marco de referencia arbitrario permite estudiar las maquinas de
inducciéon en los marcos de referencia estacionario, del rotor, y
sincronico asignando la velocidad angular del marco de referencia o
igual a cero, ® = 0; igual a la velocidad angular eléctrica del rotor o = o,
o igual a la velocidad angular sincronica, ® = we dada por la relacion

conocida (Boldea and Nasar, 1999,)

Aanf _ 2w _
T; a)f = 27Tf

£
Il
|
Il

P —Numero de polos del motor

Se comienza el andlisis determinando las ecuaciones del circuito de
acoplamiento del motor de induccién lo que proporciona un magnifico
conjunto de ecuaciones representando vectores espaciales o sea

vectores complejos que simplifican el estudio y lo hacen manejable.
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En la Figura 3.1 se muestran los ejes magnéticos del motor de
induccion trifasico. En este caso la ubicacion de los enrollados es solo
una representacion conceptual que muestra la linea central de los

inductores equivalentes dirigida a lo largo de los ejes magnéticos de los

enrollados.
= b Ej# mapnetice bs Eje magnético ur
fg 2
L 'm o
L "e—a & LI
Lss Mg =
i 5 Eje magnético 51
¥ —
s
. Yies
T
# Upy PR
t 1)
¥ .-"p
'I‘_Z_‘ 1 Eje megneticocs
=k
il T Ler
B a Lie
= .-J'II i T, . |._" .
L
- 7
. (A
B
Tl
1 -I:_";
ley ;
&
|"’_'
=

Figura 3.1 Representacion conceptual donde se muestra la linea central de
los inductores equivalentes

Se supone un motor de dos polos. Los enrollados trifasicos se suponen
balanceados en el rotor como en el estator, esto es, todos los tres enrollados,

designados como as, bs y cs del estator tienen el mismo niumero de vueltas
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efectivas y los enrollados bs y cs estdn ubicados simétricamente con

respecto al enrollado as en +120°.

El sub indice S se refiere al estator o sistema de coordenadas estacionario.

Los enrollados del rotor estan ubicados de forma similar pero tienen un
namero de vueltas efectivas diferente. Ellos se designan con el sub indice r,
o sea ar, br y cr indicando que pertenecen al rotor o al sistema de

coordenadas rotatorio.

Los vectores espaciales de las variables trifasicas, tales como el voltaje, la
corriente y el flujo son mas convenientes para el andlisis y el control de los
motores de induccion. Se ilustra a continuacion el marco fisico del concepto

vector espacial.

En las Figuras 3.2 y 3.3 se muestran los diagramas de fasores de las
corrientes del estator y el campo magnético resultante en un motor de dos

polos a diferentes velocidades.
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/;

R

L

Figura 3.2. Diagrama de las corrientes de fase del estator y el campo
magnético resultante en un motor de dos polos para][1t=0°

En la Figura 3.3 se muestra, ademas, el sistema estacionario de
coordenadas del estator dqg (directo y en cuadratura). El vector de la
fuerza magneto motriz total F, es el vector suma de las fuerzas

magneto-motrices de las fases, esto es:

_ 2 4
F=F+ Fps + B = Fys + Fbsejgn + chejgn (3-1)
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Figura 3.3. Diagrama de las corrientes de fase del estator y el campo
magnético resultante en un motor de dos polos para [1t=60°

Las cantidades definidas en la manera (3.1) son llamadas vectores
espaciales complejos [Mohan, 2003], [Novotny, Lipo, 1996],

[Leonhard, 1985].

Este vector, que define la distribucion espacial de un campo magnético
plano [Novotny, Lipo, 1996], puede ser expresado en el sistema

estacionario de coordenadas del estator dq como sigue.
Considerando que:

=_l+jﬁ ; ejgnz_l_jﬁ
2 2 2 2

2
e’s"

Y sustituyendo en (3.1):
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. 1 V3
Es:Fds+]Fqs:Fas_E(Fbs+ch)+]7(Fbs_E:s) (3.2)

En la expresion (3.2) se encuentra la fundamentacion de la
transformacién de las variables trifasicas en el sistema abc a las
variables directa y en cuadratura del sistema dq. En la Figura 2.4 se
representa este vector y sus componentes en el sistema estacionario

de coordenadas del estator dq.

Figura 3.4. Representacion del vector ﬁs y sus componentes en el sistema
estacionario de coordenadas del estator dq

S
Asi. Los componentes del vector F; en el sistema dq se relacionan con

los componentes trifasicos en el sistema abc por la siguiente

transformacion:
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1 1
Fas 7 T |[fes
= F (3.3)
F, ] VERRNRYE] | s
as 0 o T Fog
Y la transformacioén inversa:
2
Fas [ 31 1 -i FdS
Fps| = |_§ V3 |[Fqs] (3.4)
ch 1 1
-3 —-=

Las ecuaciones de transformacion (3.3) y (3.4) se aplican a todas las
variables trifasicas del motor de induccion cuya suma sea igual a cero.
Efectivamente, como las fuerzas magneto-motrices se relacionan con
las corrientes en los enrollados del estator por medio del numero de
vueltas de los enrollados, facilmente se encuentra la expresion para el

vector espacial de corriente del estator is y de los voltajes vs.

En [Mohan, 2003] se proporciona una definicion de la representacion

espacial (space-vector representation):

En cualquier instante de tiempo t, se definen los vectores espaciales
para representar mateméaticamente la combinacion de voltajes y
corrientes de fase. Se representan como la suma de sus componentes
de fases multiplicados por sus respectivas orientaciones en los ejes de

fases.
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T5(6) = i(£)20° + iy () 2120° + i (£) 2240° = [,(£) 26, () (3.5)
B5(£) = 14 () 20° + v, () 2120° + v.(£) 2240° = V() 26, (£) (3.6)

En la Figura 3.5 se muestra al vector is(t) como el resultado de la

suma vectorial representada por (3.5).

Imag

- A
eje de . [ oled ) /¢ iz
corriente ® T —— f .~
fase b 3 - ie
! g
\ /
;
/ A /
/ \ Vi Y eje de
J _ \Q | { = | corriente
| i A\ o \ e | fase a
\ / Real
| / |
{ ejeql

LY K,r ".__.I f
\ /
sjede ./ b

:nrrieme/ e SN it
fase ¢

Figura 3.5. Vector is(t) como el resultado de la suma vectorial (3.5)

Otras cuatro variables trifasicas pueden ser expresadas como vectores

espaciales, ellas son: el voltaje del estator, vs y los tres vectores de
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flujo concatenado, a saber, el vector del flujo del estator, ¥,, el vector

del flujo del entrehierro, ¥, y el vector del flujo del rotor, ¥..

A continuacion, en la Figura 3.6, se presenta el modelo T dinamico del
motor de induccién en el marco de referencia del estator en forma

vectorial matricial.

i Rs Rr
o AT AN
+
- d%¥s d¥r joF

Figura 3.6. Modelo T dinamico del motor de induccién en el marco de
referencia del estator

En la Figura 3.6 se denotan como:

v, — Voltaje del estator

iy — Corriente del estator

i,, — Corriente por la inductancia magnetizante
i, — Corriente del rotor

R, — Resistencia del enrollado del estator

L¢ — Inductancia del enrollado del estator
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R, — Resistencia del enrollado del rotor referida al estator
L, — Inductancia del enrollado del rotor referida al estator

L,, — Inductancia de dispersion magnetizante nominal

avy ..y . .
d—ts — Variacion con el tiempo del flujo del rotor

avy ..y . . .
d—t’" — Variacion con el tiempo del flujo del entrehierro

a¥ .. . .
tr — Variacion con el tiempo del flujo del estator

El modelo dindAmico permite determinar la ecuacién que relaciona la
corriente y el voltaje en el motor de induccion empleando los vectores

espaciales de corriente y voltaje (i, v).

L _ Av + Bi

dt

. . . . . 1T

l= [lds lgs lar lqr] (3.7)
T

v= [vds Vgs Var vqr] (3.8)

A=t (3.9)
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—RsL, —w,.L%, R,L, wyL, L,

— 2 — —
B = B(w,) = ~| " @rlm Rl —rlrlm Ryl (3.10)

Ls| R¢L,, —wyLsly, —R.Ls —w,LgL,
wyLsLy, Rl wyLgL, —R,Lg

12 = LiL, — I3, (3.11)
Con
Iy = lgs +Jjigs 5 & = lgr + jigr (3.12)
Vs = Vgs +jvqs 7 Ur = Var +jvqr (3.13)

Para el motor de jaula de ardilla los componentes v, y V4 SON cero ya

gue en este motor los enrollados del rotor estan en corto circuito.

Los flujos del estator y del rotor se relacionan con los voltajes y

corrientes como sigue:

[H - [LL; LLT:] [ij (3.14)

Sigue la relacion del flujo del estator con el voltaje y la corriente del

estator:

dws ,
o = Vs — R.i, (3.15)
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El flujo del rotor en el motor de jaula de ardilla satisface la ecuacién

siguiente:

dw,
dt

= jw, W, — R,i, (3.16)

Siendo w, = p * ., Velocidad angular eléctrica del rotor y w,,, - la
velocidad real del rotor, con P- numero de polos,p = P/2, nimero de

pares de polos.

El momento o par electromagnético, Me, desarrollado se expresa en

varias formas, a saber:

2 . ey
M, = gme Im{lslr}

p = P/2 — Pares de polos

Ya que:

isiy = (ids +j iqs)(idr —J iqr) = (ids igr + iqsiqr) +j(iqsidr — g iqr)

;oaky s x ..
Im{lslr} = lgslar — las lgr
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Finalmente:

2 P . .
M, = gme(lqsldr — lgs lqr) (3-17)

Con p indicando el niumero de pares de polos. Otras expresiones son:

2 S 2 ,
M, = Ep Im{lsqls} = Ep(lqsqlds — lgs lI"qs) (3-18)

2 Ly I T A ,
M, = EpL_r Im{i ¥y} = EpL_r(lqslpdr — las llqu) (3.19)

Como se puede observar las ecuaciones para el momento son no
lineales y cada una de ellas contiene una diferencia de productos de
dos variables del motor. Los factores Im{isi;}, Im{i;%¥;} e Im{i ¥;}
indican tomar la parte imaginaria del producto de los vectores
espaciales complejos. El segundo factor entra en la operacion como

conjugado.

Por ultimo se agregan las expresiones del movimiento mecanico:

dwrm

]TzMe_Bwrm_TL (320)

0y
1 = @rm (3.22)
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Con J momento de inercia referido al eje del motor, M, momento
eléctrico, B — coeficiente de friccion viscosa, w,,, velocidad angular
mecanica del motor, T, momento o par de carga, 0,,,, angulo de giro

del eje del motor.

Sustituyendo (3.17) en (3.20) y llevando la ecuacion a una forma

explicita para la derivada, tendremos:

dwrm

2 Ly, . .. By, 1
“dr = EPT (lqsldr — lgs lqr) - Wpy — 7TL (3-22)

Otro de los modelos matematicos para el modelado del motor de
induccion encontrados en la literatura consultada es el modelo

matematico en el espacio de estado planteado en (Lyshevski, 1999).

Dicho modelo, corresponde a una maquina simétrica con entre hierro
uniforme, circuito magnético lineal y devanados del estator idénticos y
distribuidos fisicamente de tal forma que se produce una sola fuerza
magneto motriz sinusoidalmente distribuida en el espacio de la

maquina rotatoria con corrientes del estator equilibradas.
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Ademas se supone que las barras del rotor estan organizadas de tal
forma que su fuerza magneto motriz esta distribuida en el espacio y
gue presenta el mismo numero de polos que el estator. De (Lyshevski,
1999) se obtienen las cinco (5) ecuaciones diferenciales no lineales
fuertemente acopladas para el motor de induccion trifasico, con las
variables del rotor referidas al devanado del estator y con la
inductancia magnetizante propiamente distribuida en las componentes

de la inductancia de dispersion.

Ellas relacionan la variacion de las corrientes del estator en el sistema
de coordenadas en cuadratura y las variaciones de las corrientes del
rotor referidas al estator también en el mismo sistema, con los voltajes
en el mismo sistema de coordenadas y las velocidades angulares
mecanica del rotor w,,, Yy eléctrica we, considerando los parametros de
resistencias r,, e inductancias del estator L., y del rotor referidas al

estator L,,, y la inductancia de dispersion mutua L,,;.

di 1 )
L= L lgs — — L2, )wigs + o —
——=———— "Lyl LgsL L [ LinsTprt
dt Lsstrr_Lst[ prristqs ( ssHprr ms) ds ms'priqr

Lms(l‘msids + Lprri(,ir)wr + Lprruqs - LmSu’;]T] (323)
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dids 1 2 . . .
—=——|(Ls;Ly — L Wige — Ly Tilge + LyyoTyrlg, +
dt LSSLpTT_L2m5 [( SsHprr ms) qs prristds ms'prtdr

Lms (Lmsiqs + Lprri;]r)wr + Lprruds - Lmsu;ir] (3-24)
dl T 1 . . . .

d‘Z‘ = m [LmsrsquLssrprlqr(Lsstrr - Lzms)wldr + Lss(Lmslds +
Lprriclir)wr - Lmsuqs + Lssu;p‘] (3-25)
digr _ 1

=—— [L_rige+ (Lol — L2 )i, — Loy, —
dt LSSLprT_Lst[ ms'stds ( ssHprr ms) qr ss'prtdr

Lss (Lmsiqs + Lprritlar)wr + Linstas — Lssu;ir] (3.26)
dwy p? - R B P
dac ELmS(quldr - ldslqr) - Ewr - ETL (3.27)

La simulacién de la maquina de induccion de tres fases, esta bien
documentada en la literatura (Lyshevski, 1999), (Bosse, 2001),
(Trzynadlowski, 2001) y puede realizarse la solucion computacional
usando varios meétodos, como son la programacion numérica y la
programacion simbdlica. En este trabajo se emplea el paquete del
software de Simulink de Matlab, para el modelado dinamico del motor

de induccion.
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La ventaja principal de Simulink, es que, en lugar de la recopilacion del
cbédigo del programa, el modelo para la simulacion se construye

sistematicamente por medio de bloques de funciones basicas.

Las ecuaciones del subsistema de la parte eléctrica de (3.22) hasta
(3.26) y del subsistema de la parte mecanica (3.27) del motor objeto
de estudio, se encuentran representadas en el modelo dinamico
generalizado de dicho motor que se muestra en la Figura 3.7
(Lyshevski, 1999). El estator del motor es alimentado con tensiones de
fase estacionarias ya convertidas en el sistema de ejes dq, sistema en

cuadratura.

Este modelo esta realizado con variables simbdlicas para una mejor
comprension y con el objetivo de que pueda ser utilizado para simular
cualquier motor de induccion de este tipo, o sea es un Programa

Reusable.

Con el modelo matematico, tomado de (Lyshevski, 1999), se lleva a
cabo la simulacion del motor de induccion empleando diferentes
marcos de referencia, en nuestro caso se realiza en el marco de

referencia estacionario para el cual, en el sistema de ecuaciones
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(3.23) hasta (3.27) se sustituye ®=0. Se considera ademas que el

motor es de jaula de ardilla por lo cual los voltajes U, y Ug,- SON cero.

Motor de induccion trifasico en los ejes de cuadratura qd

Parte eléctrica parte mecanica

i'dr > I'dr

ugs —» ugs

pwe Melec » Melec_a
iqs iqs

Ref we

A

Momento Elecromagnético
uds —» uds

A J

i'qr i'qr

Oscilador

ids P ids

wr »  wr_a

Velocidad del rotor

» Tcarga

Ref par

S

vel electrica rotor
radfs

h 4

Figura 3.7 Modelo dinamico generalizado del motor.

Para inicializar estas variables debe correrse el programa iniMl.m que
se proporciona en el Anexo 2, el cual esta direccionado mediante el
bloque INICIALIZAR. Este programa proporciona los datos iniciales

para el modelo, inicializandose todos los parametros del modelo, como

son: los valores de las inductancias Ly, Leym = LssLlprr —
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L%, Ly, Lss y los valores de resistencias rs y rpr. Para graficar el

resultado de la simulacion se proporciona el programa grafMILar.m el
cual se activa al hacer doble clic en el bloqgue GRAFICAR del modelo

Simulink.

En la Figura 3.8 se muestra la estructura interna del subsistema
oscilador. Este subsistema se encuentra formado por la fuente de

frecuencia variable u oscilador y el control voltaje/frecuencia (V/f).

(1) —
Product Y cos{we™)
(D)
sen(we't)
— n
— » -
Product1 Gain e

Figura 3.8. Parte de la estructura interna del subsistema oscilador
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Aunque se ha llevado al sistema de referencia para hacer menos
engorroso la obtencion del modelo matematico tal como sugiere la
literatura consultada (Lyshevski, 1999), (Chee-Mun Ong, 1998), el
motor continla siendo trifasico, por lo que hay que alimentarlo con

tensiones de alterna desfasadas.

Esto se implementa por los bloques que conforman el oscilador. El
oscilador de frecuencia variable genera dos funciones, una es la
funcién seno y la otra, la funcion coseno, con amplitudes constantes

pero de frecuencia variable.

En las Figuras 3.9 y 3.10 se muestran las estructuras internas de los
subsistemas parte eléctrica y parte mecanica respectivamente. Esta
configuracion permite simular el comportamiento dinamico del motor

de induccion trifasico.

Teniendo en cuenta el desarrollo posterior de este Trabajo de
Titulacion se decide escoger uno de los motores que vienen incluidos
en las librerias de motores de induccion jaula de ardilla del asistente

matematico Matlab.
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Figura 3.9. Estructura interna del subsistema parte eléctrica
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Melec

Transfer Foni

Figura 3.10. Estructura interna del subsistema parte mecénica.
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De esta forma podemos validar, mediante comparacién, los resultados
obtenidos con el modelo descrito matematicamente por el sistema de
ecuaciones (3.23) hasta (3.27) (sustituyendo ®=0) y el moédulo del
Toolbox SimPowerSystems de Matlab que emula los motores de

induccion tipo jaula de ardilla.

El principio del control V/f, control a lazo abierto, es mantener
constante el flujo magnético (®s) en el motor y para ello debe
mantenerse constante la relacién V/f (las variables de control son el

voltaje y su frecuencia en el estator).

Denominacion de los pardmetros Valor Unidad
Potencia nominal de salida 10 Hp
Velocidad de sincronismo 1800 Rpm
Velocidad nominal del motor 1760 Rpm
Tension nominal de fase del estator 460 Vv
Corriente nominal de fase del estator 14 A
Frecuencia nominal de la linea 60 Hz
Momento de inercia 0.05 Kgm?

Tabla 3.1 Pardmetros motor de induccién escogido
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Denominacién del parametro Valor | Unidad
Resistencia del rotor referida al estator (rpr) 0.451 Q
Resistencia del estator (rs) 0.6837 Q
Inductancia magnetizante (Lms) 0.1486 H
Auto inductancia total en el estator (LsS) 0.1528 H
Auto inductancia total del rotor referida al estator (Lprr) 0.1528 H

e Lainductancia Lsum se calcula dentro del programa iniMI

Tabla 3.2 Valores de resistencias e inductancias del motor seleccionado

Los ajustes incorrectos de la relacion V/f conllevan a:

> En caso de baja relacién V/f, se reduce el flujo en el motor y por
tanto se reduce el par del motor; debido a la poca tension

aplicada al motor, aumenta el consumo de corriente.

» Una alta relacion V/f produce un alto consumo de corriente del
motor, lo cual no conlleva a que este sea capaz de entregar un

mayor par, sino que ocurra el sobrecalentamiento del mismo.
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En el motor de induccién, en el régimen estacionario, se cumple:

OJES g = (3.28)

Si se mantiene constante la relacién V/f para cualquier valor de

frecuencia:

> @, también permanece constante;

» El par es independiente de la frecuencia.

Para implementar el control V/f se define la funcion:

(Vnom_V )
VO+ f, Olfl f<fnom
nom

Vnom f 2 fnom

V(f) = (3.29)

donde:

V(f) — Representa la amplitud del voltaje con que se alimenta el
motor;
V, — Voltaje inicial de empuje (para superar la caida de voltaje en la

resistencia de los enrollados del estator del motor a baja frecuencia),



83

la cual es aproximadamente el 5 % de la tension nominal. Para el

motor seleccionado se tiene:

Vo =0.05%460 =23V (3.30)

Finalmente la funcion buscada es la que se presenta en la ecuaciéon

(3.31), la cual se implementa en Simulink como se muestra en la

Figura 3.11

(460-23)

V(f) =V, + Loom™0) ¢ = 93 4

I |I2nf| = 23 + 1.16 = |2nf]| (3.31)

27 fnom

we

Abs (460-23)2pi"fnom

23

Vo

Figura 3.11. Representacion en SIMULINK del blogue CONTROL V/f (2.31)

Finalmente el blogue OSCILADOR queda compuesto como se indica

en la Figura 3.12.
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cos (w e*t) B :1
> we ugs
sen(w e*t) =
bl *
CcoO—t =
——d Oscilador
we
L we A"
Control vif

Figura 3.12. Composicion del subsistema OSCILADOR

En las Figuras 3.13 y 3.14 se muestran los resultados de la simulacién
considerando la velocidad nominal como referencia y una perturbacion
del par de carga de 17 Nm aplicada a los 0.5 segundos del inicio de la

simulacion.

Se puede apreciar que el motor alcanza una velocidad cercana a la
velocidad nominal, lo cual es lo esperado ya que es un sistema a lazo
abierto donde no se realimenta la velocidad real del motor ni se toman

acciones para corregir la misma.

En el instante t=0.5 se evidencia el efecto de la perturbacion en el par
sobre la velocidad del motor y ademas como el motor es capaz de

entregar el par demandado.
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Momento Eléctrico
T T

s000
T
= a
=
_s000 L L L L L L
a 0.5 1 1.5 2 2.5 =] 3.5
“'elocidad angular del rotor
A00 T T
£” 200
=
o L L L L L L
a 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
“elocidad en rpm del rotor
A000 T T
g 2000 =
=
n L L L L L L
a as 1 1.5 2 25 3 3.5

t en seqg

Figura 3.13. Resultado de la simulacion considerando como referencia

la velocidad nominal y la perturbacion indicada del momento de carga.

Mormento Eléctrico

1
0.25 0. 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6
“elocidad angular del rotor

“aF : r r r r r . . . .
o™ 20 A
= 10r /\ 8
= o ]
1D 1 1 1 1 1 1 1 -

0.z . : :

1 1 1 1 1 1 1
015 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 06
“alocidad en rpm del rotar

YT

1700 [
1680 |

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
015 0.2 025 03 035 04 045 0.5 055 06
t en seq

Figura 3.14 Ampliacion de la Figura 3.13

Las Figuras 3.15 y 3.16 proporcionan un grafico que muestra un plano
de fases considerando las variables del momento eléctrico contra la

velocidad angular del rotor wr_a.
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Se observan dos puntos de equilibrio en el entorno de la velocidad

angular del rotor, correspondientes al estado inicial y a la perturbacion

en el par de carga.

Inicialmente el rotor gira libre y la velocidad va en aumento por lo que

se observan oscilaciones alrededor del valor de la velocidad nominal

hasta lograr el punto de equilibrio.

Luego, 0.5 segundos después del inicio, el sistema es perturbado al
demandar la carga un par de 17Nm por lo que ocurre un salto en el

par y una vez mas se observan las oscilaciones para lograr el

equilibrio alrededor del nuevo punto de operacion.

3000
2000 -
10040 B

.
2 0 1
=

-1000 -

-2000 -
1 1 1 1 1
100 200 =300 400 500 s00
Wl
a

-3000
a
Figura 3.15. Plano de fases considerando las variables Melc_ay wr_a
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Figura 3.16 Ampliacion de la Figura 3.15

Se observa, ademas, que el rechazo a la perturbacion de carga en la
variable velocidad es bueno dado el valor empleado del salto en la
perturbacion (17Nm) ya que el cambio brusco en el par demandado

casi no afecta a la variable velocidad.

La estructura del bloque oscilador, tomado de (Chee-Mun Ong, 1998),

se explica con el desarrollo siguiente:

Se requiere generar sefiales ortogonales, sincronicas y que varien su
frecuencia obtenida ésta como resultado de la simulacion. Se

establece la ecuacion diferencial de orden dos:



d%y, 2
= —w
dt2 Y2

Se introduce un nuevo estado

_1dy2
yl_w dt

Derivando, se tiene:

dy; (1) d%y,
— = | — = —Ww
dt w/ dt2 Y2

O sea, el sistema formado es entonces:

dyq

—— _a)
dy;

— a)

Integrando ambas ecuaciones:

y1=—w [ ydt

Y, = w [ydt
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Prueba:

Sea y; = cos(wt), entonces:

y, = w [ cos(wt)dt = [ cos(wt)d(wt) = sen (wt)

y1 = —w [ sen(wt)dt = — [ sen(wt)d(wt) = [ d(cos(wt))

y; = cos(wt)
Finalmente

y; = cos(wt)
y, = sen(wt)

Y ambas sefiales han sido creadas, mediante integracion, por un
mismo generador, tienen igual frecuencia angular, la misma que puede

variarse externamente y estan en cuadratura.

ESTUDIO DE LOS MODELOS DE LOS MOTORES DE

INDUCCION DEL SIMPOWERSYSTEM DE MATLAB

El simulador de los sistemas de potencia o SimPowerSystems es una
herramienta de disefio moderna que permite, a cientificos e
ingenieros, desarrollar rapida y facilmente los modelos que en general,

permitirdn simular los sistemas de potencia.
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SimPowerSystems, funciona en el ambiente de Simulink. Para trabajar

con SimPowerSystems se requiere de:

* MATLAB

* Simulink

Otro producto de MATLAB que de forma adicional puede ser
empleado en la simulaciébn de los sistemas de potencia es la
herramienta de Modelacion Fisica (o Physical Modeling) el cual incluye
la Simulacién de Mecanismos (0 SimMechanics), para modelar y

simular los sistemas mecanicos.

Con la herramienta SimPowerSystems se dibuja rapidamente la
topologia del circuito, y el analisis del circuito puede incluir sus
interacciones con otras disciplinas, tales como de control, de mecéanica

o térmica.

Todas las partes eléctricas de la simulacion interactian con la gran
biblioteca de modelado de Simulink. EI motor computacional que
emplea Simulink es MATLAB®, debido a esto los disefiadores pueden
usar las cajas de herramientas (o Toolbox) de MATLAB vy los bloques

de Simulink.
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Simulink, SimPowerSystems y SimMechanics comparten una interface
especial del Bloque de Modelado Fisico y la interfaz de conexién de

linea.

SimPowerSystems es una herramienta muy facil de emplear. Sus
bibliotecas contienen modelos tipicos de dispositivos de potencia, tales
como transformadores, lineas de transmisién, maquinas eléctricas y

de la electrénica de potencia.

Estos modelos vienen de libros de texto, y su validez esta basada en
la experiencia de pruebas de sistemas de potencia y del Laboratorio
de Simulacién Hidraulica de Québec y también sobre la experiencia de
Technologie de  Ecole Supérieure vy  Université Laval

[SimPowerSystems 5. User’s Guide, 2010].

La biblioteca tiene siete unidades tipicas de Accionamiento Eléctrico
de corriente directa (en lo adelante CD) empleados en la industria y los
sistemas de transporte, seis unidades de Accionamiento Eléctrico de
corriente alterna (en lo que sigue CA) que proporcionan motores mas

eficientes y versatiles de traccion de dispositivos de posicionamiento
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de ejes y modelos de reductores de velocidad utiles para conectar al

motor un modelo de carga hecho utilizando los bloques de Simulink.

Los parametros de los bloques de la biblioteca garantizan modelos

validos del motor, de los convertidores y del sistema de control.

Como se plantea en [SimPowerSystems 5. User’'s Guide, 2010] al
disefiar la biblioteca de modelos de motores de Corriente Alterna (CA)
se prestd especial atencion a los modelos de motores comparandolos
con el comportamiento de los modelos divulgados por los fabricantes

mas importantes.

Asi, los modelos AC1, AC2, AC3 y AC4 se basan en el motor de
induccion trifasico. Estos modelos de motores tienen un devanado

trifasico en el estator y el rotor de jaula de ardilla.

El modelo CA5 se basa en un rotor bobinado del motor sincrono y el
modelo CA6 utiliza un motor sincrono de iman permanente. Los
modelos de estos tres tipos de motores estan disponibles en la
Biblioteca de maquinas SimPowerSystems. Ellos son alimentados con

voltaje alterno y frecuencia producidos por un inversor.
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El tipo de inversor utilizado en los seis modelos CA es un inversor de
fuente de voltaje (VSI) en el sentido de que este inversor es
alimentado por un voltaje de CD constante. Este voltaje constante es
proporcionado por un diodo rectificador no controlado y un

condensador (voltaje del bus de CD capacitivo).

En la Figura 3.17 se muestran los bloques de los accionamientos
modelados en el SimPowerSystems AC1, AC2, AC3 y AC4. Ademas
se tiene un bloque genérico denominado Maquina Asincrénica en

unidades del Sistema Internacional (SI).

3&° Maiar b L Maitor b
@ Conv, p G e Coav, p
oA o|a
Selp C
ME ACA alg e )
= e b A
a|c o|S el
Six-Step VS Space Vector PWM VS -
inducticn kotor Drive Inducticn Motor Drive o &
™3
e
L=
b Wi b b

Mzior b Agynchronous Machine

of Ten N ot Sl Units
—onv. p Conv. b
oA oA

Figla-Oriented Connal

DTG Induiion Matar Dive
Inducticn Motor Drive

Figura 3.17. Bloques de los accionamientos modelados en el
SimPowerSystems AC1, AC2, AC3 y AC4 y el modelo de
Maquina Asincronica



94

La selecciéon del modelo del motor de induccidn recae sobre el modelo
del bloque genérico denominado Maquina Asincrénica en unidades del

Sistema Internacional (SI).

W

Ref par <Rotor speed {wm)
m ——— 20001

|
i

<Electromagnetic orgue T (N'm)=

Three-Phsse Inducticn
Programmable machine

Voltage Source

Scopet

Discrete,
Ts = 1e-05 8.

Figura 3.18 Bloque de la Maquina de induccion del Toolbox SimPowerSystem

En la Figura 3.18 se muestra el desarrollo del programa donde se
utiliza el bloque del modelo de la maquina de induccion. El bloque es
alimentado por una fuente de voltaje de 3 fases. Esta fuente da la
posibilidad de variar el voltaje y la frecuencia con que se alimenta al

motor.
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La referencia de par es la misma que se empled al simular el modelo
desarrollado por bloques de Simulink. En el instante de tiempo t=0.5

se demanda un par de 17Nm.

Todos los bloques del Toolbox SimPowerSystem necesitan el bloque
“powergui” que inicializa los modelos en el espacio de estado de los
bloques que simulan a las maquinas eléctricas. En la Figura 3.19 se

muestra el interior del subsistema Induction Machine.

ASM

powersysdomain |p

171

!

From

Single—cage Sl

Mechanical model
DiEorete Tm input

Figura 3.19 Interior del Subsistema Induction Machine
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Como puede observarse el modelo del motor esta dividido en bloques
similares al modelo mostrado en la Figura 3.7: el bloque eléctrico,
donde se desarrollan las ecuaciones de las corrientes y la parte
mecanica, que contiene la ecuacion de la relacibn mecénica entre la

velocidad y el par de carga.

Este modelo parte del sistema de coordenadas a, b, ¢ pero en el
bloque eléctrico se realizan las correspondientes transformaciones al

sistema qd.

No obstante este modelo posee algunas mejoras para minimizar el
ruido inicial por lo que no se observan grandes oscilaciones en el

arranque.

Al hacer doble clic sobre el bloque "Induction Machine” se despliega
un cuadro de dialogo donde deben introducirse los datos del motor a

simular (Figura 3.20).

En este caso, como se planted con anterioridad, se escogié un motor
gue ya viene en las librerias de Matlab. Para escoger el motor basta
con desplegar la lista de “Preset Model” y escoger el que se desee

simular.
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En este caso se utilizan los mismos datos que fueron empleados para

la simulacion mediante los bloques de Simulink en el subindice 3.1.

Al escoger el modelo automaticamente se completan los datos de la
pestafia “Parameters” que corresponden a las resistencias y las
inductancias del estator y del rotor referidas al estator, asi como el

voltaje, la frecuencia, cantidad de polos e inercia.

" Block Parameters: Induction machine
Asynchronous Machine (mask) (link) ~

Implements a three-phase asynchronous machine {wound rotor, squirrel cage or
double squirrel cage) modeled in a selectable dg reference frame (rotor, stator,
or synchronous). Stator and rotor windings are connected in wye to an internal
neutral paint.

Configuration Parameters Advanced Load Flow
Frezet model:

02: 10HP 460V 60Hz 1760 RPM v

Mechanical input:

Torgue Tm -

Raotor type:

Squirrel-cage
Reference frame:

Stationary -

Measurement output

[] Use signal names to identify bus labels

Cancel Help Apply

=]

Figura 3.20 Cuadro de dialogo del blogue Induction Machine
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Al correr el programa se obtienen resultados similares a los obtenidos

mediante el modelo en bloques de Simulink (Figuras 3.20y 3.21).

En el momento inicial se aprecian las oscilaciones del Momento
eléctrico hasta que se establece en cero ya que no hay carga, luego a
los 0.5 segundos responde para suministrar el par de carga

demandado.

El aumento de velocidad es progresivo con pequefias oscilaciones, se
logra establecer antes de los 0.5 segundos y ante la perturbacion en el

par de carga se evidencia una pequefia disminucion de la misma.

Mormento Eléctrico
200 T T

Lo
=
> o ]
=
_2DD 1 1 1 1 1 1 1
o o5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
welocidad angular del rotaor
200 T T
= 100
=
D 1 1 1 1 1 1 1
o 0.5 1 1.5 2 55 3 35 4
“'elocidad en rpm del rotar
2000 T
E 1ooo} £
=
D 1 1 1 1 1 1 1
o a.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

t en seqg

Figura 3.21 Resultado de la simulacion considerando como referencia la
velocidad nominal y la perturbacion indicada del momento de carga
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Maomento Eléctrico
1DD 1 1 1 1 1 1 L

-100 | ! ! | I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 i1 1.4

YWelocidad angular del rator

| | 1
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 06 0.7 08
YWelocidad en rpm del rator

| | | | | | | | | | |
oos 01 015 02 02 03 035 04 045 05 05
ten seq

Figura 3.21a Ampliacion Figura 3.20

En la Figura 3.22 se muestra un grafico de plano de fases
considerando las variables del momento eléctrico contra la variable

velocidad angular del rotor.

En la misma se pueden observar igualmente los dos puntos de

equilibrio en los dos valores de momento eléctrico.
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3.3 ELECCION DEL MODELO DEL SIMPOWERSYSTEM DE

MATLAB PARA SU CONTROL

Para este caso el cuadro de dialogo se denomina Accionamiento del
motor de induccién con Inversor de Fuente de Voltaje de 6 pasos (Six-

Step VSI Induction Motor Drive).

Presenta tres divisiones destinadas a la maquina asincronica, al
convertidor y al bus de CD y al controlador.
En la primera division se establecen los parametros eléctricos, tales

comao:.

» Marco de referencia,

» Valores nominales del motor, que se encuentran en la placa del

motor (Potencia, Voltaje y Frecuencia nominales),

> Valores de los elementos del circuito equivalente del motor
trifasico (resistencias del estator y rotor, inductancias de y la

inductancia mutua)
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» Valores iniciales de las corrientes por fase y su angulo de

desfasaje.

En los pardmetros mecanicos se establecen los valores:

Momento de inercia
Coeficiente de friccidon viscosa
Numero de polos

Deslizamiento

vV V VYV VvV 'V

Angulo

Se determina la sefial de entrada mecénica (momento de carga y

velocidad).

En la segunda divisidn se establecen los parametros del convertidor
tales como los valores de los elementos del bus de CD. Para la
inductancia de frenado (chopper) se establecen la resistencia y la
frecuencia de trabajo. Una tercera seccion de esta division se encarga
de establecer los parametros del inversor, tales como los
conmutadores empleados, y los circuitos amortiguadores (snubber

circuits).
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En la tercera division se establecen los parametros del controlador:
control del bus de CD y del generador de seis pasos o0 etapas.
Después de establecer tales valores se permite cargar los mismos y
guardarlos en la estructura del modelo AC1. Para los modelos AC2,

AC3 y AC4 se despliegan similares cuadros de dialogos.

Para la Maquina Asincrénica también se despliega un cuadro de

didlogo, el mismo que se muestra a la derecha en la Figura 3.16

L
5 3
4\ Six-Step VSl Induction Motor Drive = X ﬂ Block Parameters: Asynchronous Machine SI Units h_, ﬂ
Sin-Step VSI Induction Motar Drive Asynchronaus Machine (mask) (link) o
The: AC motor parameters are specified in the AC Machine tab. The DC bus L fiter, the thyristor Implements a three-phase asynchronous machine (wound rator ar sguimel
rectifier and the inverter switches parameters sre specified in the Converter and DC hus tab. DC cage) modeled in & selectable do refersnce frame (rotor, stator, or
bus regulstor and six step generator parameters are specified in the Cortraller Tab synchronous). Stator and rotor windings are connected in wye to an intemal
= neutral point.
Asynchronous Maching | Converters and DC bus Contraller 1
r Electrical parameters r Mechanical parameters — Pararmetars
= - Retor values
Reference frame: |5 Freset madel: ‘NU j
Inertia (kotm"2):
honnayeues \0.089 Mechanical input |Turque Tm j
Pawer (¥4) ‘oltage (Wrms)  Freguency (Hz)
\2235 \220 \ED Frictian (h-1n-s) ¥ Shiow detailzd parameters
0005 . g
- Exquivalent circuit values Rotor type: ‘Squlrre\-cage j
(ohm): inductance (H): inductance (H): A e
Stetor: [0.435 pon2 aste-3 L e | Naminal pawer, valtaga (line-ling), and frequancy [ Pn{vA) Vn(vims) n(Hz) |
Rotar. [0en bz [itelyaLes [13730 460 6]
Slip:
i Initia] currents ‘1 £ Statar resistance and inductance] Rs{ohm) Lls(H) ]
Phase & Phase B: Phase C:. |[H15 0.005974]
Magnitude (&) |0 0 il Angle (deg):
| ‘ | o Fuotor resistance and inductance [ Rr'(ohm) Lif(H) ):
Phase (deg) |0 o b
|[1 083 0.005574]
Mutual inductance Lin (H)
2037
input: v ’ . &
Mechanicel input] Torque Tm Inettia, friction factor and pole pairs [ Jke.m®2) FiN.m.s) p( ]
r Parameters file options |[D 07 0005752 2]
Load ‘ Save | Initial conditions j
oK Cancel ‘ Help | Apply ‘
0K Cancel Help | Apply ‘
L

Figura 3.23. Cuadros de diadlogo desplegados por los modelos ACly la
maquina asincronica.
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DETERMINACION DE LOS OBJETIVOS DE CONTROL PARA

EL MOTOR DE INDUCCION

Los sistemas de control, para que sean eficaces, deben cumplir una
serie de especificaciones de comportamiento dinamico, en base a las
cuales se establece la ley de control que debe ajustar el controlador
para obtener el comportamiento deseado. Estas especificaciones son
Unicas para cada aplicacion y deben describir qué debe hacer el

sistema y cdmo lo debe hacer.

Ademas de la estabilidad absoluta, un sistema de control debe tener
una buena estabilidad relativa, es decir, la velocidad de respuesta
debe ser aceptablemente rapida y presentar un razonable
amortiguamiento. Un sistema debe también, reducir a cero el error o0 a

un valor tolerablemente pequefio.

Cualquier sistema de control util debe satisfacer estos requerimientos
[Ljung, 2007]. La determinacion del algoritmo de control y la seleccion
del controlador, se realiza atendiendo a las necesidades del proceso y
a las caracteristicas de comportamiento que se obtienen con cada

accion de control [Ogata, 1981].
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Aunque actualmente existen en el mercado numerosas estrategias de
control avanzado, los controladores clasicos aplicados durante
décadas en multiples aplicaciones, han ganado la popularidad de los
fabricantes y la confianza de los usuarios. Como lider en este campo
se encuentran el controlador PID (Proporcional Integral Derivativo) y el
P1 (Proporcional Integral), ocupando un lugar especial en la industria
[Ogata, 1981]. Los controladores clasicos tipo PID se utilizan desde los
afios 1950 y en general, muchos métodos de ajuste de sus parametros
son empiricos, basados en mediciones realizadas sobre la planta real.
Para el control de la variable velocidad del objeto de estudio, se

propone utilizar inicialmente un controlador PI.

Ello se debe a que estos controladores son muy efectivos [Chee-Mun
Ong, 1998], [Lyshevski, 1999] debido a que los mismos posibilitan
obtener un error de estado estacionario cero o con un valor muy
proximo a éste, ademas, son capaces de eliminar el efecto de
perturbaciones externas sostenidas en el tiempo vy filtrar el ruido de

alta frecuencia.

No se utiliza el control PID ya que la accién derivativa amplifica el
ruido de alta frecuencia, por lo que no es recomendable para estas

aplicaciones.



CAPITULO 4

4. DISENO DE CONTROLADORES PARA EL MOTOR DE

INDUCCION

41 CONTROLADOR DE TIPO PID PARA EL MOTOR DE

INDUCCION
El sistema de control de la velocidad considerando ajustado el control
directo del par (DTC) se toma de ( Rahman Kashif, S. A. Direct Torque

Control of an Induction Motor

http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/42155-direct-

torque-control-of-an-induction-motor).



http://www.mathworks.com/matlabcentral/profile/authors/1076526-syed-abdul-rahman-kashif
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/42155-direct-torque-control-of-an-induction-motor
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/42155-direct-torque-control-of-an-induction-motor
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En él se tiene un modelo matematico del motor similar al modelo
matematico mostrado en la figura 3.7, pero en este caso las

ecuaciones para el modelo son las siguientes:

El modelo matematico esta formulado empleando el vector de estados
en el marco de referencia arbitrario dq y se plantea en por unidad (pu).

Las ecuaciones del Sistema eléctrico son:

. 1dfs

vy = R i +w—0d—’;+wkM(§)fs 4.1)
. 1adfy

v =Ry iy + o ;t + (wy — w,,) )M (g) fr (4.2)

Donde las variables i, v, y f son vectores espaciales bidimensionales;

por ejemplo
is = [ids igs], etc.

ok es la velocidad del marco de referencia

om es la velocidad del rotor,

M (g) Representa el vector de rotacién espacial a 90°
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M@= 4.3)

Las relaciones del flujo de corriente concatenado son:

Para el eje d:
i i
fas=Ls Lml [;%|: far = lm L1, (4.4)
Lar Lar
fas = Ls *lgs + Lip * gy ; far = L * lgs + Ly % igy (4.5)
Ly=L,+Ly;L.=L,, +L, (4.6)
Para el eje q:
iqs . iqs
fos=Ms Lol ;] for =l L21[;] (4.7
qr qr
qu:Ls*iqs+Lm*iqr;fqr:Lm*iqs+Lr*iqr (4.8)

Ecuaciones del sistema mecanico:

Te=2]%"+ Bpwy + Ty (4.9)
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Donde
. 014 , , ,

Te=fs><ls:M(E)fs'ls:fdslqs_qulds (4.10)
Ly

c=1- (4.11)
LgL,

/ CxLy
Lm = 1¢ (4.12)

Ademas, en este modelo se simula el control directo del par de un
motor de induccién trifasico controlado por velocidad con un
controlador proporcional, el cual emplearemos para disefiar y probar
los diferentes disefios declarados como objetivo de este trabajo de
titulacion. Al término de la corrida del programa se traza
automaticamente la trayectoria del vector flujo espacial para observar

el desemperio del DTC.

En este modelo se implementa un estimador de la velocidad para el

control de velocidad del motor junto con el par de torsién. Segun el
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autor, diferentes sitios web fueron utilizados como recurso para

desarrollar el control directo del par.

El diagrama del archivo punto mdl bajado del sitio mencionado se

muestra en la figura 4.1

Debe destacarse que el autor proporciona el diagrama punto mdl con
los bloques INDUCTION MOTOR y MECHANICAL SYSTEM
enmascarados, lo cual permite simular diferentes motores con
diferentes sistemas mecanicos y convierte a este diagrama de

Simulink en un programa reusable orientado a bloques.

En lo adelante se trabaja solo con este modelo considerando su

aceptacion como benchmark por el sitio mathworks.com/matlabcentral.

Los disefios de los controladores y observadores-estimadores de
estado que se realicen a continuacion se probaran teniendo como

base este modelo computacional de Simulink de MATLAB®
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4.2

DISENO DEL OBSERVADOR DE ESTADO TOMANDO COMO

BASE EL FILTRO DE KALMAN

En lo adelante se supone que la medicion de la velocidad se realiza
mediante un encoder 6ptico. Este método es el método mas comun
utilizado para obtener la velocidad a partir de la medicion de la

posicion.

Sin embargo, como se plantea en (Bélanger, 1992) esta solucion
produce estimaciones ruidosas debido a la combinacion de las

siguientes razones:

a) La posicion obtenida por un encoder oOptico es discreta en el
tiempo, por lo que es una sefal cuantificada; por lo tanto, esta
presente el llamado ruido de cuantificacion, superpuesto al valor

real.

b) Este es un ruido de banda ancha cuya amplitud es proporcional

a la resolucion del codificador.

c) El operador de diferencia hacia atras, empleado para obtener la

velocidad de cambio del eje del motor, tiene una caracteristica
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amplificadora del ruido, la cual es mayor mientras menor es el

tiempo de muestreo.

Los resultados en la estimacion de la velocidad angular caen en dos
categorias: calculo de la velocidad empleando el método de

diferencias finitas y los que emplean el método del tiempo inverso.

Los esquemas que emplean el método de diferencias finitas cuentan el
namero neto de pulsos durante un intervalo de tiempo fijo, este
namero se multiplica por el angulo correspondiente al intervalo entre

dos impulsos sucesivos y se divide por la duracion del intervalo.

El método de tiempo inverso deduce la velocidad como el angulo entre
dos impulsos sucesivos, dividido por el intervalo de tiempo entre estos

dos impulsos sucesivos.

Para describir la naturaleza del problema, en (Bélanger, 1992) se
considera un sistema codificador con un angulo ®m entre impulsos.
Sea Ts el intervalo de muestreo del sistema de control, y sea Np el

numero de pulsos medidos durante el intervalo Ts.
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La estimacion de la velocidad angular por diferencias finitas es
Np*®@m/Ts; esta relacion muestra que la estimacion se cuantifica con

un paso de cuantificacion @m/Ts.

En el mismo articulo se revisa el método de diferencias finitas para un
codificador modelado por un cuantificador con tamafio de paso
nominal igual a ®m. El nivel nominal se supone con un error dado por

el valor casual €; el cual tiene media cero y varianzar.

Bajo el supuesto que la distribucion de probabilidades de la estimacién

del angulo de giro es uniforme, en (Bélanger, 1992) se llega a la

conclusiéon que la varianza del &ngulo esta dada por:

02,+2r

var(é) =

(4.13)

Donde r = E[€?]

El estimado de la velocidad angular es:
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ﬁ(tS) — e(ts)_’f(ts—l)

Con T =t; — ty_4 y una varianza de:
var[v] = ivar[é] (4.14)
T2 '

Sustituyendo (4.13) en (4.14)

~ 2 0%,42r 2 0%+2r
var|?V] =g T3 12

(4.15)

Ademas se realizan los calculos bajo el supuesto que el nivel €; esta
subordinado a la ley de distribucion triangular, con valor medio igual a

0.00075°.

Calculando la varianza para los valores fijjados en (Bélanger, 1992),

T =0.01s 6,, =0.0034 grados y 2r = 0.23 « 10~* tendremos:
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var|?] = 0.23 (grad/s)? (4.16)
Asi, el bloque Band Limited White Noise se programa de la siguiente

manera:

Noise power Noise power

0.23 = =
correlation time of the noise 0.01

Noise power = 0.0023

En el campo Noise Power se inserta el valor 0,0023, cuyas unidades
de medida son ahora (rad/s)® y en el campo Tiempo de Muestreo se
inserta el valor 0.01 segundos, lo que también indica el tiempo de

correlacion del ruido?

El diagrama en bloques considerando la medicion de la velocidad

mediante un dispositivo encoder se muestra en la figura 4.2

La medicion de velocidad generalmente se hace empleando un
encoder oOptico. Este encoder se enlaza mecanicamente con el eje del

motor.

> Ayuda del bloque Band-Limited White Noise
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El encoder es basicamente un disco con dos conjuntos de ranuras a lo

largo de circulos concéntricos.

Hay algunos resultados en la estimacion de la velocidad angular. Ellos
se pueden dividir en dos maneras de calcularla: por la diferencia finita
entre dos mediciones del angulo considerando el tiempo entre

mediciones y por el inverso del tiempo.

En el primer esquema se cuentan los pulsos generados en el encoder
en un intervalo de tiempo fijo y se multiplica por el angulo que
corresponde a dos pulsos sucesivos dividido por la duracién del

intervalo.

El método del tiempo inverso se centra en deducir la velocidad como
la razon entre el angulo entre pulsos dividido para el tiempo entre dos

pulsos sucesivos.

En (Glad, and Ljung, 1984) el problema de la estimacion de la

velocidad se plantea en términos del filtro de Kalman.
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Un enfoque diferente para la estimacion de la velocidad nace de la
teoria de los estimadores de estado. Suponiendo que se conoce el
modelo de la planta, en (Balanger, 1992) refiere que se han
presentado los estimadores basados en el filtro de Kalman, los
observadores de Luenberger, los observadores no lineales y los

observadores por moOdos deslizantes.

El estimador de estado empleando el filtro de Kalman se disefia

considerando:

» La medicién real de la velocidad, en un accionamiento
eléctrico con motor de induccién, se efectia generalmente

con un encoder,

» Los encoder son elementos opto-electronicos-mecanicos
que cuantifican la medicion, por lo cual proporcionan el ruido

de cuantificacion (Buso, and Mattavelli, 2006),

» En (Tlli, Montanari, 2001) se sefala que, utilizando la
diferenciacion pura hacia atras para estimar la velocidad, la

amplitud del ruido de cuantificacion puede llegar a ser de

hasta Aw = % =1577ed/,
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» Esta magnitud se corresponde con +30° y sera considerada

como +3c, por lo que +o =10°

Al emplear el Filtro de Kalman procesando la sefial derivada del
encoder se obtiene la estimacion Optima desde los puntos de vista del

minimo de la varianza del error.

El filtro de Kalman se emplea para reducir la varianza en la estimacion

de la velocidad angular del eje del motor (Belanger, 1992).

En la misma fuente se plantea que el observador 6ptimo es el Filtro de
Kalman. Debido a que las observaciones estan igualmente espaciadas
en el tiempo puede emplearse el filtro de Kalman discreto, sin
embargo dado que la frecuencia de muestreo es alta (mas de 1 KHz)

también puede emplearse un filtro de Kalman-Bucy (continuo).

Considerando que nuestro interés estd en la estimacion de la
velocidad del eje del motor y que las ecuaciones de la mecanica que
determinan esa velocidad conforman un modelo de sistema de primer

orden, entonces el modelo matematico para conformar el filtro de
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Kalman continuo es también un modelo de primer orden cuya
ecuacion de estado y de salida es escalar y el filtro viene dado por las

ecuaciones (4.17):

x=Ax+ L(y — Cx)
L = PK (4.17)
P =AP + ATP + PKCP —V

K=CcTw™1

Donde:

L — ganancia del filtro de Kalman

W - varianza del ruido de medicion, determina cuan inseguros
estamos del valor de la medicion,

Q — varianza del ruido del proceso, determina cuan inseguros estamos
del valor de la variable de estado.

A — escalar que determina la posicion del polo en el semiplano
izquierdo del plano complejo.

C — escalar que determina la ganancia asociada con la salida y el

estado
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El significado de las varianzas Q y W es el siguiente: si estamos
seguros que las ecuaciones de estado estan poco influenciadas por el
ruido del proceso el valor inicial de Q es pequefio, si por el contrario,
no estamos seguros, entonces se debe elegir el valor inicial de Q mas

grande.

De igual forma para la eleccién del valor de la varianza W, si estamos
seguros que la medicion realizada esta poco degradada por el ruido de
medicién, entonces se elige el valor de W pequefio, por el contrario si
no estamos seguros de la certeza de la medicién del sensor entonces

la medicion esta degrada y el valor W de la varianza es grande.

DISENO DEL OBSERVADOR DE ESTADO POR LOGICA

DIFUSA

Quedando definido lo relativo a los ruidos presentes a la salida de un
sensor tipo encoder para la medicion de la velocidad angular, se pasa

a disefar el observador difuso.
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El disefio de un formalismo difuso debe definir las entradas y salidas
del mismo, el universo de discurso, las funciones de pertenencia o
cuantificacion difusa, los centros de éstas, las descripciones
linglisticas y las funciones de los consecuentes del formalismo

Takagi-Sugeno (TS).

Por otro lado se deben definir la base de reglas, la cuantificacion
difusa (implicacion difusa), el mecanismo de inferencia y la des
difusificaciéon, quedando asi la representacion matematica del sistema

difuso.

El universo de discurso se selecciona como todos los valores
comprendidos entre 0 y 16 (grados)?. Como descripciones lingiiisticas
del universo de discurso se seleccionan:
e una base de 0 a 8 para la primera funcidon de pertenencia
triangular,
e una base de 0 a 16 para la segunda funcion de pertenencia
triangular y
e una base de 8 a 16 para la tercera funcidn de pertenencia

triangular.

De (Passino y Yurkovich, 1997) se sabe que:
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En resumen, vemos que, dependiendo de la aplicacién y del
disefiador (experto), son posibles muchas opciones diferentes de
funciones de pertenencia. Es importante sefialar que en su mayor
parte la definicion de una funcion de pertenencia es subjetiva en
lugar de objetiva. Es decir, que simplemente cuantificamos de
una manera que tenga sentido para nosotros, pero otros pueden

cuantificar de otra manera diferente.

Existen varios enfoques para la representacion difusa de los sistemas
dinamicos, entre ellos los mas comunes son la representacion difusa
de Mamdani (Mamdani, 1974) y la representacion difusa de Takagi y

Sugeno (Takagi and Sugeno, 1985).

En la primera representacion, se asume que no existe un modelo de la
planta y que el comportamiento del algoritmo de control esta dado por
la descripcion del (de los) experto(s), mientras que la segunda
representacion (TS) se basa en un modelo dinAmico de la planta y
generalmente se denomina como representacion funcional ya que los
consecuentes son funciones lineales de las variables de estado,
incluyendo la posibilidad de ser un sistema de ecuaciones

diferenciales lineales (Passino and Yurkovich, 1997).
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La representacion TS describe el sistema dinamico por medio de una
interpolacibn de modelos lineales lo cual se interpreta como un
sistema no lineal donde cada sub sistema lineal actia en un intervalo
definido de antemano. Un sistema difuso TS puede tener cualquier
mapeo lineal como funcion de salida, que también contribuye a su

generalidad.

Una asignacion que ha demostrado ser particularmente Gtil es tener un
sistema dinamico lineal como funcién de salida, de manera que la i-

ésima regla tiene la forma (Passino and Yurkovich, 1997):

SizyesAyyz, esAfy,.. y%,es A, entonces

xt(t) = A;x(t) + Bu(t) (4.18)

Aqui tendremos que:

x(t) =[x, (&) x,(t), .., x,(®)]" - es el vector de estado n-
dimensional del observador, Donde n no es necesariamente el nUmero

de entradas;

u(®) = [u () u(®), .., up(®)]™ - es la entrada m-

dimensional del observador
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z(t) = [z,(t) 2z,(t), -, 2Zq(©)]T -es la g-ésima entrada del
sistema difuso,

Entonces el observador difuso puede verse como un observador no

lineal que interpola entre R observadores lineales.

Este observador toma la entrada z(t) y proporciona la salida:

R (4 . .
x(b) = ic1(Aix(6)+Biu(t) )pui(z(6)

R L m(z(®) (4.19)

Desarrollando:

() = (IR 4;6:(2(0))) x(t) + (TR, Bi&i(z(0) Ju(t)  (4.20)

Donde:

€7 = (£, al = |5 | 1, ] @21

Supdéngase que n=2, m=1, g=1 y R=3, y que las funciones de
pertenencia del antecedente del observador difuso son las mostradas

en la figura:
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n
uﬂp

EPg EPm BPp

—

0 a b Valor rms

Figura 4.3 Funciones de pertenencia escogidas.

Una logica difusa tiene como componentes una manera de difusificar
los valores de entrada mediante las funciones de pertenencia
distribuidas en el universo de discurso. Tiene ademas una base de
reglas, un sistema de inferencia y una manera de calcular los valores

numéricos reales de salida.

Los parametros de disefio de esta logica pueden ser varios, segun los
objetivos que se plantee el disefiador. En el caso que se analiza las

ideas que se manejan en el presente Trabajo de Titulacién son:
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» Buscar ciertos filtros simples (no de Kalman) que garanticen la
reproduccion de la sefial de realimentacién del sistema de

control de la velocidad del motor de induccion,

» La estimacion de la velocidad debe tener el minimo de
influencia de los ruidos (ruido de cuantificacién) introducidos por

el encoder empleado.

» De lo contrario, buscar un observador adaptativo del tipo filtro

de Kalman

Sea el valor representativo de la varianza del ruido el dado por la
variable z y el valor de la velocidad del motor el dado por la variable v,
entonces la base de reglas del filtro candidato difuso de Takagi-

Sugeno es:

R,

Siz, es BPg entonces x'(t) = A;x(t) + Byv(t) (4.22)

R,

Si z, es BPm entonces x*(t) = A,x(t) + B,v(t) (4.23)

R3

Si z, es BPp entonces x3(t) = A3x(t) + B;v(t) (4.24)
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Como se observa de la figura, para cualquier valor de z en el universo
de discurso se tendran activadas dos reglas, por ejemplo para un valor
de z € [0 a] los valores de pertenencia de los antecedentes pueden

ser descritos como sigue:

Uppg(2) , Lppm(2),0 (4.25)

1gpg(2(t))[A1x()+B1u(®)]+ppgpm(2(t))[A2x(t)+Bau(t)] (4.26)
nppg(z(t))+uppm(2(t)) )

x(t) =

_ uppg(z(0)[C1x(O)]+pppm (2(8) ) [C2x(D)] 407
1epg(2(0))+pppm(2(1)) (4.27)

Para un valor de ze€[ab] los valores de pertenencia de los

antecedentes pueden ser descritos como sigue:

0, 1gpm(2), IlBPp(Z) (4.28)



x(t) = 1gpm(z(t))[A2x(6)+Bou(t)|+p1ppp(2())[A3x(t)+B3u(t)]

UBpg (Z (t)) +Uppp (Z (t))

_ MBPm (2(®)[C2x(®O]+uppp(2(®))[C3x()]
ngpg(2())+ugpp(z(1))

h, = HBPg
1 1ppg(z2(®))+1ppm(z(t))+upp,(2(D))

h, = HBPm
2 1gpg(z(t))+1ppm(z(t))+uppy(2(D))

Re = HBPp
3 1ppg(z2(®))+1ppm(z(t))+upp,(2(D))

Las etiquetas linglisticas seran explicadas posteriormente.
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(4.29)

(4.30)

(4.31)

(4.32)

(4.33)
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Asi, la estrategia de observacion filtrada se lleva a cabo con una ley
ponderada normada adaptativa. La adaptacion esta gobernada por el

valor de la variable z.

Finalmente el valor z no es mas que el valor medio cuadrético el cual

varia segun el valor de la potencia del ruido de medicion.

Las expresiones de la (4.29) a la (4.33) se resumen en la

representacion dada en la figura 4.4

v(t) x(t)

Figura 4.4 Desarrollo en bloques del formalismo Takagi-Sugeno
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DISENO DEL CONTROLADOR NEURONAL PARA EL MOTOR

DE INDUCCION CON OBSERVADOR DIFUSO

Comenzamos este topico planteando los requisitos para el disefio del
controlador neuronal. El controlador neuronal a disefiar se busca en el
espacio de las redes neuronales artificiales del tipo perceptron

multicapa, con una capa de entrada, una escondida y una de salida.

Se ha escogido esta configuracion simple considerando las
observaciones dadas en varias monografias, tales como [Isasi y
Galvan, 2004], la capa de salida tiene una sola neurona ya que

tratamos con un controlador cuya salida es solo el control.

En la capa de entrada se han introducido solo tres valores: el error
actual y dos pasados; e(t),e(t—1),e(t—2), los cuales han

demostrado ser suficientes para un buen comportamiento de la red.
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Sin embargo debemos destacar que, de manera intuitiva, hemos
considerado tal estructura de la entrada tomando como referencia el
hecho que el algoritmo de control PID discreto tiene en su estructura la
consideracion de tres valores del error, el ultimo valor (el actual), el
penultimo valor (el pasado inmediato) y el antepenultimo valor del error

(el pasado mediato).

En la capa escondida se prefirieron los resultados con una neurona
por proporcionar una programaciéon simple y practicamente una

ejecucion muy corta en un tiempo.

Finalmente las funciones de activacion se han seleccionado tangente
hiperbodlica para la capa escondida y lineal para la de salida, esto
ultimo permite considerar los signos negativo y positivo de la sefial de

control.

Evidentemente, la inteligencia de la red estd en los valores de los
pesos los cuales fueron ajustados heuristicamente observando los

datos de las prestaciones del controlador proporcional.
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La red neuronal seleccionada tiene la forma mostrada en la figura 4.5

s ]

Figura 4.5 Estructura de la red neuronal empleada como controlador.

El observador de estado difuso se disefia considerando diferentes
monografias de disefio de observadores con logica difusa, entre las
cuales se mencionan (Takagi y Sugeno, 1985), (Passino y Yurkovich,

1998).

El observador difuso se busca en el campo de los observadores
difusos modelados segun Takagi y Sugeno. Esto implica determinar el
universo de discurso para los antecedentes y las funciones de los

consecuentes.

Varios experimentos in silico realizados por los autores de este trabajo

de titulacion demostraron que al emplear un bloque Band-Limited



135

White Noise programando el campo potencia de ruido (Power Noise) a
diferentes valores (0.1, 0.01 y 0.001) con periodo de muestreo 0.01 y
alimentando un bloque de calculo de RMS con la suma del ruido
blanco limitado y la velocidad del motor se constaté que el valor RMS

depende de la potencia de ruido programada.

Esta dependencia es la usada en la adaptacion del observador-filtro de
Takagi Sugeno de manera tal que se definié un universo de discurso

para el valor z que va desde cero hasta 16 rad/s.

La descripcion linguistica del universo permite dividir el universo de
discurso de la variable linguistica “z” en tres partes, a saber: BPg,
BPm y BPp que aluden a BP- banda de paso, g-grande, m-media y p-
pequefia. La funcion de pertenencia elegida es la triangular y ellas se

muestran en la figura 4.3

En lo que sigue se disefa el filtro adaptativo difuso en programacion

orientada a bloques de Simulink de MATLAB®

Como se sabe, Simulink proporciona un bloque denominado Fuzzy

Logic Controller el cual se vincula con el editor FIS para el disefio de
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las funciones de pertenencia para cada variable de entrada y de salida

del controlador difuso de Mandani.

Sin embargo este Editor FIS solo proporciona dos funciones para el
consecuente de Takagi Sugeno constante y lineal, y no proporciona
consecuentes del tipo ecuaciones diferenciales lo que obliga al
investigador a hacer su propia base de reglas, consecuentes y motor

de inferencia.

En la figura 4.3 esta el desarrollo de las expresiones (4.26), (4.27),
(4.29) y (4.30), ese desarrollo es facil de hacer empleando los bloques
de Simulink Gain, Sum, Product y el bloque integrador. Sin embargo
sera necesario crear un bloque que calcule los valores de las

funciones de pertenencia ugp y h.

DISENO DEL CONTROLADOR NEURONAL PARA EL MOTOR

DE INDUCCION CON OBSERVADOR FILTRO DE KALMAN

PRINCIPIO DE SEPARACION
Como se sabe para los sistemas lineales, (Ogata, 2003), (Kuo, 1996) y

otros, los auto valores del observador y del controlador del sistema en
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espacio de estados, a lazo cerrado, pueden disefiarse de manera

independiente.

En (D'Attellis, 1992) se plantea que para los sistemas no lineales
también se cumple el principio de separacion, el cual dice que se
puede disefiar por separado el observador de estados y el controlador,
principio en el cual nos apoyamos en lo que sigue para el disefio del
observador o estimador de estados considerando disefiado el

controlador neuronal.

En 4.2 se proporcionan las guias requeridas para el disefio del filtro de
Kalman, y en 4.4 las requeridas para el disefio del controlador
neuronal asi, consideramos validas la formulacién de sus estructuras y
los algoritmos de calculo por lo que queda realizado el disefio del

controlador difuso y del estimador de estados como filtro de Kalman.



CAPITULO 5

5. ANALISIS DE LOS RESULTADOS POR SIMULACION

5.1 ANALISIS DE LOS RESULTADOS POR SIMULACION DEL

CONTROL DEL MOTOR DE INDUCCION DE ESTUDIO

5.1.1. RESULTADOS DE LA SIMULACION DEL CONTROL DE LA
VELOCIDAD DEL MOTOR DE INDUCCION CON

CONTROLADOR PROPORCIONAL

Para la simulacion del control de velocidad del motor de
induccion considerando perturbaciones en la carga del tipo
variaciones bruscas sistematicas se ha programado el diagrama

Simulink mostrado en la Figura 5.1.
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Una corrida de simulacién se muestra en las Figuras 5.2y 5.3

Trayectoria del vector espacial de flujo

0.8

0.6

0.4

-0.8
Flujo del estatot

-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8

Angulo del flujo del Rotor [rad]

Flujo del rotor

350

300

250

200

150

100

50

0

140

0

0.2

0.4

0.6 0.8
Tiempo [s]

1

1.2

1.4

Figura 5.2 Respuesta de los flujos del estator y del rotor a la referenciay a

las perturbaciones.

Velocidad [rad/s]

160 T T T

T

140

120

100~

60

40

20

0.8

1.2

1.4

Figura 5.3 Respuesta de la velocidad a la referencia y a la perturbacion de
carga.
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Se observa la influencia de la perturbacién en el comportamiento del
control proporcional de la velocidad como una disminucion de su valor

en el intervalo de 0.6 a 1 segundo.

La simulacion del motor controlado por velocidad con un controlador
neuronal se muestra en la figura 5.4 y en la figura 5.5 se muestra el

diagrama Simulinkconstruido para la red neuronal artificial.

Velocidad [rad/s]
160 T T T T T T

| | B =
X: 0.3405 X: 0.5853 X: 0.8526
1401 Y:1503 Y:151.2 Y:151 -

60 -1

40 .

20 -1

Figura 5.4 Respuestas de velocidad del control con DTC con controladores P
(color negro) y neuronal (azul).
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5.1.2. RESULTADOS DE LA SIMULACION DEL CONTROL DE LA

VELOCIDAD DEL MOTOR DE INDUCCION CON

CONTROLADOR NEURONAL AJUSTADO

El controlador neuronal puede ser ajustado de tal manera que

se obtengan respuestas similares a aquellas obtenidas con el

controlador del tipo P (proporcional).

Outl
Inl

error Out?

Out3

A 4

Capa de
entrada

Inl Outl
In2 Out2
In3 Qut3

Inl

In2
Outl

In3

Ind Outd

ol

bias

pesos entrada
neurona 1

In4

Neuronal
delaCapa
escondida

control
wé

Figura 5.5 Red neuronal construida para el controlador neuronal
de la velocidad del motor de induccién con DTC

En la figura 5.6 se muestra el diagrama completo de simulacion

del control de velocidad del motor de induccién con DTC. En la

figura 5.7 se muestra la red neuronal artificial construida con

bloques de Simulink.



143

D.1d U092 UQI22INpUI 8P J1010W [P PEPIJ0|SA 3P [0J1U0D [9p uglor|NWIS ap 019|dwod ewelbelq 9°G vinbiq

UODINPU] 3p 10J0]l U0D OJUSNIFUOLDY PP
Te ] [P OPAIL(] [013U07) V0D PEPLIO[AA [ 3P [PUOIIDU [0X}U0))

w Hledsq g
EL e 2 +
1 0 gaedsyoph o

[ e

aredsyiop o]

" T

Viadsg

—ea ..

M ey L e 10j7}s3 53 M
H vo‘ - 5 I . [%p 2fejoa
u e 105RAU] 3P IpPR[Rg ikl
E - b eI Py
L we—/ | e
M F nu #ﬂm"— M
|M 4 1KY D - .f -
R e e SE
Sasfsopuid 2 hmmﬁ P LRL i prpUORA
Peprao[a; i B Jle— ap eRRRY
gy
O % |
g alny{ ap Eowanepey

RUY



CAPADEENTRADA

I

02
UntDelay ~ Un Defy!

(2) 1) (I—
]

In? (ud I

W

Figura 5.7 Red neuronal artificial ajustada construida con los

Wit
;:':4 iy | C
Outd

D 00

7

=
>
-

=
]
ES

bloques de Simulink.

=

+

CAPA DE SALIDA

¥

(bexpbulsexpbul

~0

Fon

Out

144

La capa de entrada tiene tres neuronas de entrada a las cuales se le

aplican el error actual, el pasado inmediato (un periodo de muestreo

anterior) y el valor del error pasado dos periodos de muestreo

anteriores.

La estructura de la capa escondida se compone de una sola neurona

con tres entradas y el bias 1 con peso v. Los pesos ajustados

heuristicamente son:

[Wii wiz Wiz V]=[1 2 3 1]
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Asi, en el instante inicial de la simulacion, el error actual es cero y los
pasados también por lo que el control es cero y la respuesta de
velocidad del sistema es cero. Cuando se aplica el salto a los 0.05
segundos del inicio de la simulacion el error es el maximo posible y la
salida de la red es practicamente uno debido al calculo de la funcion

de activacién tangente hiperbdlica de la capa escondida.

La seleccion de esta funcién se debe a que se requiere que el control

pueda tener cualquier valor racional.

De igual forma, la capa de salida se ha disefiado con funcién lineal
considerando que el control puede tener valores positivos, negativos y

cero. La pendiente es uno.

Debido a esto esta capa no aparece en el subsistema pues su funciéon
de transmision siempre es la unidad. Las figuras muestran los
resultados de la simulacion del control del motor con el controlador

neuronal.
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Figura 5.8 Respuesta de los flujos del estator y del rotor a la referenciay a
las perturbaciones con controlador neuronal artificial ajustado.
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Figura 5.10 Comportamiento temporal de la perturbacion en la carga.

Como se observa los resultados igualan la respuesta de velocidad del
controlador del tipo P, pero algo mejor es que en la respuesta de
velocidad no se nota la influencia de las perturbaciones por lo cual el
rechazo a la perturbacion, sin efectos del ruido de medicion, es

excelente.

5.1.3. RESULTADOS DE LA SIMULACION DEL CONTROL DE LA
VELOCIDAD DEL MOTOR DE INDUCCION CON
CONTROLADOR NEURONAL AJUSTADO Y FILTRO DE

KALMAN COMO ESTIMADOR

El filtro de Kalman modelado mediante los bloques de Simulink
empleando el sistema de ecuaciones 4.17 se muestra en la

figura 5.11.
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Los resultados de simular el control de velocidad bajo las
perturbaciones de la carga y ante ruidos de medicién se
muestran en las figuras 5.12 y 5.13.Como se observa las
irregularidades que provocan los ruidos de medicion con un
encoder optico no se reflejan en los valores de velocidad, o sea

las mediciones ruidosas son rechazadas.

La variable velocidad presenta oscilaciones las mismas que se
encuentran dentro del rango de +1%. El tiempo a partir del cual
estas oscilaciones son menores que ese rango es de 0.6859

segundos, como muestra la figura 5.13.

Se observa ademas que la respuesta del sistema de control de
velocidad con controlador neuronal y filtro de Kalman se retrasa
aproximadamente en 0.2 segundos respecto de la respuesta
mostrada en la figura 5.9. Se mantiene el rechazo a las

perturbaciones de la carga.

El modelo Simulink empleado para la simulaciéon in silico del
control de velocidad del motor de induccion con control directo
del par se da en el Anexo y en el disco bajo el nombre de

archivo dtc_tesis JRC_SB_carga_red_kalman.mdl
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Figura 5.12 Medicion de velocidad y estimacion de la misma por el filtro de
Kalman
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Figura 5.13 Salida del sistema de control de la velocidad con filtro de Kalman
y controlador neuronal.
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5.1.3 RESULTADOS DE LA SIMULACION DEL CONTROL DE LA
VELOCIDAD DEL MOTOR DE INDUCCION CON
CONTROLADOR NEURONAL AJUSTADO Y OBSERVADOR

DIFUSO

El observador difuso modelado mediante los bloques de

Simulink se muestra en la figura 5.14.

En la figura 5.15 se muestra la respuesta del sistema de control
de velocidad empleando el controlador neuronal y el observador
del tipo Takagi-Sugeno con filtros del tipo servo con tres bandas

de paso ajustadas como pequefia, media y alta.

En la figura 5.16 se muestran los filtros tipo servomecanismo
empleados para filtrar los ruidos de forma adaptativa con
adaptacion dependiente de la magnitud de la potencia del ruido

estimada como un valor rms.

En la figura 5.17 se muestra el modelado de las funciones de
pertenencia elegidas como antecedentes del formalismo difuso

de Takagi-Sugeno mediante bloques de la libreria de Simulink.
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Medicién de Velocidad ruldosa [rad/s]
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Figura 5.15. Respuesta del sistema de control de velocidad empleando el
controlador neuronal y el observador del tipo Takagi-Sugeno con filtros del
tipo servo.
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Figura 5.16. Filtros tipo servomecanismo empleados para filtrar los ruidos de
forma adaptativa con adaptacioén dependiente de la magnitud de la potencia
del ruido
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5.2 GENERALIZACION DE LOS RESULTADOS
Los resultados mostrados como resultado de las simulaciones in silico

muestran que:

1. El control de velocidad proporcionado por Rahman Kashif, S.
A. Direct Torque Control of an Induction Motor presenta

problemas ante perturbaciones en la carga,

2. El controlador neuronal disefiado, sin ajustar, rechaza de
manera aceptable la perturbacién en la carga, pero presenta un
retardo en su respuesta referido a la respuesta con controlador

proporcional.

3. El controlador neuronal disefiado y ajustado, rechaza de
manera aceptable la perturbacion en la carga y elimina el
retraso en la respuesta referido a la respuesta con controlador

neuronal solo.

4. El controlador neuronal tomando la informacién desde un
encoder Optico ruidoso y con un filtro de Kalman como
estimador, permite disminuir considerablemente la presencia de

ruidos en la variable de interés (velocidad), pero presenta


http://www.mathworks.com/matlabcentral/profile/authors/1076526-syed-abdul-rahman-kashif
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oscilaciones amortiguadas de muy poca amplitud las cuales

cesan aproximadamente a los 0.6 segundos.

El control neuronal tomando la informacion desde un encoder
optico ruidoso y empleando un estimador difuso adaptativo,
también permite disminuir la amplitud de la componente de
sefial ruidosa a la salida del sistema de control de velocidad. No
presenta las oscilaciones amortiguadas obtenidas en el caso
con filtro de Kalman. Tiene una respuesta mucho mas rapida
gue la respuesta con filtro de Kalman como estimador de

estados.



CONCLUSIONES

El controlador disefiado en el presente trabajo de titulacién, a saber
controlador neuronal, ha demostrado, en las simulaciones realizadas,
muy buen comportamiento proporcionando la exactitud requerida en el

caso sin ruido de cuantificacion.

En todos los casos presenta buen rechazo a la perturbacién en la

carga del eje del motor de induccion trifasico del tipo jaula de ardilla.

La presencia de ruidos de cuantificacion en el encoder Optico conlleva
a emplear estimadores de Kalman o en su defecto un estimador de

otro tipo.

En el presente trabajo de titulacion se han disefiado e implementado
computacionalmente dos estimadores de estados, uno de Kalman con
parametros fijos y otro difuso adaptativo con filtros del tipo

servomecanismos.

. Ambos estimadores presentan sus ventajas y desventajas. La ventaja

del primero, el de Kalman, es la ausencia de restos de la sefial ruidosa



inyectada por el encoder Optico. La del segundo es la ausencia de
oscilaciones amortiguadas de corta duracion y una respuesta mas

rapida.

La desventaja del primero es el retraso de la respuesta para alcanzar
el valor de establecimiento. La del segundo es la presencia de restos
de la sefial ruidosa del encoder 6ptico durante el transitorio de un
estado a otro, siendo mas critica en el momento de alcanzar el valor

de establecimiento.

El objetivo general: Controlar, mediante controladores inteligentes, los
motores de induccion en la linea de investigacion de la Aplicacion de
la Légica Difusa y los filtros de Kalman como observadores de estados
y las Redes Neuronales Atrtificiales como controladores y los objetivos
especificos: Disefiar un controlador Pl para el control de la velocidad
de los motores de induccion de jaula de ardilla, investigar el
desempeiio de la logica difusa y del filtro de Kalman como
observadores de estado en el control de los motores de jaula de
ardilla, investigar el desempefio de controladores neuronales ante
cambios en la referencia y en presencia de perturbaciones con

observador difuso y filtro de Kalman y realizar la comparacion entre el



control clasico PI y los controladores inteligentes basados en Redes

Neuronales Atrtificiales fueron cumplidos



RECOMENDACIONES

1. Continuar el estudio de los controladores inteligentes disefiados

tomando como base el controlador neuronal obtenido.

2. Continuar el perfeccionamiento de los estimadores de estado
mediante un ajuste mas fino de los parametros del filtro de Kalman (A,
C y K) con el objetivo de disminuir o eliminar las pequefias

oscilaciones mostradas en las simulaciones computacionales.

3. Extender el alcance del presente Trabajo de Titulacion a los
controladores neuronales, difusos y neurodifusos empleando filtros de

Kalman adaptativos
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ANEXOS

ANEXO CAPITULO II

PROGRAMA ini.Ml.m

%programa para proporcionar los datos a un motor de inducciodn
%jaula de ardilla

rs=0.0568; %resistencia del estator en ohms

rpr=0.1235; %resistencia del rotor referida al estator en ohms
Lms=0.0161; %inductancia del estator en henrios

Lss=0.0225; %autoinductancia total del estator en henrios
Lprr=0.0258; %autoinductancia total del rotor referida al estator
% en henrios

J=0.158; %momento de inercia del motor kg-m"2

pP=2; %numero de polos

B=0.001; %coeficiente de fricciodn viscosa total en Nm/rad/s
Lsum=Lss*Lprr-(Lms)"2; %inductancia suma en henrios

PROGRAMA graf.MILAR.m

%PROGRAMA PARA GRAFICAR RESULTADOS SIMULACION MOTOR DE INDUCCION
LARISA

subplot(311)

plot(tout,Melec_a)

title("Momento Eléctrico®);
ylabel("Melec_a®);

subplot(312)

plot(tout,wr_a)

title("Velocidad angular eléctrica rotor®);
ylabel("wr_a®);

subplot(313)

plot(tout,wm_a)

title("Velocidad angular del rotor®);
xlabel ("t en seg”);

ylabel("wm_a®);

figure

plot(wr_a,Melec_a)

xlabel("wr_a®);

ylabel("Melec_a");
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