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Resumen

Últimamente se ha incrementado considerablemente la utilización de la inteligencia artificial

en los campos de la electrónica de potencia y de los sistemas de control de la velocidad y del

posicionamiento. Estos métodos, basados en sistemas expertos, la lógica difusa y las redes

neuronales artificiales, necesitan una gran base de datos o conocimientos que describan el

funcionamiento del sistema junto a un análisis lógico, en lugar del análisis matemático, para

controlar el sistema y facilitar la toma de decisiones. Uno de estos métodos corresponde a las

redes neuronales artificiales.

En esta tesis doctoral se presenta la aplicación de redes neuronales artificiales  en los sistemas

de control vectorial y control directo del par para una máquina de inducción. Esta tecnología,

relativamente nueva, sirve para poder reemplazar eficientemente algunos equipos analógicos

ya existentes.

Los datos necesarios para entrenar las redes neuronales artificiales se obtienen, en primer

lugar, de los resultados de las simulaciones del sistema formado por el motor y su control, y

en segundo lugar, a partir de los resultados experimentales. A tal fin se implementa un modelo

del motor de inducción que se prueba con motores de diferentes valores nominales y se

controla con diferentes sistema de control: control vectorial por el método indirecto con y sin

realimentación de velocidad,  control vectorial por el método directo con realimentación de

velocidad y control directo del par.
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Para el caso de los sistemas del control vectorial por el método indirecto, con y sin

realimentación de velocidad se han utilizado redes neuronales artificiales de respuesta a

impulso finito (FIRANN) para emular algunos bloques de los sistemas del control vectorial

tales como la estimación de referencia de corriente estator. Cada red neuronal artificial se ha

diseñado, entrenado y probado como una parte del conjunto del sistema de control.

Con respecto al control vectorial por el método directo y con realimentación de velocidad, se

estima la referencia de la corriente del estator y también se realiza la mayor parte del control

vectorial con redes neuronales artificiales FIRANN. Cada red neuronal artificial se ha

diseñado, entrenado y probado como una parte del conjunto del sistema de control.

Para el sistema de control directo del par se han utilizado redes neuronales artificiales de

propagación hacia adelante (MFANN) que emulan la tabla de conmutación del ondulador, la

transformación de las tensiones en el sistema de referencia “abc” al sistema de referencia

fijado al estator “dq”, la transformación de las corrientes de estator en el sistema de referencia

“abc” al sistema de referencia fijado al estator “dq”  y por último, un estimador de par. Estas

cuatro redes neuronales se probaron en línea tanto de forma independiente como

conjuntamente. Su comportamiento ha sido bueno en comparación con el sistema sin redes

neuronales.

Además, se realizó la implementación física del equipo para el control en tiempo real de un

motor de inducción por el método directo clásico, y usando redes neuronales mediante una

tarjeta dSPACE “DS1103”. Este montaje ha permitido hacer las medidas necesarias para

poder comparar el comportamiento del sistema bajo las alternativas propuestas.
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Abstract

Recently, the use of artificial intelligence has been increased in the fields of power

electronics, and position and speed control systems. These methods, based on expert systems,

fuzzy logic and artificial neural networks, require a large data base or knowledge to describe

the operation of the system, besides to the logic analysis instead of the mathematical analysis

in order to control the system and facilitate the decision tasks. One of these methods are the

artificial neural networks.

This doctoral thesis shows the aplication of artificial neural networks to the vector control

systems and direct torque control of induction machines. This technology is useful to replace

some existing analogical equipment in an efficient way.

The data needed to train the artificial neural networks is obtained in the first place from the

simulation results of the system, and in the second place from the experimental results. For

that purpose, it was implemented an induction motor model which is tested with different

machine characteristics, and it is controlled with different control systems: indirect method

vector control with and without speed feedback, direct method vector control with speed

feedback and direct torque control.

For indirect method vector control with and without speed feedback, it has been used finite

impulse response artificial neural networks (FIRANN) to emulate some blocks of the vector
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control systems such as the estimation of the stator current. Each artificial neural network has

been designed, trained and tested as a part of the control system set.

For the case of direct method vector control with speed feedback, the stator current reference

and the majority of the vector control is realized also with artificial neural networks FIRANN.

Each artificial neural network has been designed, trained and tested as a part of the control

system set.

In the direct torque control, it has been used feed-forward artificial neural networks

(MFANN) to emulate the commutation table of the inverter, to develop the transformation of

the voltages from the “abc” reference frame to the “dq” reference frame, and the

transformation of the stator currents from the “abc” reference frame to the “dq” reference

frame, and finally, to estimate the torque. These four neural networks have been tested online

in an independent way and also as a whole. Its performance has been good in comparison with

the system without neural networks.

Finally, it was realized a physical implementation of the equipment for real time control of an

induction motor by the classical method and by artificial neural networks using a dSPACE

“DS1103” card. This implementation has allowed realize the measurements to be able to

compare the performance of the system under the different proposed alternatives.
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Capítulo 1  Introducción

1.1  Generalidades

Es evidente que con el desarrollo de las nuevas tecnologías tenemos a nuestra disposición

microprocesadores cada vez más rápidos y relativamente más baratos. Otro tanto ocurre con

los componentes electrónicos de potencia, y los sistemas de control de los mismos. Hoy en

día los accionamientos eléctricos a base de motores de inducción y convertidores ya resultan

en la mayoría de los casos más ventajosos que los accionamientos de corriente continua.,

sobre todo si tenemos en cuenta consideraciones tales como la relación potencia / peso,

aceleración, mantenimiento, ambiente de operación, velocidad de trabajo, etc. Su menor coste

y la mayor robustez de la máquina son con frecuentemente las razones para escoger los

accionamientos con motor de inducción en aplicaciones de pequeña y mediana potencia.

El fuerte desarrollo que la electrónica de potencia la tenido con la aparición de

semiconductores de altas prestaciones y bloqueo controlado (transistores de potencia, IGBTs,

GTOs), que soslayan los problemas de conmutación forzada de los tiristores, ha permitido el

diseño de convertidores CC/CA con técnicas de control de ancho del impulso “PWM” que

permiten una fácil regulación de sus valores de tensión, corriente y frecuencia de salida, con

respuestas prácticamente instantáneas.

De esta forma, los variadores de frecuencia, que toman energía de la red y la transforman

para aplicarla al motor, son cada vez más empleados en la alimentación del motor de

inducción, presentando el conjunto convertidor-motor ventajas por el bajo mantenimiento, el

tamaño compacto y la fácil regulación a elevadas velocidades.

Siendo el par y el flujo del motor de inducción funciones de la tensión y de la frecuencia del

estator, los métodos convencionales de control U/f que intentan mantener el flujo constante

permiten sólo lentas respuestas de par en el eje de la máquina. Para mejorarlas, el control

debe considerar por separado las variables flujo y par, desacoplándolas para su regulación.
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Los sistemas de  control vectorial o bien de campo orientado y el control directo del par

(DTC) realizan esta separación. Permiten al motor de inducción alcanzar prestaciones

semejantes a las del motor de corriente continua. Esta característica unida a su bajo costo y a

su poco mantenimiento hacen que estos motores se estén imponiendo en las aplicaciones

industriales como servomotores.  En el control directo del par, el motor y el ondulador

forman prácticamente una unidad y todos los procesos de conmutación del ondulador

dependen del estado electromagnético del motor. Por esta razón, el sistema DTC permite

pilotar rápida y flexiblemente los motores trifásicos, obteniéndose un tiempo de respuesta del

par  sumamente corto con respecto al control vectorial.

Por tanto, estos sistemas de control requieren para su desarrollo de un modelo de la máquina

que haga accesibles las variables de estado que se quieren controlar: flujo, par, corrientes,

deslizamiento, etc. Para ello, se necesita un conocimiento exacto de la velocidad y posición

del rotor, y una perfecta sintonía entre el modelo y el motor real.

Útimamente las aplicaciones de los métodos de la inteligencia artificial en los campos de la

electrónica de potencia y de los sistemas de control de la velocidad y del posicionamiento han

crecido considerablemente. Estos métodos, basados en sistemas expertos, la lógica difusa y

las redes neuronales artificiales, necesitan una gran base de datos o conocimiento que

describa el funcionamiento del sistema junto a un análisis lógico, en lugar del análisis

matemático, para controlar el sistema y facilitar la toma de decisiones. Uno de estos métodos

corresponde a las redes neuronales artificiales que imitan el funcionamiento del cerebro

humano.

 Las redes neuronales artificiales se usaron y usan profusamente para el reconocimiento de

imágenes y sonidos, para procesamiento de datos y señales, y para clasificar. Actualmente,

abren espectativas muy prometedoras para su aplicación en el campo de la electrónica de

potencia y en los sistemas de control de posicionamiento. Estas espectativas son las que nos

han llevado a tratar de reemplazar algunas partes de los sistemas normales del control

vectorial y control directo de par, por un sistema del control basado en redes neuronales

artificiales.

1.2 Estado actual del conocimiento

Las referencias consultadas las podemos agrupar básicamente en cuatro grupos:

- Sistemas clásicos de control,

- Sistemas clásicos de flujo orientado,
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- Sistemas de control directo del par,

- Aplicación de las técnicas de inteligencia  artificial al flujo orientado y control directo

del par en la máquina de inducción.

1.2.1 Sistemas clásicos de control

Este grupo corresponde a las referencias [1-22], que utilizan y explican diferentes tipos de

inversores de fuente de tensión o fuente de corriente, controladores de corriente o de tensión y

el tipo de control: circuito electrónico, microprocesador, microordenador y/o ordenador.

Algunas referencias utilizan nuevos métodos para mejorar la operación y formas de onda  de

corriente y/o tensión de la salida del inversor.

A continuación vamos a presentar en forma resumida las características esenciales de estos

trabajos.

- El trabajo presentado por  Moffat, Paresh  Sen,  Younker y Mohamed  Bayoumi [1]

estudia el control de velocidad para un motor de inducción usando un ciclo de bloqueo de

fase digital. Los ciclos de bloqueo de fase fueron desarrollados en los años 30 y desde

entonces se han usado ampliamente en los sistemas de comunicación. Su reciente

incorporación en los circuitos digitales integrados de bajo precio, han hecho posible el uso

de esta técnica en los controles de velocidad de motores. En este trabajo se hace un esbozo

del diagrama de bloques y del circuito de control, y se desarrolla el modelo matemático

para predecir el comportamiento del sistema.

- Hasmukh  Patel y Richard  Hof [2] presentan  métodos teóricos para eliminar armónicos

de  las formas de onda del inversor, desarrollando métodos generalizados para eliminar un

número fijo de armónicos en la forma de onda de salida de los inversores de medio puente

y puente completo, y presentan soluciones para eliminar hasta cinco armónicos. Los

armónicos de orden superior no eliminados pueden ser atenuados fácilmente usando filtros

en la etapa de salida del inversor.

- También Hasmukh  Patel y Richard  Hof [3] presentan métodos teóricos de control de la

tensión para medio puente y  puente completo del inversor basado en los resultados

presentados en [2]. Asimismo, obtienen resultados analíticos por el método de la

modulación de la anchura del pulso (PWM) y presentan el control simétrico de tensión.

- Plunkett [4] explica el método de control de ancho del pulso “PWM” de la fuente de

tensión para minimizar el pico de la corriente de la salida.  Su método de control también
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genera unas referencias de ángulo del rotor y de la amplitud de la señal del estator usando

las señales de realimentaciones  de par y de flujo.

-  Las referencias [5-8 y 12] estudian la implementación mediante microprocesador de las

estrategias de interrupción PWM óptimas y muestran los aspectos especiales, las

características y las ventajas de varias configuraciones de microprocesador. Se desarrollan

detalladamente todas las técnicas necesarias para el microprocesador, tanto el software,

como el hardware y los algoritmos necesarios para la implementación y generación de la

estrategia PWM óptima en línea y en tiempo real. También presentan  resultados

experimentales con un sistema de control para motor de inducción  con inversores PWM

controlados por microprocesador. Las técnicas desarrolladas y presentadas son fácilmente

aplicables a otros microprocesadores disponibles actualmente, con pequeñas

modificaciones que reflejan las características especiales del microprocesador utilizado.

- Las referencias [9 y 10]  estudian la implementación del microordenador para controlar el

inversor con técnica digital. Los estados de  las interrupciones del inversor relativos a un

número limitado de niveles de armónicos de la tensión de salida se guardan en la memoria

del microordenador. Esto permite que la salida de la tensión del inversor tome un rango

continuo de valores y que el microordenador opera en tiempo real, cosa necesaria cuando

la memoria tenga capacidad reducida.

- Lataire, Venlet y Kaczmarech [11] explican, usando un simple circuito técnico de

muestra, un generador de bajo costo PWM polifásico. Posteriormente describen los

requerimientos del generador PWM y muestran con datos experimentales cómo éstos son

cumplidos por el prototipo.

-  Kadhim, Rezak y O’Kelly [12] muestran un sistema basado en un microprocesador para

el cálculo en línea de los ángulos de disparo, que posee una gran flexibilidad y

versatilidad.

- Nabae, Ogasawara  y Akagi [13] explican un esquema de control de corriente para

inversores PWM. Este esquema tiene una rápida respuesta de la corriente en estado

transitorio y un bajo contenido de armónicos  en estado estacionario.

- Hombu, Ueda S. y Ueda A. [14] presentan el uso de un inversor con tiristores GTO y

técnicas con modulación del ancho del impulso, PWM, en la parte del rectificador, las

cuales hacen que las formas de las ondas de la corriente de entrada sean senoidales y que

la tensión del lazo de corriente continua, se pueda regular en un amplio margen.
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- En el trabajo presentado por Ching- Tsai Pan y Ting-Yu Chang [15] se investiga un

controlador por corriente de histéresis mejorado para reducir la frecuencia de las

interrupciones. Dicho controlador coordina las conmutaciones de los interruptores

trifásicos en el plano de referencia d-q.  Además del error de la corriente, se emplea

también la derivada del error de la corriente, teniendo así la ventaja de añadir el vector de

tensión cero para reducir la frecuencia de conmutación.  Se propone un hardware para el

controlador mejorado por corriente de histéresis de fácil implemenación, de tal forma que

se mantengan los méritos del controlador convencional por corriente de histéresis

convencional.

- Los trabajos [16-18]  presentan varios  esquemas del controlador de corriente del inversor

PWM.   En estos esquemas, el modo de control se varía de acuerdo a las condiciones de

operación para optimizar el comportamiento estático y dinámico del sistema. En tales

sistemas el controlador de corriente tiene influencia directa en el comportamiento del

sistema y su diseño requiere de consideraciones particulares.

- Holtz J. [19] explica  las generalidades de la modulación de ancho de pulso PWM de los

inversores.

- El trabajo presentado por Kawakami, y otros autores [20] describe un método de control

PWM para equilibrar dos unidades del inversor de la corriente y para reducir la distorsión

de la corriente de motores en un inversor GTO múltiple para sistemas de accionamiento

de velocidad variable de alta capacidad. Mediante un control de campo orientado, con

control del desacoplamiento entre el par y las corrientes de excitación, y el control directo

de las corrientes trifásicas de corriente alterna, se logra una alta velocidad de respuesta.

- Halász  y otros autores [21] muestran que el inversor de tres niveles tiene una estrategia

óptima en todas las regiones de la velocidad, diferenciándose de la estrategia de dos

niveles. El control óptimo desarrollado asegura unas pérdidas armónicas del motor

mínimas para un número predeterminado de las conmutaciones de los inversores PWM de

tres niveles y para un valor dado de la tensión del armónico fundamental.

-  Orille A. L., Sowilam G. M. A. y Bargalló R.  [22] presentan un esquema generalizado

de una fuente de tensión PWM. Este esquema permite cuatro posibilidades: PWM,

controlador de corriente de histéresis, controlador de corriente de histéresis mejorado y

ondas de tensión programada por software mediante un ordenador. Se diseñan los

circuitos de control sugeridos y los circuitos electrónicos necesarios, y todos ellos son
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montados y probados en el laboratorio. Este circuito dispone de entradas de magnitud y

frecuencia para controlar y ajustar  las ondas de referencia de la tensión o de la corriente.

Además, también dispone las señales de los pulsos de entrada que provienen del

ordenador. Dispone de un interruptor digital para elegir el tipo de controlador del PWM.

También dispone de otro interruptor para elegir entre el circuito electrónico y el

ordenador.

1.2.2 Sistemas clásicos de flujo orientado

Los accionamientos con servomotores de inducción requieren un buen comportamiento

dinámico en un amplio rango de velocidades. Esquemas de control tales como el control  de

campo orientado FOC aplicado a los motores de inducción logran este objetivo a base de

desacoplar la corriente del estator en dos componentes controlables independientemente, una

de las cuales es responsable de la producción de flujo y la otra del par [23-35]. Esto permite

que el motor de inducción tenga un comportamiento dinámico equiparable al de los motores

de corriente continua. A continuación vamos a presentar en forma resumida las características

esenciales de estos trabajos.

- Sudrià,  March y Bergas  [23] presentan el desarrollo de un control vectorial de la

máquina de inducción. En este trabajo se muestra la implementación de dicho tipo de

control, los resultados simulados y experimentales, así como una propuesta de

mejoramiento del método.

- Los  trabajos presentados por Atkinson  [24] y Brass y Mecrow [25] investigan la

implementación del sistema de control vectorial e implementan los algoritmos del

estimador de estado usando los datos experimentales de un motor de inducción alimentado

desde un inversor.

- Chang y Yeh [26]  presentan un método de  control  de campo orientado  sin sensores de

la  corriente  del  estator.  Usan un estimador parcial de estado para estimar el par/

corriente y un  predictor de la tensión para  predecir el vector de tensión  del inversor

“VSI”.

-  Umanand y Bhat   [27] presentan un sistema de control vectorial para motores de

inducción el cual tiene múltiples entradas y múltiples salidas.  Usando técnicas de control

moderno se pueden cerrar simultáneamente todos los lazos de realimentación y

adicionalmente obtener ganancias óptimas para los controladores. Se propone también un

tratamiento sistemático para el diseño del controlador de corriente digital.
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- Williamson y  Healey [28] estudian un modelo de motor de inducción para transitorios

teniendo  en cuenta el efecto pelicular y la saturación en ambos caminos del flujo

magnético el principal y el de dispersión. Se discute  el uso del control orientado por

campo magnetizante como base en los controladores vectoriales que emplean este modelo

y se describe en detalle la representación del modelo en vectores espaciales.

- El trabajo [29] presenta el control de la máquina de inducción en coordenadas del campo

usando procesamiento en paralelo de las señales. La instalación del hardware consta del

inversor PWM-MOSEFT, el sistema de multiprocesadores  en paralelo “Transputer”.

- Chang-Ming Liaw, Kuei-Hsiang y Faa-Jeng Lin [30] hacen el diseño y la implementación

de un controlador adaptativo con modelo de referencia discreta para lograr que el sistema

de control del motor de inducción por orientación de campo  sea insensible al cambio de

parámetros. El control sólo se requiere de la información del modelo de referencia y la

salida del sistema. No es necesario la identificación en tiempo real de ningún parámetro

explícito. Por tanto, el controlador propuesto es fácil de implementar en la  práctica.

-  El trabajo presentado por Malesani, Tomasin y Toigo [31] investiga el análisis del

comportamiento de los esquemas de modulación usuales  para la conmutación por

software de los inversores de onda cuadrada de tensión “VSI” cuasi-resonantes en

comparación con técnicas normalizadas de PWM (ondas senoidal- triangular y vector

espacial). Los objetivos de este artículo son esencialmente dos:

a) Describir un algoritmo de PWM basado en vectores  espaciales adecuado para

inversores con conmutación por software.

b) Evaluar y comparar con las técnicas normales el comportamiento del rizado del

convertidor acoplado con corriente continua cuasi-resonante, tanto para el caso de

control PWM basado en onda portadora triangular y onda de control senoidal como

con el nuevo control  con vectores espaciales.

- Yamamoto y Shinohara [32] presentan un PWM generado por el método de la modulación

de vectores espaciales comparándolo con lo generado por el método de subarmónico en el

motor de corriente alterna  de imanes permanentes alimentado con inversores con PWM

con controlador de corriente.

- El trabajo presentado por De Doncker, Profumo, Pastorelli y Ferraris [33] explica el

principio universal del controlador de campo orientado (UFO), que funciona en cualquier

referencia arbitraria, y se aplica a un inversor “CR-PWM”. Aquí , la implementacion del
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UFO alcanza y mantiene la relación angular correcta entre el vector de la corriente de

estator y el  vector de flujo (estator, entrehierro y rotor), tanto con el método directo como

con el indirecto. Sin embargo, todos los métodos de campo orientado padecen problemas

específicos en la teoría y la práctica.

- El estudio presentado por  Noguchi, Kondo y Takahashi [34] proponen una nueva

estrategia de control de par para el motor de inducción que es robusto frente a las

variaciones de la  resistencia estatórica y adaptable a la inductancia de dispersión, a la

inductancia magnetizante y a la constante de tiempo del rotor. El principio de la estrategia

se basa en  el control de campo orientado con realimentación de flujo. Para ello usa un

simulador de flujo y dos identificadores robustos para los parámetros del motor.

1.2.3 Sistemas de control directo del par (DTC)

El esquema de control propuesto en [35-47] se conoce como control directo del par (DTC).

En este esquema, el valor instantáneo del flujo del estator y el par electromagnético se

calculan de tan solo las variables del estator (corrientes y tensiones del estator). Estas

variables pueden controlarse directamente mediante la selección óptima de los interruptores

del inversor dados por una tabla. Esta selección se realiza de tal forma que restringe los

errores entre los valores reales y los fijados para el flujo del estator y el par dentro de una

banda de histéresis,  que permite determinar el vector de tensión óptimo del inversor y obtener

un control del par más rápido. El DTC ofrece importantes ventajas respecto al control

vectorial. La estructura de control es mucho más simple, requiriendo solo un par de

controladores de histéresis. A continuación vamos a presentar en forma resumida las

características esenciales de estos trabajos.

- Los primeros trabajos del control directo de par (DTC) se presentan en las referencias [35-

38], [40-42]. Estos  explican como el  DTC  tiene una respuesta más rápida y una

eficiencia más alta que el control vectorial. Este sistema necesita sólo los comandos del

par electromagnético, flujo del estator y la tabla de conmutación para definir el vector de

estado del inversor. Es por ello, por lo que  este sistema tiene una respuesta del par más

rápida que el sistema de control vectorial.

- El trabajo presentado por Habetler, Divan [39] estudia un esquema por control directo del

par usando inversores de modulación del ancho del pulso tal como el inversor con el lazo

de corriente continua. Un rasgo único del método de control presentando  consiste en que

sólo requiere un sensor para la corriente  continua del bucle de corriente continua.
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- Casadei, Grandi y Serra [39] hacen un control del par de un motor de inducción por

campo orientado del rotor basado en las componentes de campo del estator como variables

de control, sin necesidad de un sensor de velocidad. Este sistema combina las ventajas del

campo orientado del rotor y control vectorial del campo del estator permitiendo buen

comportamiento  del accionamiento usado un esquema simple del control. Este esquema

está afectado por las variaciones de la inductancia total de dispersión, que determina el

funcionamiento desintonizado. Se presenta un método que permite la posibilidad de

estimar la inductancia total de dispersión además de la identificación de la inductancia

propia del estator.

- El estudio presentado por Griva, Habetler, Profumo y Pastorelli [43] investiga el

funcionamiento del control directo del par cuando está se operando en condiciones

transitorias y de sobremodulación o en la región de transición al funcionamiento en seis

pasos. El esquema funciona muy satisfactoriamente en sobremodulación comparándolo

con los esquemas existentes de corriente regulada basados en PWM, debido al hecho de

que los vectores  espaciales de las tensiones están controlados directamente.

-  La referencia [44] propone un modelo de tensión/corriente con lazo de realimentación

interna  el cual permite obtener un buen comportamiento del accionamiento por campo

orientado en todo el rango de la velocidad, excepto para un área pequeña cerca al cero de

la velocidad del flujo.

- Donescu, Griva y Profumo [45] proponen una estrategia nueva de control vectorial de la

corriente para un sistema  de control del par de campo orientado. La selección de los

vectores de interrupciones del inversor está basada en la posición angular del flujo del

rotor y en la referencia de los vectores de corriente del motor en el plano de vectores de

interrupciones.

- El trabajo de Bird y Zelaya de la Parra [46] presenta dos técnicas de estimación del flujo

del estator y las comparan experimentalmente.  La primera usa un integrador retardado

para resolver la ecuación del flujo del estator, y la segunda está basada en el observador de

Luenberger. Los resultados prácticos mostraron que el observador de Luenberger ofrece

una mayor robustez a la variación de parámetros.

- Mash, N. J. [47] hace un resumen del control directo del par. Presenta una breve

descripción del sistema de accionamiento de corriente continua, el control de la frecuencia

escalar, el control vectorial del campo y por fin el control directo del par.
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1.2.4 Aplicación de las técnicas de inteligencia artificial al flujo orientado y
control directo del par

Las referencias siguientes [48-57]  presentan la aplicación de la lógica difusa y las redes

neuronales artificiales a la electrónica de potencia y a los sistemas de control de movimiento

para algunas máquinas eléctricas tales como las máquinas de corriente continua sin escobillas

y  máquinas de inducción. A continuación vamos a presentar en forma resumida las

características esenciales de estos trabajos.

- Liaw C. M., Wang J. B. y Chang Y. C. [48] aplican la  lógica difusa al control de campo

orientado para una máquina de inducción. Se diseña un controlador discreto de dos grados

de libertad (2DOF) para obtener un control adecuado de la velocidad y un buen

comportamiento de la regulación con la carga.

- El-Sharkawi M. A., El-Samahy A. A. y El-Sayed M. L. [49] utilizan una red neuronal

artificial para obtener un alto rendimiento de un sistema de motor de corriente continua

sin escobillas. Este artículo basado en resultados experimentales, explica que la estructura

de redes neuronales propuesta tiene una gran exactitud de rastreo y la robustez del sistema

es bastante evidente aún con la presencia del azar.

- El trabajo presentado por Cabrera L. A., Elbuluk M. E. y Husain I. [50] usa la red

neuronal para la sintonización de la resistencía del estator del motor de inducción en un

sistema del control directo del par. En dicho trabajo , se presenta la simulación  de los

resultados con tres configuraciones diferentes de redes neuronales explicando la eficacia

del proceso de sintonización, y se muestran los resultados experimentales de una de la tres

redes neuronales.

- El estudio presentado por Bor- Ren Lin y Hoft R. G. [51] propone una red neuronal para

obtener los estados de las interrupciones del inversor de fuente de tensión. En este trabajo

se usa el controlador de corriente llamada controlador de histéresis. Los modos y técnicas

de aprendizaje han sido investigados a través de simulación. También describen la

implementación de la red neuronal  y los resultados  mediante simulación.

- Trzynadlowski A. M. y Legowiski S. [52] presentan una red neuronal para generar estados

de interrupciones mejoradas del inversor del controlador de tensión. La modulación de

ancho de pulso PWM se basa en redes neuronales de hardware analógico, que obtiene una

respuesta de gran exactitud para cualquier  valor del índice de la modulación. Para el
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análisis teórico se propuso la red neuronal dispersa. Los resultados experimentales

confirman el alto rendimiento  y las ventajas técnicas del  modulador desarrollado.

- Fodor, Griva y profumo [53] presentan usos de las redes neuronales  para estimar la

magnitud del flujo en el entrehierro de las componentes sincrónicas de las corrientes del

estator y de la corriente desacoplada, las cuales bajo la referencia universal de campo

orientado aseguran la carencia de la influencia recíproca entre el par y el flujo durante el

proceso de control. Las entradas de la red neuronal son cinco: la componente del eje “d”

de las corrientes sincrónicas del estator actual y anterior, la componente del eje “q” de las

corrientes sincrónicas del estator actual y la anterior  y  la corriente desacoplada. La salida

de la red neuronal artificial es el flujo en el entrehierro.

- El trabajo presentado por Montilla y Castro [54] explica un esquema del control vectorial

del motor de inducción usando redes neuronales para adaptación de parámetros en el

proceso de control. El estimador de los parámetros utiliza la información instantánea de

las corrientes y tensiones del motor y una fórmula de adaptación lineal entre los

parámetros y los valores medidos para emular los coeficientes que definen el modelo del

motor. La adaptacion de los nuevos parámetros en la red neuronal se realiza directamente,

sin requerir entrenamientos adicionales. La capacidad de procesamiento en paralelo propio

de las arquitecturas neuronales, y la posibilidad de una adaptación en línea de los

parámetros del modelo de la máquina de inducción, permiten el desarrollo de un esquema

de control vectorial rápido y preciso.

- Simoes M. G. y  Bose B. K. [55] presentan la estimación de la señal de realimentación

para el control de la tensión de un motor de inducción  con algunas ventajas comparativas

(una respuesta dinámica al control más  rápida e inmunidad a los rizados por armónicos) y

su implementación usando DSP.

- Wang X. y Elbuluk M. E. [56]  muestran el uso de algoritmos genéticos (GA) en el

control directo del par bajo redes neuronales.  En este artículo, la red neuronal se usa para

emular el selector de estados del vector del inversor del sistema DTC. Obtienen unos

buenos resultados comparados  con el DTC convencional.

- Cabrera L. A., Elbuluk M. E. y Zinger, D. S.  [57] presentan cuatro algoritmos de

entrenamiento para emular el selector del estator en un DTC. Los algoritmos para

entrenamiento son el de retropropagación, modelo de neurona adaptable, filtro de Kalman

extendido y el de predicción recursiva paralela del error.
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1.3 Trabajo presentado

En este estudio se presenta la aplicación de redes neuronales artificiales  en los sistemas de

control vectorial y control directo de par (DTC) para una máquina de inducción. Esta

tecnología, relativamente nueva, sirve para poder reemplazar eficientemente  los equipos

analógicos ya existentes. Para un sistema de control directo de par se han utilizado redes

neuronales artificiales “feedforward” que sustituyen el sector del estator (la tabla de

interrupciones), la transformación de la referencia del marco de tensiones en coordenadas abc

a coordenadas dq, la transformación de la referencia del marco de  corrientes en coordinadas

abc a coordenadas dq  y por último en un estimador de par. Cada una de estas cuatro redes

neuronales se probó independiente en el conjunto del sistema y luego todas se probaron

conjuntamente. Su comportamiento en todos los casos fue bueno en comparación con la

simulación del sistema sin redes neuronales. En los sistemas de control vectorial directo e

indirecto se han utilizado redes neuronales artificiales tipo FIRANN [58] “Finite Impulse

Response Artificial Neural Network” para emular algunas partes de los sistemas del control

vectorial tales como la estimación de comandos de referencias de corriente de las variables

del sistema. Cada red neuronal artificial se ha diseñado, entrenado y probado como una parte

del conjunto del sistema de control.

Se indican a continuación los contenidos de los capítulos que siguen, en los que se describe el

trabajo realizado.

- En el capítulo 2, se realiza la simulación de la máquina de inducción mediante las

ecuaciones de la misma en sistema de coordenadas arbitrario. Esta simulación resulta útil

en el estudio del comportamiento del motor de inducción cuando se alimenta por medio de

sistemas electrónicos de potencia. El motor se puede estudiar con diferentes condiciones

de funcionamiento tales como, variación de la carga, de la aceleración y con pérdida de

una fase (fase abierta) de alimentación, con la ventaja de que al simular la máquina en

cualquier sistema de referencia, solamente se cambia ω. También permite usar motores de

diferentes potencias nominales y trabajar en valores unitarios ( p.u.).

- En el capítulo 3 se describe el control de campo orientado tradicional  del rotor en un

motor de inducción alimentado con un inversor, con controlador de corriente ( controlador

de histéresis), como fuente de tensión. Se hacen dos tipos de implementaciones, que usan

el método directo y el método indirecto. Cuando se utiliza el método directo (control con

realimentación del campo), el ángulo espacial del flujo acoplado se obtiene con medidas

directas a través de un sensor de efecto Hall o utilizando el llamado modelo de flujo. Sin
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embargo, cuando se utiliza el método indirecto (control feedforward), el ángulo espacial

del flujo acoplado del rotor se obtiene como la suma del ángulo del rotor monitorizado y

el valor de referencia calculado del ángulo de deslizamiento. El ángulo del deslizamiento

da la posición del flujo del rotor respecto al rotor (o más precisamente respecto al eje

directo del sistema de referencia fijado en el rotor). Los sistemas se prueban con diferentes

niveles de consigna.

- El capítulo 4 presenta un sistema de control directo del par (DTC) que está basado en la

teoría de la regulación de campo orientado en máquinas de campo giratorio y de la

autorregulación. En el control directo del par, el motor y el ondulador forman

prácticamente una unidad. Todos los procesos de conmutación del ondulador dependen

del estado electromagnético del motor (del flujo del estator y del par electromagnético). El

sistema DTC permite pilotar rápida y flexiblemente los motores trifásicos obteniéndose un

tiempo de respuesta del par sumamente corto comparado con la respuesta del control

vectorial.

- En el capítulo 5 se presenta un breve resumen sobre las redes neuronales artificiales y sus

fundamentos. Se describen también algunos tipos de funciones, estructuras de las redes

neuronales artificiales y algunos métodos de  implementación. Finalmente, en este

capítulo se explica como realizar un modelo de red neuronal artificial de tipo FIRANN

mediante el programa “Simulink”.

- En el capítulo 6  se utilizan redes neuronales artificiales MFANN para  sustituir algunas

partes del sistema de control directo del par y también se usan redes neuronales FIRANN

para emular las referencias de las corrientes del estator en el control vectorial directo e

indirecto, con y sin realimentación del lazo de velocidad. Las estructuras de redes

neuronales propuestas se entrenan en  línea como partes del conjunto de  los sistemas de

control. Asimismo, se hacen  comparaciones respecto del comportamiento entre los

sistemas tradicionales y los sistemas que utilizan redes neuronales.

- En el capítulo 7 se muestra  la implementación física del equipo para el control de un

motor de inducción por el método directo clásico, y usando redes neuronales. Ambas

alternativas de control (método clásico directo y redes neuronales) se han implementado

mediante una tarjeta dSPACE “DS1103”. A partir de este esquema se realizó el montaje

experimental. Este montaje ha permitido hacer las medidas necesarias para poder

comparar el comportamiento del sistema bajo las alternativas propuestas.
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- En el capítulo 8 se presentan las conclusiones generales de la tesis.

- En el capítulo 9 se presenta la bibliografía usada en el trabajo.

- En el apéndice A se presentan los parámetros de las máquinas de inducción utilizadas.

- En el apéndice B se presenta el montaje experimental empleado en la tesis.

- En el apéndice C se presenta una herramienta gráfica para representar y visualizar los

modelos de simulación del motor de inducción con control vectorial y con control directo

de par y sus respuestas. Además se presenta el control de un motor de inducción usando

redes neuronales. El objetivo de este apéndice es ver las respuestas de la simulación del

control del motor en tiempo real, especialmente de los sistemas que tienen redes

neuronales en sus circuitos del control.
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Capítulo 2  Principios básicos de la máquina de inducción

2.1  Introducción

Antes de describir los problemas que plantea el control de un motor de inducción y de

encontrar las leyes adecuadas para resolverlos, es necesario disponer de un modelo de la

máquina que permita obtener mediante métodos numéricos las diferentes magnitudes de la

máquina y su respuesta. En este capítulo se  presenta un modelo de la máquina de inducción,

que puede funcionar con varias condiciones como  son: funcionamiento en vacío,

funcionamiento con carga variable, funcionamiento con fase  abierta, varios rangos de

potencias. Y además, que permita trabajar con distintos sistemas de referencia y valores

unitarios (p.u).

2.2  Simulación de máquina de inducción

El modelo matemático que utiliza para transformar los variables de motor de  abc a dq, es

utilizado desde hace mucho tiempo como se muestra en de la referencia [59] hasta la [64]. El

objetivo de estas transformaciones es pasar de las ecuaciones diferenciales no- lineales de las

máquinas a un sistema de ecuaciones diferenciales lineales. Estas transformaciones sirven

para reducir el tiempo de cálculo y especialmente para estudios de la máquina en algunas

condiciones transitorias de su comportamiento. Además, éstas han sido introducidas para

facilitar el análisis del motor.

Este trabajo muestra que es posible utilizar un programa comercial fácilmente disponible para

simular un motor trifásico de inducción. Se introducen los componentes típicos de una

máquina de inducción y se presenta un método para incorporar esos elementos en el programa

SIMULINK de MatLab. La simulación se realiza mediante las ecuaciones del motor de

inducción simétrico en coordenadas de referencia arbitrarias. Esta simulación puede ser útil en

el estudio del comportamiento del motor de inducción cuando está energizado a través de

sistemas electrónicos de potencia. El motor se puede estudiar para diferentes condiciones de
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funcionamiento tales como, variación de la carga, aceleración, pérdida de una fase de

alimentación. También permite usar diferentes potencias nominales de motores.

En las referencia [60-61] se muestra un modelo de la máquina de inducción simétrica con las

siguientes características:

a) Entrehierro uniforme.

b) Circuito magnético lineal.

c) Devanados del estator idénticos y distribuidos físicamente de tal forma que se produce una

sola fuerza magnetomotriz senoidalmente distribuida en el espacio de la máquina rotativa

con las corrientes del estator equilibradas.

d) Se suponen  las bobinas del rotor, o barras, organizadas de tal forma que su fuerza

magnetomotriz está  senoidalmente distribuida en el espacio y con el mismo número de

polos que el estator.

2.2.1  Representación de la máquina de inducción en coordenadas de
referencia arbitraria

Generalmente, los parámetros del motor se miden desde el devanado estatórico. Por tanto, es

conveniente referir todas los parámetros del rotor al devanado del estator. Con las variables

del rotor referidas al devanado del estator y con la inductancia propia separada en las

componentes de la inductancia de dispersión, la inductancia de magnetización, se obtienen las

ecuaciones de las tensiones de la máquina trifásica siguientes [61]

qssdsqsqs irpu ++= ωφφ                                                                                            (1)

dssqsdsds irpu +−= ωφφ (2)

qrrrdrqrqr irpu ′′+−′+=′ )( ωωφφ  (3)

drrrqrdrdr irpu ′′+−′−′=′ )( ωωφφ  (4)

Donde ω es la velocidad angular del sistema de referencia arbitrario y ωr es la velocidad

angular del rotor. Las ecuaciones para las corrientes son:
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En estas ecuaciones se tiene que qseqs φω=Ψ ,

siendo:

 ωe la velocidad angular eléctrica base correspondiente a la frecuencia nominal;

lrls XX ′,  reactancias de dispersión del estator y el rotor referidas al estator;

 iqs y ids son las corrientes del estator en los respectivos eje q y eje d;

 dsqs ii ′′ ,  las corrientes del rotor  en los eje q y eje d referidas al estator y

 φ  son los enlaces de flujo.

 Las ecuaciones de las tensiones resultantes son:
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Si usamos las ecuaciones (5) a (8) para eliminar las corrientes en las ecuaciones (1) a (4), así

como en las ecuaciones (9) y (10) y adicionalmente las ecuaciones de la tensión resultante se

organizan respecto a las variables qsΨ , dsΨ , qrΨ′  y drΨ′ , se obtienen las ecuaciones siguientes:
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que se solucionarán mediante métodos numéricos usando el ordenador. Las cuatro ultimas

ecuaciones pueden simular el motor de inducción de acuerdo a las siguientes referencias:

- Sistema de referencia fijado al campo eωω =

- Sistema de referencia fijado al rotor rωω =

- Sistema de referencia fijado al estato 0=ω

La ecuación del par  está dada por:
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))(
1

)(
2

)(
2

(
qrdrdrqr

e
e

ii
Pn

M ′Ψ′−′Ψ′=
ω

 (15)

La ecuación de la velocidad es:

e

le
r JP

MM

p ω
ω

)./2(

)(1 −
= (16)

La ecuación de la posición del rotor viene dada por:

rr
p

ωθ 1= (17)

2.2.2 Representación de la máquina de inducción en coordenadas de
referencia arbitraria con valores unitarios

Siempre  se expresan los parámetros de las máquinas eléctricas y sus variables en valores

unitarios. Se selecciona potencia base y tensión base y se normalizan todos los parámetros y

variables de la máquina usando estos valores bases. En general como valores de base se

seleccionan los valores nominales de la máquina. El valor eficaz de tensión simple es

seleccionando como tensión base para variables en el sistemas de referencia trifásico “abc”,

mientras su valor máximo  es generalmente se selecciona como valor base  en la referencia

dq [60]. Por esto, la ecuación (18) muestra  la relación entre la tensión de base del en el

sistema de referencia  trifásico y  en la referencia dq.

baseabcbasedq UU −− = 2 (18)

La potencia base de la máquina es:

basedqbasedqbaseabcbaseabcbase IUIUP −−−− == )2/3(.3 (19)

La impedancia base es:
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La velocidad base:

ebase ωω = (21)

El par base es:

base

base
base P

P
M

ω)/2(
= (22)

Si se usa el par de la ecuación (15) y se divide la ecuación (21) con ayuda de la ecuación (19),

se obtiene el par electromagnético en valores unitarios como:

)( qrdrdrqrpue iiM ′Ψ′−′Ψ′=− (23)

Se define la constante de  inercia en segundos como:
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base
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ω
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Dividiendo la ecuación (16) por la ωbase, obtenida de la ecuación (24), se obtiene la velocidad

del rotor en valores unitarios:

H

MM
p le

pur 2

)( −
=−ω (25)

Las ecuaciones de la (11) hasta la (14), se puedan expresar en valores unitarios dividiendo

cada una de ellas por ωe.

2.2.3 Representación con una fase abierta del estator   

Las simulaciones por ordenador, ampliamente desarrolladas, pueden ser usadas para

investigar una gran variedad de condiciones de operación. En el articulo [61] se han previsto

simulaciones para una fase abierta. Las ecuaciones modificadas que se deben emplear  son

respectivamente:

Fase “a” abierta
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Fase “b” abierta
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Fase “c” abierta
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2.2.4  El modelo para simulación del motor de inducción

El modelo del motor que se presenta en [64], tiene la  ventaja que sirve para simular la

máquina de inducción en cualquier referencia arbitraria, como se ha citado anteriormente con
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sólo cambiar ω. En este trabajo se ha implementado el mismo usando el programa

SIMULINK. Dicha implementación se ha probado con motores de diferentes valores

nominales, funcionando  tanto en carga, como en vacío, y con una la fase abierta.

Para facilitar la solución de las ecuaciones deducidas anteriormente, se realizan algunos

submodelos que a su vez son útiles para otras aplicaciones. El modelo completo del motor de

inducción que se muestra en la figura 2.2.4.1, y se compone de los siguientes bloques:

- Bloque designado como MOTOR: Se utiliza para resolver las ecuaciones (5) a (8) y las

(15) a (17). Sus entradas son las tensiones en los devanados  uqs y uds.,  el tipo de

referencia  (seleccionable conω ), y el par de la carga Ml. Sus salidas son las corrientes

iqs, ids, el par electromagnético Me, la posición del rotor y velocidad del rotor. Este bloque

se muestra en la figura (2.2.4.2). Además éste tiene otro bloque designado como ψ: Se

utiliza para resolver    las ecuaciones (11) a (14). Sus entradas y salidas se muestran en la

figura (2.2.4.3) y contiene otro bloque llamado con ψmd-ψmq se usa para resolver las

ecuaciones  (9) y (10) y sus entradas y salidas se muestran en la figura (2.2.4.4).

- Bloque designado como abc’sàqd’s:  Que sirve a transformar el sistema de la referencia

trifásica “abc” al sistema de la referencia “dq”. Sus entradas y salidas se muestran en la

figura (2.2.4.5).

- Bloque designado como dqs’sàabc’s:  Realiza la transformacion del sistema de la

referencia en “dqs” al sistema trifásico “abc”. Sus entradas son las corrientes iqs,  ids y el

angulo de referencia;  mientras que sus salidas son las corrientes trifásicas en el estator isa,

isb, isc. La figura (2.2.4.6) muestra este bloque.

- Bloque designado como W de referencia: Su entrada es rω  y su salida es la ω  de

referencia. Este bloque se utiliza para  cambiar  las coordenadas de referencia

seleccionando una de las tres referencias  mencionados anteriormente. La figura (2.2.4.7)

muestra el programa para realizar esta selección.

Se incluyen programas para selección de las potencias nominales y los motores que se han de

usar en cada caso. En el programa se dispone de elementos para visualizar los resultados.
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referencia “ dq”.
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Fig. 2.2.4.6   El modelo dq’s à abc’s para transformar el sistema de la  referencia “dq”  al sistema
trifásico “abc”.
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Frame

2*pi*f
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Switch1

Switch2
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w

wr Rotor  Ref. Frame

Fig. 2.2.4.7  El modelo W para seleccionar referencia.

2.2.5  Resultados de la simulación

En esta sección se muestran los resultados y características del modelo con tres rangos de

motores. Los parámetros del motor se muestran en el apéndice A.

En la figura (2.2.5.1) se muestran, las variaciones de velocidad temporales de, corriente y  par

de un motor 3 hp, así como la característica velocidad-par en vacío. La figura (2.2.5.2)

muestra isa, ids, iqs, vqs y vds de las  coordenadas de referencia sincrónica. La figura

(2.2.5.3) muestra las mismas variables de las coordenadas de referencia fija al estator y la

figura (2.2.5.4) de las coordenadas de referencia  fija al rotor. La figura (2.2.5.5) muestra el

comportamiento de un motor en condiciones de carga variable. La figura (2.2.5.6) muestra los

resultados obtenidos de características externas con un motor de 500 hp. La figura (2.2.5.7)

muestra las  características de un motor 10 hp en valores unitarios y bajo la referencia

sincrónica. La figura (2.2.5.8) muestra las respuestas de motor 10 hp con fase a abierta.

En el apéndice C se describe un programa de herramientas realizado para visualizar los

resultados de las simulaciones.
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Fig. 2.3.5.1  La caracteristica de un  motor 3 hp en vacío (Apéndice A).
        a)  El par-tiempo,            b) velocidad- tiempo,

                             c)  El par- velocidad,       d) la corriente de la  fase “a”- tiempo.
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Fig. 2.3.5.2.a  los coordenadas de la referencia sincrónica. 

i as
(A

)
i q

s(
A

)
i d

s(
A

)
u q

s(
V

)
u q

s(
V

)

Tiempo(s)

Fig. 2.2.5.2 Los coordenadas del sistema de la referencia sincrónica para un motor 3 hp funciona en
vacío.
(a) ias. (b) iqs.
(c) ids. (d) uqs.
(e) uds.
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Fig. 2.2.5.3 Los coordenadas del sistema de la referencia fijado al rotor para un motor 3 hp funciona
en vacío.
(a) ias. (b) iqs.
(c) ids. (d) uqs.
(e) uds.



2-14                                              Aplicación de las redes neuronales en sistemas de control vectorial de los motores de inducción

i as
(A

)
i qs

(A
)

i ds
(A

)
u q

s(
V

)
u d

s(
V

)

Tiempo(s)

Fig. 2.2.5.4 Los coordenadas del sistema de la referencia fijado al estator  para un motor 3 hp
funciona en vacío.
(a) ias. (b) iqs.
(c) ids. (d) uqs.
(e) uds.
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Fig. 2.2.5.5  Muestras de caracterícas de un motor 3 hp funciona con carga variable.
       (a) Ml. (b) Me.
      (c) Velocidad. (e) ias.
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Fig.  2.2.5.6  Características de un motor de inducción 500 hp funciona en vacío (Apéndice A).
   (a) Me. (b) Velocidad.
  (c) Me-Velocidad. (d) ias.
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Fig. 2.2.5.7 Respuesta de un motor 10 hp en valores unitarios en vacío (Apéndice A).
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Fig. 2.2.5.8 Respuesta de un motor 10 hp con la fase “a” abierta en valores unitarios.
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Capítulo 3   Sistema de control vectorial  del motor de inducción

3.1 Introducción

El motor de inducción controlado vectoríalmente [65-70] tiene un comportamiento dinámico

muy similar al del motor de corriente continua. Esta característica unida a su bajo costo y a su

poco mantenimiento hacen que se esté imponiendo en las aplicaciones industriales como

servomotor.

Al controlar, con esta técnica, no solo la magnitud sino también la fase se consiguen:

• Una regulación precisa de velocidad,

• Un par máximo disponible a cualquier velocidad, hasta la de sincronismo,

• La operación en cuatro cuadrantes,

• que no hay a zonas muertas en el control de par o velocidad y

• Una excelente respuesta dinámica.

En este capítulo se muestran la evolución y el estado actual de la tecnología del control de

motor de inducción, enumerando los problemas que aparecen y las soluciones propuestas.

Asimismo, se  presenta la implementación de dicho tipo de control, los resultados de la

simulación y experimentales, así como una propuesta de mejoras del método.

3.2 Principio del control de campo orientado

El control independiente a la corriente de la excitación y de la corriente del inducido es

factible en los motores de corriente continua  con excitación independiente. En ellos la

corriente del estator determina el flujo magnético y la corriente del rotor se puede usar como

medio directo para  controlar el par. La posición física de las escobillas con respecto al campo

del estator asegura la condición óptima  para el par  bajo todas las posibilidades. De en la

misma manera que la  máquina de corriente continua, en los  motores de inducción los

devanados del inducido están en el rotor, mientras que el campo está generado por las

corrientes de los devanados del estator. Por ésto, la corriente del rotor no está directamente
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alimentada de una red externa,  generando a partir de la fuerza electromotriz que se induce en

sus devanados como (cerrados) consecuencia del movimiento relativo de los conductores del

rotor con respecto al campo del estator. La máquina de inducción más útil es la máquina de

jaula de ardilla y en ella sólo se puede controlar la corriente del estator, debido a la

inaccesibilidad  del rotor.

Las condiciones para producir un par óptimo no son inherentes a un dispositivo mecánico.

Aquí no hay colector de delgas como en la máquina de corriente continua  y por tanto no hay

un dispositivo que, fije las posiciones relativas entre los flujos estatórico y rotórico, dejando

de ser lineal la expresión del par motor.

 El principio de la orientación del campo define las condiciones para separar  el control del

campo del control del par. Un motor de inducción con control de campo orientado emula un

motor de corriente continua con excitación externa en dos aspectos:

 (1) Tanto el campo magnético como el par desarrollado por el motor se pueden controlar

independientemente.

 (2) Las condiciones para producción del par óptimo (par máximo por unidad de corriente) se

producen tanto con el motor en estado estable como  en condiciones de funcionamiento

transitorio.

3.3 Condiciones de producción de par óptimo

Las condiciones óptimas y no óptimas de producción de par se muestran en la figura 3.3.1. La

ortogonalidad de los vectores de corriente, I, y de flujoΦ hacen que el brazo de palanca sea

máximo y que  las fuerzas electrodinámicas, F, den como resultado el par máximo posible

para esas condiciones. Como se mencionó anteriormente, las condiciones de producción del

par óptimo son satisfechas de forma inherente en el motor de corriente continua como se

muestra en la figura 3.3.2. La corriente del inducido, ia, suministrada en las escobillas a los

devanados del rotor, a través  del conmutador, están posicionadas de tal forma que el vector

de corriente de inducido  es siempre ortogonal con el vector de flujo, Φs, producido en el

estator y acoplado con los devanados del rotor. En efecto, el par desarrollado, Ms, es

proporcional a la corriente de inducido y al flujo de campo, es decir,

saTe iKM Φ= (3.3.1)

Dado que en un motor de corriente continua con excitación independiente, la corriente de

inducido y flujo de campo pueden ser controlados independientemente, de acuerdo a la
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ecuación 3.3.1, el motor tiene comportamiento lineal del par con respecto a la corriente con

una ganancia de KTφs ajustable.

3.4 Diagrama de bloques dinámico de un motor de inducción en el sistema
de referencia del campo

Vamos a presentar de una forma resumida el principio de funcionamiento del control vectorial

en el sistema de referencia del campo y como obtener las condiciones de producción del par

óptimo. La ecuación del par  motor viene dada por [70]:
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Fig. 3.3.1 Condición para  producir el par.  (a) No óptimo.     (b) Óptimo.
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Fig. 3.3.2 Representación de ortogonalidad entre los vectores de corriente y flujo en un motor de
                 Corriente continua.

La tensión del rotor es nula (rotor de jaula) y viene dada por:
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Descomponiendo la ecuación 3.4.2 en sus componentes DQ y dividiendo las ecuaciones

resultantes por el operador p, se obtienen las ecuaciones siguientes:
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3.5 Condición de orientación del campo

Para obtener una ecuación parecida a la del  par  motor de corriente continua, hay que

introducir en la ecuación 3.4.1 la condición siguiente:

0=Φ e
QR (3.5.1)

verificándose:
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(3.5.2)

donde

r

m
t L

pL
K

3
= (3.5.3)

La ecuación 3.5.2 es análoga  a la ecuación de par del motor de corriente continua con

excitación independiente. Cuando se satisface la ecuación 3.5.1 y

constantee
DR =Φ (3.5.6)

El motor de  inducción se comporta como  un convertidor lineal de la corriente en par.

Si se satisfacen las  condiciones 3.5.1 y 3.5.6 entonces:

e
DR

e
R

e
DR

e
QR

e
R

e
DR pyjiii Φ=Φ=Φ== 0,,0

Por consiguiente, los vectores precedentes ieR y Φe
R son ortogonales y representan las

condiciones de producción de par óptimo, manteniéndose la analogía en el motor de corriente

continua con excitación independiente.

La figura 3.5.1 muestra un sistema de campo orientado para un motor de inducción. El

sistema de campo orientado produce señales de referencia de las corrientes ias
*, ibs

* y ics
*

basadas en las referencias de entrada Φr
* y Me

* y a las señales correspondientes a variables

seleccionadas del motor. Para entender la operación del algoritmo del sistema de campo

orientado, debemos observar que ias
*, ibs

* y ics
* pueden ser calculada de la transformación de

“dq” a “abc”. En las secciones siguientes, se toman tres esquemas del campo orientado:

- implementación que utiliza el método indirecto alimentado con en inversor PWM con

controlador de corriente,

- implementación que utiliza el método indirecto alimentado con un inversor PWM con

controlador de corriente y dispone de un controlador de velocidad (PI),
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- implementación que utiliza el método directo alimentado con  un inversor PWM con

controlador de corriente, con modelo de flujo y tres controladores (PI) para regular la

velocidad, el flujo y el par.

Sistema
 de

 campo orientado 

Sistema
 del

 Inversor

MotorSeñales de motor

ias
*

ibs
*

ics
*

Φr
*

ias ibs ics

Me
*

Fig. 3.5.1 Diagrama de bloques general del control vectorial de un motor de inducción.

3.6 Control del motor de inducción alimentado con inversor PWM de
corriente controlada

En esta sección se describirá el control del flujo orientado del rotor en un motor de inducción

alimentado con un inversor como fuente de tensión con control rápido de la corriente. Se

presentarán  dos tipos de implementaciones que usan el método directo y el método indirecto

respectivamente. Cuando se utiliza el método directo (control retroalimentado del flujo), el

ángulo espacial del flujo acoplado se obtiene con medidas directas (por ejemplo con sensor de

efecto Hall) o utilizando  el llamado  modelo de flujo [66]. Sin embargo, cuando se utiliza el

método indirecto (control “feedforward”), el ángulo  espacial del flujo acoplado del rotor se

obtiene como la suma del ángulo del rotor monitorizado y el valor de referencia del ángulo de

deslizamiento calculado. El ángulo de deslizamiento da la posición del flujo acoplado del

rotor respecto al rotor (o más precisamente respecto al eje directo del marco de referencia

fijado en el rotor).

3.6.1 Implementación del método directo del flujo orientado

La figura 3.6.1.1 muestra el esquema de la implementación del método directo del control del

flujo orientado del rotor de un motor de inducción alimentado con un inversor PWM  con

control de corriente. El valor medido de velocidad del rotor se compara con su velocidad de

consigna, la señal del error se suministra a la entrada del control de velocidad (controlador PI)

y su salida es la referencia del par electromagnético. La comparación de la referencia del par

electromagnético y el valor del par real da un error que alimenta la entrada del controlador de

par (controlador PI) y su salida es el valor de la referencia del eje en cuadratura de  la

corriente del estator expresada en el sistema de la referencia del flujo orientado (i*syref). La
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referencia de eje directo de la corriente del estator (i*sxref), en el marco de referencia del flujo

orientado, se obtiene como la salida del control de flujo (controlador PI) cuya entrada es la

diferencia entre el valor de referencia |imrref| y el valor actual de la corriente magnetizante del

rotor |imr|. La corriente de referencia  |imrref| se obtiene de la salida del generador de funciones

FG, lo que permite la implementación del debilitamiento del campo. Por esto la entrada de FG

es la velocidad del rotor monitorizada y por debajo de la velocidad base, FG da un valor

constante de la |imrref|. Sin embargo por encima de la velocidad base la |imrref| es inversamente

proporcional a la velocidad del rotor.

Las corrientes de referencia del estator, i*sxref e i*syref, se transforman primero en una corriente

de referencia de dos ejes expresada en un marco estacionario i*sDref e i*sQref a través de la

aplicación de la transformada exp ρr. Donde ρr es el ángulo del fasor espacial de la corriente

magnetizante del rotor con respecto al eje directo en el marco de referencia estacionario.

syrefrsxrefrsDref isinii *** )()cos( ρρ −= (3.6.1.1)

syrefrsxrefrsQref iisini *** )cos()( ρρ += (3.6.1.2)

 Estas corrientes se transforman a sus  valores de referencia trifásicos a través de la

transformación de dos ejes a tres ejes.

sDrefsa ii ** =  (3.6.1.3)
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Fig. 3.6.1.1 Esquema de la implementación directa del control del flujo orientado del rotor de un
motor de inducción alimentado con un inversor PWM de control de corriente.



Sistema de control vectorial del motor de inducción                                                                                                                                 3-7

Éstos valores se usan, junto con las corrientes del motor trifásico  medidas  para obtener las

conmutaciones necesarias del inversor que alimenta el motor de inducción. Los valores

medidos de las corrientes del estator y la velocidad son las entradas al modelo del flujo que

se describe en la figura 3.6.1.2 y [66].
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Fig. 3.6.1.2 El esquema de bloques desarrollado del modelo del flujo de la figura 3.6.1.1.

3.6.2 Implementación del método indirecto del control del flujo orientado

La  implementación del control indirecto del flujo rientado del rotor o de un motor de

inducción alimentado con un inversor PWM controlado con corriente [70] es similar al

método directo excepto que el ángulo del fasor espacial de corriente magnetizante ρr, se

obtiene como la suma del ángulo del rotor y el valor del ángulo del deslizamiento de

referencia. La figura 3.6.2.1 muestra el esquema de la implementación del control indirecto

del flujo orientado de rotor. El valor de consigna del par y del flujo se entran al bloque del

control vectorial para calcular la consigna de la velocidad del deslizamiento y la consigna de

la corriente en el sistema de referencia  de la excitación iDeref e iQeref. La señal de la velocidad

monitorizada se suma con la velocidad del deslizamiento y se integran, la salida del bloque de

cálculo de la posición da ρr. A continuación se transforman los valores de la corriente en el

sistema de referencia de la excitación a la referencia de la corriente en el marco de referencia

fijado al estator iDsref e iQsref. Seguidamente, se transforman estas corrientes a sus  valores

trifásicos de consigna a través de una transformación de dos ejes a tres ejes. Las ecuaciones

3.6.1.3, 3.6.1.4 y 3.6.1.5 muestran la transformación. Las corrientes trifásicas de referencia y
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las corrientes trifásicas  medidas se usan para obtener conmutaciones necesarias en el inversor

que alimenta al motor de inducción. La figura 3.6.2.2 muestra el mismo sistema pero

utilizando un control con realimentación de la velocidad, controlador  PI y FG. La consigna

del par  se genera a través de la comparación  entre la velocidad del rotor  y la consigna de

velocidad y su error pasa al controlador PI,  siendo su salida  la referencia del par. La  FG se

usa para dar la referencia necesaria  para el flujo.
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Fig. 3.6.2.1    Esquema de la implementación del  método indirecto del control de campo orientado
del rotor alimentado el motor de inducción con  inversor PWM con control de
corriente.
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3.7 Simulación de los sistemas de  orientación del campo

Los principios del campo orientado que se explicaron anteriormente se utilizan para controlar

un motor de inducción usando los programas Sinulink y Matlab. Por supuesto, se tiene que

utilizar el modelo de la máquina de inducción que se explicó antes. Para la simulación

mediante el método indirecto anteriormente  se parte de los modelos siguientes

1. Modelo del  motor de inducción  explicado  en [64] y en capítulo 2, tal como se muestra

en la figura 3.7.1.

2.  Modelo del inversor, que tiene tres entradas designadas por Sa, Sb y Sc y tres salidas con

las designaciones Vas, Vbs y Vcs para dar al  motor de inducción la alimentación necesaria.

Este modelo se muestra en la figura 3.7.2.

3.  Modelo del llamado “bang-bang” o inversor con histéresis. En este modelo las señales

reales de la corriente del estator se comparan con las señales  de las corrientes de

consigna. Las señales de error se aplican a dos niveles del controlador de  histéresis

generándose las interrupciones Sa, Sb y Sc necesarias al inversor, figura 3.7.3.

4. Modelo del control vectorial. En este modelo se calcula el valor de ángulo espacial del

deslizamiento y las referencias iDeref e iQeref a partir de las entradas de las consigas del par

y del flujo, figura 3.7.4.

5. Modelo AB/DQ. Este modelo se usa para transformar las referencias iDeref e iQeref con la

ayuda de ángulo de deslizamiento a las referencias iDsref e iQsref,  figura 3.7.5.

6. Modelo DQ/abc. Este modelo se usa para transformar las referencias iDsref e iQsref a las

referencias de la corriente del estator del motor trifásico, figura 3.7.6.

7. Modelo de cálculo del ángulo espacial. Este modelo calcula el ángulo espacial a través del

ángulo de la referencia del deslizamiento y el ángulo del rotor, figura 3.7.7.

8. Los modelos Teref y modelo wrref se utilizan para generar las consignas necesarias para

controlar el motor.
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De igual forma que en caso anterior, para la simulación del método directo del sistema del

campo orientado se parte de los modelos 1 al 7 explicados anteriormente y además, del

modelo de flujo explicado en la figura 3.6.1.2 y los controladores PI para la velocidad, par y

flujo.

3.8 Resultados

Los sistemas de control vectorial explicados anteriormente se prueban sobre un motor de

inducción trifásico  de 10 hp cuyos parámetros están en el apéndice (A).

Las figuras 3.8.1 a 3.8.3 muestran el comportamiento del sistema por el método indirecto de

control vectorial.

En la figura 3.8.1 se muestran las respuestas del motor para el par electromagnético, la

corriente de ias e  i*as y la velocidad del motor bajo la consigna de par que se muestra en la

figura 3.8.1.a.

En las figuras 3.8.2 a y b se muestran los transcursos temporales de las corrientes trifásicas

reales del estator y de la referencia dentro del intervalo 0,0 a 0,35 s y  las figuras 3.8.2 d y e

muestran los mismos pero dentro del intervalo 0,9 a 1,7 s.
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La figura 3.8.2.c  muestra las corrientes de referencia iDeref e iQeref dentro del intervalo 0,9 a

1,7 s.

La figura 3.8.2.f muestra el par electromagnético y la consigna del par dentro del intervalo 0,9

a 1,7 s.

 En las figuras 3.8.2 c y f, se pueden observar que la corriente iQeref  tiene la misma forma que

la consigna del par.

La figura 3.8.3 muestra la respuesta del motor para la velocidad, el deslizamiento, la posición

y el flujo del estator.

Las figuras 3.8.4 a 3.8.6 muestran las respuestas del sistema por el método indirecto con

controlador de velocidad, PI  y FG.

Las figuras 3.8.7 a 3.8.9 muestran el comportamiento del sistema  por el método directo de

control vectorial.

En el apéndice C se describe un programa de herramientas realizado para visualizar los

resultados de las simulaciones.



3-14                                                Aplicación de las redes neuronales en sistemas de control vectorial de los motores de inducción

Tiempo(s)

Tiempo(s)

Tiempo(s)

P
ar

(N
m

)
i a

s(A
)

V
el

oc
id

ad
(rp

m
)

T*

T

. i as(A)
-i*as(A)

(a)

(b)

(c)

Fig. 3.8.1  Características temporales del  motor de 10 hp (apéndice A) para el método indirecto de
control vectorial.

    (a) Par motor y consigna.              (b) ias (real y referencia).                (c) Velocidad.



Sistema de control vectorial del motor de inducción                                                                                                                                 3-15

Tiempo(s) Tiempo(s)

Tiempo(s) Tiempo(s)

Tiempo(s) Tiempo(s)

i as
, i bs

, ,
 i cs

,  (
A

)

i as
, i bs

, , i cs
,  (

A
)

i*
as

, i*
bs

, ,
 i*

cs
,  (

A
)

i*
as

, i*
bs

, ,
 i*

cs
,  (

A
)

i D
er

ef
, i Q

er
ef
, (

A
)

T
 y

 T
* 

(N
m

)

i
Qeref

i
Deref

T*

T

(a)

(b)

(c)

(d)

(f)

(e)

i
as

i
cs

i
bs

i*
cs

i*
bs

i*
as

Fig. 3.8.2  Características temporales del motor de 10 hp (Apéndice A) para el método indirecto del
control vectorial.
(a) Corrientes estatóricas (0 a 0,35 s).        (d) Corrientes estatóricas (0,8 a 1,8 s).

     (b)  Corrientes de referencia (0 a 0,35 s).             (e) Corrientes de referencia (0,8 a 1,8 s).
     (c)  Corrientes iDeref, iQeref   (0,8 a  1,8 s).        (f) Par motor y de consigna (0,8 a 1,8 s).



3-16                                                Aplicación de las redes neuronales en sistemas de control vectorial de los motores de inducción

Tiempo(s) Tiempo(s)

Tiempo(s) Tiempo(s)

(a) (b)

(c) (d)

F
lu

jo
 d

el
 e

st
at

or
 (W

b)
F

lu
jo

 d
el

 e
st

at
or

 (W
b)

F
lu

jo
 d

el
 e

st
at

or
 (W

b)
ω

r, 
ω

ls
 y

 ρ
r

Wr

wls

ρr
ϕds

ϕqs

ϕds

ϕqsϕqsϕds

Fig. 3.8.3  Características temporales  del motor de 10 hp para el método indirecto de control vectorial.
(a) ωr, ωls y ρ  (0,0 a 2,5 s).                                           (b) Φds y Φqs  (0 a 0,5 s).
(c) Φds y Φqs  (0,6 a 1,1 s).                                             (d) Φds y Φqs  (1,2 a 1,75 s).



Sistema de control vectorial del motor de inducción                                                                                                                                 3-17

Pa
r(

N
m

)

T*

T

V
el

oc
id

ad
(m

in
-1

)

ωr ωrref

i as
(A

)

. ias
- i*as

Tiempo(s)

Tiempo(s)

Tiempo(s)

(a)

(b)

(c)

Fig. 3.8.4 Características temporales del motor de 10 hp para método indirecto del control vectorial
con realimentación de velocidad.

                  (a) Velocidad.        (b) Par motor.         (c) Corriente de estator y de referencia.



3-18                                                Aplicación de las redes neuronales en sistemas de control vectorial de los motores de inducción

i as
, i bs

, ,
 i cs

,  (
A

)

i as
, i bs

, ,
 i cs

,  (
A

)

i*
as

, i*
bs

, , i*
cs

,  (A
)

i*
as

, i*
bs

, , i*
cs

,  (A
)

i D
er

ef
, i Q

er
ef

, (
A

)

T
 (N

m
) y

 F
lu

jo
(W

b)

Tiempo(s) Tiempo(s)

Tiempo(s) Tiempo(s)

Tiempo(s)Tiempo(s)

(a)

(b)

(c) (f)

(d)

(e)

i
bs

i
as

i
cs

i*
cs

i*
bs

i*
as

i
as

i
bs

i
as

i*
as

i*
bs

i*
cs

i
Qeref

i
Deref T

Φ*

Fig. 3.8.5   Características temporales  de las corrientes, par y flujo bajo el método indirecto del
control vectorial con realimentación de velocidad.
(a) Corrientes estatóricas (0 a 0,35 s).      (d) Corrientes estatóricas (0,8 a 1,8 s).

         (b)  Corrientes de referencia (0 a 0,35 s     (e) Corrientes de referencia (0,8 a 1,8 s).
         (c)  Corrientes iDeref, iQeref   (0,8 a 1,8 s).     (f) Par motor y de referencia.



Sistema de control vectorial del motor de inducción                                                                                                                                 3-19

Fl
uj

o 
de

l e
st

at
or

 (
W

b)
ω

r 
y 

ρ r

Fl
uj

o 
de

l e
st

at
or

 (W
b)

Fl
uj

o 
de

l e
st

at
or

 (W
b)

Tiempo(s) Tiempo(s)

Tiempo(s) Tiempo(s)

(a) (b)

(c) (d)

ρr

ωr

ϕds

ϕqs

ϕqsϕds

ϕds ϕqs

Fig. 3.8.6  Características temporales de velocidad, posición  y los  flujos de eje directo y transversal
bajo el  método indirecto del control vectorial con realimentación de velocidad.

 (a) ωr y ρr (0 a 2,5). (b) Φ ds y Φqs (0 a 0,5).
(c) Φds y Φqs (0,6 a 1,1). (d) Φ ds y Φqs (1,2 a 1,75).



3-20                                                Aplicación de las redes neuronales en sistemas de control vectorial de los motores de inducción

V
el

oc
id

ad
(m

in
-1

)
Pa

r(
N

m
)

i as
(A

)

T

ωr

ωrref

. ias
- i*as

Tiempo(s)

Tiempo(s)

Tiempo(s)

(c)

(b)

(c)

Fig. 3.8.7  Características temporales de motor de 10 hp para el método directo de control vectorial
con realimentación de velocidad.

                  ( a) Velocidad.                  (b) Par motor.          (c)  Corriente de estator y de referencia.



Sistema de control vectorial del motor de inducción                                                                                                                                 3-21

Tiempo(s) Tiempo(s)

Tiempo(s) Tiempo(s)

Tiempo(s) Tiempo(s)

i as
, i bs

, ,
 i cs

,  (
A

)

i as
, i bs

, ,
 i cs

,  (
A

)

i*
as

, i*
bs

, ,
 i*

cs
,  (

A
)

i*
as

, i*
bs

, ,
 i*

cs
,  (

A
)

i D
er

ef
, i Q

er
ef

, (
A

)

T
 (

N
m

) 
y 

|im
r|  

|imr|

i
as

i
bs

i
cs

i*
as

i*
bs

i*
cs

i
Deref

i
Qeref

T

(a)

(b)

(d)

(e)

(c) (f)

Fig. 3.8.8 Características temporales del motor de 10 hp para el método directo de control vectorial
con realimentación de velocidad.
(a) Corrientes estatóricas (0 a 0,35 s).         (d) Corrientes estatóricas (0,8 a 1,8 s).

     (b)  Corrientes de referencia (0 a 0,35 s).      (e) Corrientes de referencia (0,8 a 1,8 s).
     (c)  Corrientes iDeref, iQeref   (0,8 a 1,8 s).         (f) Par motor y de referencia.



3-22                                                Aplicación de las redes neuronales en sistemas de control vectorial de los motores de inducción

 

ω
r y

 ρ
r

Tiempo(s) Tiempo(s)

Tiempo(s) Tiempo(s)

F
lu

jo
 d

el
 e

st
at

or
 (

W
b)

F
lu

jo
 d

el
 e

st
at

or
 (

W
b)

F
lu

jo
 d

el
 e

st
at

or
 (

W
b)

(a) (b)

(c) (d)

ωr

ρr

ϕds

ϕqs

ϕds

ϕqs

ϕqsϕds

Fig. 3.8.9   Características temporales  de velocidad, posición  y los  flujos de eje directo y transversal
para el motor de 10 hp para el método directo del control vectorial con realimentación de
velocidad.
(a) ωr y ρr (0 a 2,5). (b) Φ ds y Φqs (0 a 0,5).
(c) Φds y Φqs (0,6 a 1,1). (d) Φ ds y Φqs (1,2 a 1,75)



El control directo del par 4-1

Capítulo 4  El control directo del par

4.1 Introducción

El control directo del par (DTC) está basado en la teoría de la regulación de campo orientada

de las maquinas de campo giratorio y de la autorregulación [35]-[47]. En el control directo del

par, el motor y ondulador forma prácticamente una unidad. Todo los procesos de conmutación

del ondulador dependen del estado electromagnético del motor. Como en el caso de

accionamiento de corriente continua, el sistema DTC permite la regulación por separado del

campo magnético del motor, del flujo y del par. En este esquema, el valor instantáneo del

flujo del estator y el par se calculan solo usando las variables primarias (corrientes y tensiones

del estator). El sistema DTC permite pilotar rápida y flexiblemente los motores trifásicos,  es

decir, el tiempo de respuesta del par es sumamente corto.

4.2 Fundamentos del  control directo del par

Los componentes principales de sistema DTC son el modulo de la regulación por histéresis

del par electromagnético y del flujo magnético.  La figura 4.2.1 muestra un diagrama

esquemático de un sistema de control directo del par.  El valor leído de la velocidad del rotor

se compara con la velocidad de referencia, la señal de error se lleva al controlador de

velocidad (controlador PI) y la salida de éste es el valor de referencia del par

electromagnético. Comparando ambas señales del par se obtiene un error, el cual es la entrada

de un controlador de histéresis de tres niveles y cuya salida va a la tabla de conmutaciones

(ver tabla 4.2.1) [35]. La magnitud del flujo se compara con el flujo de referencia y el error

entra a un controlador de histéresis de dos niveles, cuya salida entra también a la tabla de

conmutaciones. El ángulo del flujo pasa a través de un bloque que determina la región en la

cual esta excitado el vector de flujo. Dicha región está dividida en seis niveles que dependen

del sextante en que cae el vector de flujo, tal como se muestra en la figura 4.2.2. La salida del
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bloque anterior se lleva a la tabla de conmutaciones. El error del flujo, el error del par y el

ángulo del flujo son los índices de una tabla que define el vector de estado óptimo del inversor

(estado de conmutación). El control de velocidad de lazo cerrado se obtiene por medio de un

controlador PI que proporciona el par de referencia.

4.3 Circuito de regulación interior de DTC

En este esquema, el valor instantáneo del flujo del estator y el par electromagnético (que se

muestran en ecuaciones 4.3.3 y 4.3.5) se calculan usando solo las corrientes y tensiones del

estator, cuyas expresiones se muestran en  ecuaciones 4.3.1, 4.3.2. La figura 4.2.2 muestra el

esquema simplificado del funcionamiento del inversor y los vectores asociados a las tensiones

para los distintos estados. La tabla 4.3.1 muestra los posibles estados de conmutación del

inversor. El vector del inversor tiene ocho estados de operación, seis activos (V1 a V6) y dos

inactivos (V0 y V7) . Ecuación 4.3.4 muestra el cálculo del ángulo del flujo del estator que

define el sector del sextante el que  está situado el flujo.
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Tabla 4.2. 1  tabla de conmutaciones óptimas.

φs Me θ(1) θ(2) θ(3) θ(4) θ(5) θ(6)

1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0
1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0
1 -1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1
0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0
0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1
0 -1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1
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(b)   Sectores del flujo.

Tabla 4.3.1  Estado de los interruptores del inversor.

Estado Sa Sb Sc Estado de peración V(k)

0 0 0 0 Inactivo V0
1 1 0 0 Activo V1
2 1 1 0 Activo V2
3 0 1 0 Activo V3
4 0 1 1 Activo V4
5 0 0 1 Activo V5
6 1 0 1 Activo V6
7 1 1 1 Inactivo V7
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El flujo magnético y su ángulo vienen definidos por las ecuaciones 4.3.3 y 4.3.4

∫ ∫ −+−=Φ+Φ=Φ dtiRudtiRuj qssqsdssdsqsdss )()( (4.3.3)

)(
ds

qsarctan
Φ
Φ

=θ (4.3.4)

El par electromagnético se calcula como:

)( dsqsqsdse iikM Φ−Φ= (4.3.5)

4.4 Regulación por histéresis del flujo y del par

En la regulación DTC, el flujo estatórico y el par se mantienen dentro de límites de histéresis

definidos, es decir, dentro de la banda elegida. Los valores de consigna sólo se modifican

cuando los valores efectivos del par y del flujo del estator  difieran de sus valores de consigna

en un valor superior al de la histéresis admitida. Cuando el valor del flujo estatórico giratorio

alcanza el límite de histéresis superior  o inferior, se emplea un vector de tensión adecuado

para modificar la dirección del vector de flujo estatórico y para mantenerlo dentro de la banda

de histéresis, tal como se muestra en figura 4.4.1. Las ecuaciones 4.4.1 y 4.4.2  determinan los

límites de histéresis del flujo.

2

||
||||1 * s

sss Para
Φ∆

−Φ≤Φ=Φ        (4.4.1)

2

||
||||0 * s

sss Para
Φ∆

−Φ≥Φ=Φ          (4.4.2)

El controlador del par tiene  tres límites de histéresis, tal como se explica en ecuaciones 4.4.3,

4.4.4 y 4.4.5,  para seleccionar los estados activos y inactivos del inversor. En la figura 4.4.2

se muestra como actúa  del controlador del par con tres límites de histéresis, verificándose:

**
        1 eeee MMMMparaM ≤≤∆−−= (4.4.3)

MMMMparaM eee ∆+≤<= **
         0 (4.4.4)
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      1 (4.4.5)
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Fig. 4.4.1: Banda de histéresis del controlador del flujo.                Fig. 4.4.2: Banda de histéresis del controlador del par.

La tabla de conmutaciones contiene la principal ley para el control directo del par. Para

incrementar la velocidad de actuación del sistema y determinar los estados de tensión del

inversor, haremos unas modificaciones en  las entradas de la tabla. Las modificaciones que

realizamos es convertir las señales de sus entrada en digitales Mediante un bit

representaremos el error de la señal del flujo del estator; con  dos bits el error del par

electromagnético; y con tres bits la región del flujo del estador tal como se muestra en tabla

4.4.1 Así por ejemplo, si  las entradas de la tabla anterior son 1-11- 000, la salida es 110.

4. 5 Resultados

El DTC se prueba con el motor de inducción trifásico  de 10 hp cuyos parámetros están en el

apéndice A. Como magnitud del  flujo de referencia se toman 0.5 Wb. Las figuras 4.5.1 y

4.5.2 muestran las respuestas del sistema. La figura 4.5.1 muestra la trayectoria del vector de

flujo del estator. La figura 4.5.2 presenta las características temporales de la velocidad  (actual

y de referencia), el par electromagnético y la corriente de la fase a del motor. En la figura

4.5.3(a, b, c y d) se muestran las consignas y las respuestas de la velocidad del motor en el

intervalo temporal 0 a 0.6 s respectivamente. La figura 4.5.4 explica la trayectoria del flujo

del estator cuando se ha cambiado la referencia de 1 Wb a 0.5 Wb. La figura 4.5.5 explica la

respuesta del motor dentro el período 0 a 0.6 s.

En el apéndice C se describe un programa de herramientas realizado para visualizar los

resultados de las simulaciones.
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Tabla 4.4.1 Conversión de las  señales de flujo, del par  y de las regiones  del flujo en digital

φs φφs Me Me θ(1) θ(2) θ(3) θ(4) θ(5) θ(6)

Región del flujo (digital)Flujo
(analógico)

Flujo
(digital)

Par
(analógico)

Par
(digital)

0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1

1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0
1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0
1 1 -1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1
0 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1
0 0 -1 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1

Fig. 4.5.1 Muestra la trayectoria del vector de flujo del estator.
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Fig. 4.5.2  Comportamiento del sistema control directo del par.
(a)  Velocidad (real y consigna).
(b)  Par.
(c)  Corriente de la fase “a”.
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Fig.4.5.3  Respuestas del motor dentro el período 0 y 0.6 s.
(a) Velocidad (real y consigna).
(b) Par (real y referencia).
(c) Corriente de la fase “a”.
(d) Flujo del estator, flujo de eje directo y flujo de eje transversal.
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Fig. 4.5.4 Representación grafica de las trajectorias  del flujo del estator cuando se valor
cambia de  1Wb y 0.5 Wb.



4-10                                                    Aplicación de las redes neuronales en sistemas de control vectorial de los motores de inducción                                

Ω*

Ω

V
el

oc
id

ad
 (

m
in

-1
)

i as
(A

)
φ s

(W
b)

|φs|*
φds

φqs

M
e(

N
m

)

t[s] t[s]

t[s] t[s]

(a) (c)

(b) (d)

Me
*

Me-cal.

Fig. 4.5.5 Respuesta del motor cuando se cambia la consigna del flujo de 1.0 Wb a 0.5 Wb.
(a)   Velocidad (real y consigna).
(b) Par (real y referencia).
(c) Corriente de la fase “a”.
(d) Flujo del estator, flujo de eje directo y flujo de eje transversal.
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Capítulo 5  Redes neuronales artificiales

En este capítulo se presenta un resumen histórico sobre redes neuronales artificiales (ANN) y

sus fundamentos. Este tema esta bastante desarrollado en las referencias [71- 83], por tal

motivo solo pasaremos a hacer alguna breve descripción de algunos aspectos básicos. Una red

neuronal es un procesador distribuido en paralelo, que puede filtrar y procesar las

informaciones y tener una decisión. Una red neuronal se parece al cerebro en dos ideas

básicas:

• La red necesita una cantidad de información para entrenarse

• Las conexiones entre las neuronas se usan para almacenar las informaciones.

El uso de las redes neuronales ofrece muchas propiedades y capacidades, como el aprendizaje

adaptativo, autoorganizativas, funcionamiento en paralelo en tiempo real y tolerancia de fallos

por la codificación redundante de la información. Desde punto de vista de solucionar

problemas, las redes neuronales son diferentes de los ordenadores convencionales que usan

algoritmos secuenciales, mientras que las redes neuronales actúan como el cerebro humano,

procesando la información en paralelo, y también pueden aprender y generalizar a casos

nuevos que no estaban incluidos durante el proceso del diseño. Las redes neuronales pueden

procesar las informaciones más rápido que los ordenadores convencionales, pero tiene la

desventaja de que no podemos seguir su respuesta paso a paso como se puede hacer al

ejecutar un programa convencional en un ordenador  por lo que no resulta fácil detectar los

errores.
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5.1 Similitud entre el sistema nervioso de los animales y las redes
neuronales  artificiales

La base y fuente de inspiración de las redes neuronales artificiales es la célula del sistema

nervioso de los animales, conocida como neurona, y es por tanto importante observar su

fisiología para comprender como los investigadores en ingeniería y matemática tratan de

imitar los mecanismos de almacenamiento y procesamiento de la información en el cerebro.

En una neurona biológica, ver figura 5.1.1, se puede distinguir cuatro partes fundamentales: el

sema, el axón y las sinapsis.

5.1.1 El soma

El soma o núcleo de la célula es la parte central redonda donde se realizan casi todas las

funciones lógicas de la neurona.

5.1.2 El axón

El axón es una fibra nerviosa conectada directamente con la soma y que sirve como canal de

salida. El axón usualmente esta muy ramificado para permitir su conexión a un gran número

de neuronas. En estos sistemas biológicos las señales son secuencias de impulsos que se

propagan por el axón sin atenuación.

5.1.3 Las dendritas

Las dendritas son las entradas de información a la neurona. Son un grupo de fibras muy

ramificadas y de forma irregular que se conectan directamente al soma. Se calcula entre 103 y

104 el número de dendritas en una neurona, permitiendo que esta reciba información de un

gran grupo de otras neuronas.

5.1.4 Las sinapsis

Sinapsis son contactos especializados entre los axónes y las dendritas de diferentes neuronas.

Estas sinapsis pueden cambiar la polaridad de los potenciales provenientes de otras neuronas

y en estos casos se suele hablar de naturaleza excitadora o inhibidora según sea su función

para la excitación o bloques de la neurona. Se considera que el almacenamiento de la

información esta concentrado en estas conexiones sinápticas. Se conoce que en el sistema

nervioso de los seres humanos estas conexiones sinápticas son de naturaleza química muy

compleja a diferencia de los insectos que tienen conexiones de transmisión eléctrica simples.

McCulloch y Pitts construyeron un modelo básico de neurona artificial, con una neurona muy

simple a base de un sumador y una función de activación. Las conexiones (sinapsis) de una

neurona se consideran como se muestra en la figura 5.1.2. En ellas, las activaciones xi con
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unas determinadas intensidades wji de otras neuronas  son sumadas, y se permite que en la

salida de la neurona (axón) se origine una actividad siempre que la suma wjixi supere un valor

umbral (θj).

La expresión matemática de esta neurona es







 += ∑
=

j

n

i
ijii xwy θϕ

1

(5.1.1)

Donde wji son los pesos sinápticos que ponderan las entradas xi y θj es el umbral. ϕ es la

función de activación de la neurona y n es número total de pesos sinápticos conectados a

entrada de la neurona. En algunos libros incluyen el umbral dentro de las entradas y de pesos

quedando expresada la salida de neurona como:







= ∑
=

n

i
ijii xwy

0

ϕ (5.1.2)

con x0 = ±1, y wj0 =θj, dando una presentación más compacta. Como función de activación,

ϕ, se pueden usar muchas funciones, pero las más usadas para los casos no lineales son las

sigmoides. En la sección siguiente se explican las funciones de activación más utilizadas en

redes neuronales.

Axon
 Sinapsis

Dendritas

Núcleo

 Célula

Neurona Neurona

Fig. 5.1.1 Modelo de neurona biológica.

Φ (.)Σx 1

x 2

x n

Salida

  yj

Entradas

w jn

wj1

wj2

θj

Valor umbral

Fig. 5.1.2  Modelo de neurona artificial.
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5.2 Funciones de activación

En esta sección, se presenta las funciones las que más utilizaciones en estructuras de red

neuronal artificial. Las funciones sigmoideas y lineal siempre usan en las redes neuronales

con propagación hacia adelante.

a)  Función escalón de conexión o desconexión

Esta función define frecuentemente denominada escalón de dos posiciones (sí o no). La salida

de esta función es, o bien una constante positiva, una constante negativa o cero. Esta función

posee una discontinuidad en un punto que imposibilita la evaluación de la derivada en dicho

punto. La figura 5.2.1 se representa la familia de estas funciones.
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Fig. 5.2.1 Función escalón de conexión y desconexión.
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b) Función saturación lineal

Función saturación lineal es similar a la función de escalón de conexión o desconexión, salvo

que en un rango determinado de la variable de entrada. La salida tiene un comportamiento

proporcional. La figura 5.2.3 se muestra tan solo dos discontinuidades en su derivada.

c) Función sigmoidal asimétrica

Es una función binaria, continua y diferenciable en todo su dominio. La figura 5.2.3 expone

una representación de esta función.
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d) Función  sigmoidal simétrica

Esta función también denominada tangente hiperbólica es completamente diferenciable en

todo su dominio, monótonamente creciente y posee una característica bipolar. La figura 5.2.4

se representa el gráfico de esta función.
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Fig.5.2.4 Función sigmoid simétrica. 
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e) Función lineal

Esta función posee una característica tipo lineal como se observa en figura 5.2.5, la cual no

tiene limites en su rango.
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Fig. 5.2.5 Función lineal.

5.3  Arquitectura de las redes neuronales artificiales

Si bien la red neuronal artificial (ANN) es la unidad principal, no menos importante es como

se  interconectan entre ellas para formar una red que procese la información. Nos referimos a

la arquitectura como las diferentes formas de interconectar esas unidades básicas creando

redes de topología diferentes. Pueden existir un sinnúmero de posibles combinaciones de las

conexiones entre ellas, sin embargo podemos definir algunas estructuras fundamentales.
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5.3.1 Redes neuronales artificiales de propagación hacia adelante

Este tipo de estructuras se organiza en un grupo de neuronas que procesan la información de

las entradas paralelamente y luego las salidas de las neuronas pueden combinarse para obtener

unas salidas de la red o alimentar otro grupo de neuronas. La figura 5.3.1.1  muestra una

estructura de red neuronal de una sola capa de salida. La figura 5.3.1.2 muestra una estructura

de red neuronal  multicapa (MFANN) que contiene una o más capas ocultas. Normalmente,

las entradas se conectan a la primera capa oculta. La salida de cada neurona se conecta a las

entradas de las neuronas de la siguiente capa hasta alcanzar a la capa de salida.

Nudos de endrada Capa de salida

X1

X2

X3

X4

X5

O1

O2

O3

O4

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

Fig. 5.3.1.1 Red de propagación de una cada.
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Nudos de entrada Capa de salida1ª capa oculta

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

2ª capa oculta

Fig. 5.3.1.2 Red de propagación multicapa
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5.3.2 Red de Hopfield

Al ganas de las arquitecturas de redes neuronles caracterizan por el hecho de que algunas de

sus entradas están realimentadas por salidas de la propio red neuronal. La red propuesta por

Hopfield es un ejemplo de estas arquitecturas incluyendo su propio modelo de neurona, como

se presenta en la sección anterior. La figura 5.3.2.1 ilustra un esquema de una de las posibles

combinaciones de redes Hopfield.

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

ϕϕ  (.)

Z-1 Z-1 Z-1 Z-1

Fig. 5.3.2.1 Red neuronal de Hopfield.

5.3.3 Red neuronal artificial de propagación con retardos de tiempo

La red neuronal artificial con retardos de tiempo (TDANN) se plantea de forma básicamente

similar a la red MFANN con sola diferencia de organizar los datos de entrada, es decir que

cada entrada está multiplexada para ser una función de unidades del retardo del tiempo. Los

algoritmos de entrenamiento y actualización son exactamente iguales, sin embargo, en las

entradas se añaden unos valores iguales a los retardos de tiempo de la entrada. La figura

5.3.3.1 ilustra una red neuronal artificial de propagación con retardos de tiempo.

5.3.4 Red neuronal artifical de respuesta de impulso finito

La red neuronales artificial de impulso finito (FIRANN), mostrada con detalle en sección 5.6,

es una forma compleja de la MFANN, en la cual cada entrada de cada neurona depende de la

salida actual y de los valores previos de las neuronas de la capa anterior. La figura 5.3.4.1

muestra la red FIRANN.
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Figura 5.3.3.1 Red neuronal artificial de retardo de tiempo con tres capas y con tres unidades de
retardo  de tiempo en los nudos de la entrada.
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Fig. 5.3.4.1 Red neuronal artificial de respuesta de impulso finito FIRANN.

5.4  Entrenamiento de las redes neuronales artificiales

Para simplificar el entrenamiento, los umbrales o las polarizaciones se asumirán como unas

entradas fijas a la neurona (1 o –1) a través de un peso sináptico adaptable. Por tanto, la red

neuronal durante la operación de propagación hacia adelante puede explicarse tal como se

muestra en la figura 5.4.1 usando un modelo de neurona mostrado en la figura 5.1.2.
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La señal de error instantáneo a la salida de la neurona j en la iteración n de un ciclo de

entrenamiento es:

ej (n) = dj(n) – yj(n) (5.4.1)

donde :

dj = la salida deseada de la neurona j.

yj = la salida real de la neurona j.

Usando la suma instantánea de los errores cuadráticos E de la red:

∑
∈

=
Cj

j nenE )(
2

1
)( 2 (5.4.2)

Donde C incluye todas las neuronas en la capa de salida de la red.
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ϕ (.)Σ

Fig. 5.4.1 Proceso de propagación hacia delante de una estructura de red.

De las ecuaciones (5.1.1) a (5.4.2) resulta evidente que los valores de los pesos están incluidos

en E(n). Esto significa que los valores de los pesos deben ser seleccionados para minimizar el

error de la salida total de la red. Esto puede lograrse mediante las derivadas parciales del error

E(n) respecto a cada peso sináptico, lo que da el gradiente instantáneo que finalmente lleva al

cambio de los pesos sinápticos, ∆w, y que minimiza el error de la salida al final del proceso de

entrenamiento.  La obtención de las formulas de entrenamiento aparece más detallada en [79].

La figura 5.4.2 muestra un resumen del entrenamiento para un  diagrama estructural de una

MFANN durante el proceso de propagación y de retropropagación. El procedimiento de

entrenamiento se resume como en los siguientes pasos:

1 Generar los datos de pares entrada y salida de la tabla para diferentes condiciones de

operación.

2 Con la red inicialmente sin entrenar, es decir con los pesos seleccionados aleatoriamente,

la señal de salida será totalmente diferente a la esperada para una entrada conocida.

3 Proceso de propagación hacia adelante: Se selecciona de la tabla una pareja de datos de

entrada y salida [x(n),d(n)]. Para un patrón de entrada, se calcula la salida de la red y se

compara con la salida deseada para obtener el error. Calcular las funciones de activación a
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través de los procesos de propagación hacia adelante capa trás capa. El nivel de actividad

de la red, v, puede escribirse como:

∑
=

−=
p

i

l
i

l
ij

l
j nynwnv

1

)1()()( )()()( (5.4.3)

donde:

vl
j(n) = la actividad interna de la red de la neurona  j, en la capa l, en la iteración n.

 yi(n) = la salida de la i-ésima neurona en la capa l-1 que conecta a la neurona j con la

siguiente capa a través del peso sináptico wij.

i = la neurona fuente.

j = la neurona de llegada.

La salida y de la neurona es:

( ))()( )()( nvny l
j

l
j ϕ= (5.4.4)

donde ϕ es la función de activación.

Supuesto el uso de función asimétrica o simétrica sigmoidea, la señal de la salida de la

neurona j en la capa l es:

c
e

a
y

nv

l
j l

j

+
+

=
− )(.

)(
)(

1
γ

(5.4.5)

Donde a, c y γ  son parámetros. Estos parámetros afectan directamente al problema que se

va resolver. Haciendo c=-1 y a=2 se obtiene la función sigmoide simétrico (tangente

hiperbólica), mientras  c=0 y a=1 se tendrá la función sigmoide asimétrica. Estos

parámetros deben seleccionarse cuidadosamente antes de iniciar el proceso del

entrenamiento.

Si la neurona j está en la primera capa oculta (l=1), se hace:

)()()0( nxny jj =   (5.4.6)

Sin embargo, si neurona j es en la capa de la salida (l=L), se hace

)()()( nony j
L

j = (5.4.7)

El error en la salida de la j-ésima neurona se obtiene aplicando la ecuación 5.4.1.

4 Proceso de retropropagación: los errores de la salida y en las capas oculta de la red se

usan para calcular el gradiente local en la capa de salida l. Este gradiente es

retropropagado hacia los nudos de entrada capa a capa, como ha mostrado en la figura

5.4.2, aplicando las siguientes ecuaciones:

para la neurona j en la capa de la salida L

 ))(1)(()()( )()( nononen jj
L

j
L

j −=δ (5.4.8)

para la neurona j en la capa oculta l
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)()())(1)(()( )1()1()()()( nwnnynyn
k

l
kj

l
k

l
j

l
j

l
j ∑ ++−= δδ  (5.4.9)

donde wjk es el peso sináptico que conecta la neurona j en la capa l a la neurona k en la

capa l+1.

Usando el gradiente local calculado por cada capa, el incremento de un peso sináptico

puede calcularse como:

)()()( )1()()( nynnw l
i

l
j

l
ji

−=∇ ηδ (5.4.10)

donde η es factor de aprendizaje, que un valor positivo menor que la unidad. Sumando

cada cambio en el peso a su correspondiente valor usado en etapa de propagación se

obtendrá en nuevo valor del peso:

)()1( )()()( nwwnw l
ji

l
ji

l
ji ∇+=+ (5.4.11)

 Con el error se calculan y ajustan los pesos de la red usando el algoritmo de

retropropagación de tal forma que el nuevo error sea menor.

5 Se repite el paso anterior con cada conjunto  de datos de entrada y salida hasta que el error

para todo el conjunto del entrenamiento converja por debajo de un valor deseado.

6 Después del entrenamiento se prueba el comportamiento de la red neuronal fuera del

control con un grupo arbitrario de entradas para asegurase que el entrenamiento fue

exitoso.

5.5  Factores que afectan al entrenamiento en las redes neuronales

El entrenamiento es un proceso que determina los pesos sinápticos óptimos que hacer que la

evolución del error decrezca a un valor mínimo. Es decir que el entrenamiento de una red

neuronal tiene que detenerse cuando el error se vuelve constante y no puede ser reducido, lo

que significa que el proceso de entrenamiento ha alcanzado un mínimo local o global. Por

tanto  no podemos saber si el error está en mínimo local o en un mínimo globales. El

problema ahora es como saber si se trata de un mínimo local o global. Esta pregunta es muy

difícil de responder. Una respuesta podría ser que mediante la prueba de generalización de la

red neuronal y otra que mediante el entrenamiento de la red con diferentes grupos de

condiciones iniciales y factores de aprendizaje hasta lograr un error mínimo.

5.5.1 Los parámetros de función de activación sigmoidea

De acuerdo con expresión (5.4.5) de la función sigmoide, resulta evidente que los parámetros

a y c se utilizan para elegir el tipo de función (sigmoide simétrica o sigmoide asimétrica)  y el

parámetro γ  se utiliza para cambiar la pendiente de la función como se muestra en las figuras
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5.5.1 y 5.5.2. Estos parámetros tienen que seleccionarse cuidadosamente antes de iniciar el

proceso del entrenamiento.
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         Fig. 5.4.2    Diagrama esquemático de la propagación hacia adelante y propagación hacia
atrás.

5.5.2 El factor de aprendizaje

En expresión (5.4.10), resulta evidente que el factor del aprendizaje se utiliza para reducir el

error de aprendizaje y además depende directamente del problema a solucionar. Si se deja el

factor de aprendizaje constante, quizás el entrenamiento salte a un mínimo global o  caiga en
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un mínimo local. Hay algoritmos para resolver estos problemas tales como el que reduce el

factor de aprendizaje después cada iteración, multiplicándolo por un valor, adaptación del

factor de aprendizaje y a base de la regla aprendizaje Delta-Bar-Delta, que se usa en este

trabajo.

γ=5

γ=2
γ=1

X=0

y=0

y=a/2

y=a

Fig. 5.5.1 Función sigmoidea asimétrica.

γ=5

γ=2
γ=1

X=0

y= -a

y=0

y= a

 Fig. 5.5.2 Función sigmoidea simétrica.

5.5.3  Regla de aprendizaje Delta-Bar-Delta

Con este método el factor de aprendizaje se introduce como una función del error de

aprendizaje [79]. La ecuación 5.4.10  se puede escribir como:

)()()1()( )1()()( nynnnw l
i

l
jji

l
ji

−+=∇ δη (5.5.3.1)

donde ηji(n+1) es el factor de aprendizaje actualizado. El nuevo factor de aprendizaje se

define como:

)1()()1( +∇+=+ nnn jijiji ηηη (5.5.3.2)

donde
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donde Dji(n) es el valor actual de la derivada parcial de la superficie de error respecto del peso

wji(n) y Sji(n) es una suma ponderada exponecialmente de los valores de las derivadas actuales

y pasados de superficie del error respecto del peso wji(n) con ξ como base y el número de

iteración como exponente.

La regla de aprendizaje “Delta-Bar-Delta” tiene otra ventaja, además de acelerar el proceso

del aprendizaje y evitar los mínimos locales, reduce la influencia de la inicialización de los

pesos.

 5.5.4 El factor “momentum”

Para hacer el proceso del entrenamiento más rápido y para asegurarse de escapar de los

mínimos locales sin incrementar el error después de haberlo reducido, se pone el momentum

en la ecuación 5.4.11 que se puede  escribir como:

)1()(()()()1( )()()()()( −−+∇+=+ nwnwnwnwnw l
ji

l
ji

l
ji

l
ji

l
ji α (5.5.4.1)

donde α es el factor momentum, que tiene un valor positivo menor que la unidad. El

mementum también se puede actualizar usando la misma base mencionada en el algoritmo de

actualización del factor de aprendizaje Delta –Bar –Delta.

5.5.5 Inicialización

La inicialización es el primer proceso del entrenamiento de la red neuronal. Una buena

selección de los valores iniciales de los pesos sinápticos y de los umbrales pueden ayudar

enormemente en el diseño satisfactorio de la red y su entrenamiento. La inicialización de los

pesos sinápticos y los umbrales deben distribuirse uniformemente en un rango pequeño para

reducir la probabilidad de saturación de las neuronas en la red. Sin embargo, el rango no debe

ser muy pequeño ya que puede originar que los gradientes del error sean inicialmente muy

bajos, y el aprendizaje muy reducido.
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5.5.6 Método de validación cruzada

Si se usan todos los patrones posibles en proceso del entrenamiento, no se puede decir que la

red neuronal artificial generalizará. Por esto, usando el método de validación cruzada, se

puede saber si la ANN puede generalizar o no, y evitar sobre entrenamientos. Esto puede

lograrse mediante una selección aleatoria de un 60% o 80% de los patrones disponibles como

grupo de entrenamiento y el resto dejarlo para la prueba. Después de un cierto número de

iteraciones, se detiene temporalmente el proceso de entrenamiento y se usa el grupo de prueba

para ensayar la red neuronal. Repitiendo esto a lo largo de todo el proceso de entrenamiento

se deberá reducir el error de prueba hasta un cierto instante, después del cual el error de

prueba empezará a incrementarse de nuevo. El punto que corresponde con el mínimo error es

mejor ajuste de la red neuronal artificial.

5.6  Red neuronal artificial de respuesta a impulse finito (FIRANN)

En la sección anterior 5.3.4 se han tratado, la MFANN y la TDANN se describieron junto con

sus algoritmos de entrenamiento.

La figura 5.3.4.1 muestra  un ejemplo para  FIRANN que  tiene dos neuronas en cada capa y n

entradas. Cada entrada tiene tres unidades de retardo de tiempo, lo que es similar a la TADNN

de la figura 5.3.3.1. Sin embargo, la diferencia entre ellas tiene lugar en las capas ocultas y en

las de salida. Cada capa puede tener su propio retardo de tiempo, exactamente como en las

entradas, pero con

la condición de que todas las neuronas de la misma capa deben tener los mismos retardos de

tiempo. El número de neuronas en las capas ocultas y en de salida  se puede asumir que se

incrementan por un multiplicador igual a "unidades de retardo de tiempo + 1". Pero en efecto,

cada neurona tiene celdas de memoria organizadas como registros FIFO, cada una tiene

registros de memoria igual a las unidades de retardo de tiempo. En este registro de memoria

FIFO se almacena la activación anterior de la neurona. La última activación de la neurona

junto con la almacenada se propagaran a la siguiente capa a través de los pesos sinápticos.

Lo asumido anteriormente en la fase de propagación, no puede usarse en este caso, debido a

que la retropropagación perdería su simetría con la propagación, lo que es necesario para

realizar el entrenamiento. El proceso del aprendizaje de la FIRANN se llama retropropagación

temporal. Este método de aprendizaje emplea las ecuaciones (5.4.1) a (5.4.11) y (5.5.3.1) a

(5.5.4.1) con unas pequeñas diferencias, el que los pesos, las entradas a las neuronas y los
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gradientes del error sean vectores con dimensión igual al número de unidades de retardo de

tiempo, es decir:

Xi (n) = [xi (n), x i (n-1), ........., x i (n-M)]T (5.6.1)

Tl
ji

l
ji

l
ji

l
ji Mwwwnw ))(),......,1(),0(()( )()()()( = (5.6.2)

donde:

M = las unidades del retardo del tiempo.

Xi = la vector de la entrada a capa i.

wji = la vector de los pesos sinápticos de capa j a la capa i.

A partir de las ecuaciones (5.5.3.1) y (5.5.4.1) se puede obtener:

[ ])1()()()()()1( )()()1()()()( −−++=+ − nwnwnynnwnw l
ji

l
ji

l
i

l
jji

l
ji

l
ji αδη (5.6.3)

El proceso del entrenamiento de este tipo de redes neuronales artificiales está explicado en

detalle en [79].

5.7 Implementación de las redes neuronales

Las redes neuronales durante la operación normal de propagación hacia adelante usan sólo

dos operaciones matemáticas, la suma y la multiplicación, y las funciones segmoideas y/o

lineal. Cada neurona puede tener sus propios parámetros de la función sigmoidea. En este

trabajo, las redes neuronales se entrenaron teniendo en cuenta que las neuronas en cada capa

deben tener las mismas parámetros para facilitar la implementación de la misma. La

implementación de las redes neuronales se hacen de diferentes maneras:

a) Mediante un chip de red neuronal analógica entrenada electrónicamente “ETANN”

(Electronically Trainable Analog Neural Network) [52, 84 y 85]. El sistema de

entrenamiento de red neuronal montado en un Intel (The Intel’s Neural Network Training

System) “iNNTS” se empleó para configurar la red neuronal “rala” para la generación de

los ángulos de conmutación primarios [85].

b) Mediante una tarjeta DSP (“Digital Signal Processing”) [50, 55, 56] grabando la función

sigmoide en una EPROM. Este tipo tiene como aspecto negativo el elevado tiempo de

respuesta de la red, especialmente sí se trata de una red grande. Para solucionar este

problema, se puede implementar la red neuronal usando una tarjeta DSP por cada capa,

especialmente cuando cada capa tiene su propia función de activación.

c) Usando tarjetas de redes neuronales que usan neuroprocesadores como la SAND y la

SIOP [86, 87]. En la tarjeta SAND una capa oculta puede tener hasta 512 neuronas y la

función de activación hay que almacenarla en una EPROM y tiene que ser la misma para
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toda la red. La tarjeta SAND está diseñada para implementar las redes neuronales

MFANN, RBF y Kohonen. En la tarjeta SIOP su capacidad esta limitada y la función

sigmoidea esta implementada en la misma tarjeta y es la misma para toda la red. La tarjeta

SIOP tiene un tiempo total de propagación de 2,52 µs y con ella se pueden implementar

las redes MFANN y las redes recurrentes.

d) Usando matrices de microprocesadores de 16 bits. En esta caso, el tiempo de propagación

se puede disminuir mucho poniendo un microprocesador  por cada neurona y poniendo

una EPROM que tenga la tabla de la función sigmoidea para cada microprocesador y otra

para las matrices de los pesos. Esta configuración tiene la ventaja de ser de respuesta muy

rápida y de cumplirse la idea básica de las redes neuronales, el procesamiento en paralelo

de la señal. Otra configuración de este tipo de implementación es poner una matriz de una

sola columna de microprocesadores cuyo número sea igual al mayor número de neuronas

en cualquier capa y en cada paso del proceso de propagación, esta columna emule una

capa concreta de la red neuronal

e) Usando  la tarjeta dSPACE  [88].  Esta tarjeta  o bien el conjunto “KIT” tiene la ventaja

que dispone de un DSP de funcionamiento  muy rápido (333 MHz). Esta tarjeta funciona

con Simulink y Toolbox de redes neuronales de Matlab.

 5.8 Implementación de las redes neuronales artificiales en este trabajo

En este trabaje las redes neuronales artificiales se implementan usando Simulink en Matlab y

la tarjeta dSPACE “DS1103”. La fase de entrenamiento, generalización y comprobación de la

red neuronal artificial se realiza con un programa realizado en lenguaje C bajo Linux [58].

Después de entrenar  la red neuronal, los datos de pesos y umbrales se cargan en un programa

diseñado con Simulink para probar la red seleccionada en tiempo real como una parte del

conjunto del sistema de control.

5.8.1 Implementación de la FIRANN con Simulink

La FIRANN descrita en sección 5.6  puede representar con Simulink como se muestra en la

figura 5.8.1, tiene 4 nudos de entrada, ganancias de entradas para normalizar, dos capas

ocultas, una capa de salida, ganancias para desnormalizar tres nudos de la salida.
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Fig. 5.8.1 Una FIRANN mostrada con Simulink.

En la figura 5.8.2  muestra estructura de la primera capa oculta,  tiene cuatro nudos de entrada

con cinco unidades de retardo del tiempo, la matriz de pesos y umbrales y las funciones de

activación (tipo sigmoidal).
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Fig. 5.8.2 Representación de la primera capa oculta.

La figura 5.8.3 muestra cuatro entradas con cinco unidades de retardo de tiempo. La salida es

un vector de datos antes de aplicar funciones de activación. La unidad con cinco unidades de

retardo de tiempo se muestra en la figura 5.8.4.
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Fig. 5.8.3 Estructura de la unidad 4x 5 retardo de tiempo.
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Fig. 5.8.4 Estructura de una unidad con cinco retardos de tiempo.

En resumen, en este capítulo hemos propuesto el tema de las redes neuronales, sus

características básicas y sus diferentes aplicaciones. También, se presentaron tres diferentes

tipos de redes neuronales la MFANN, la TDANN y la FIRANN de propagación hacia

adelante acompañadas con sus algoritmos de aprendizaje. Al final de capítulo hemos

presentado diferentes estrategias generales para entrenar las redes neuronales. El capítulo se

concluye con una breve discusión sobre los deferentes tipos de implementación de las redes

neuronales usando tarjetas DSP, SIOP, SAND, matrices a base microprocesadores, dSPACE

y Simulink. En el siguiente capítulo presentamos la aplicación, el entrenamiento, y la prueba

de las redes MFANN para control directo del par  y FIRANN para el control vectorial del

motor de inducción.



Utilización de redes neuronales artificial en los sistemas de control directo del para y control vectorial                                            6-1

Capítulo 6  Utilización de redes neuronales artificiales en los
sistemas de control directo del  par y control
vectorial

6.1 Introducción

Últimamente, se han propuesto las redes neuronales en muchas aplicaciones de control

industrial. Esta tecnología, relativamente nueva, sirve para poder reemplazar eficientemente

los equipos analógicos ya existentes. En los capítulos anteriores, se han presentado algunos

sistemas de control vectorial y de control directo del par. Este capítulo lo hemos reservado

para presentar nuevos desarrollados para el control vectorial y el control directo de par y todos

ellos están basados en redes neuronales. Para tal efecto, se modifican algunas partes de los

sistemas del control directo del par y control vectorial usando redes neuronales.

Con respecto al control directo del par,  se propone el uso de redes neuronales multicapa para

presentar y  estimar cuatro partes diferentes del  control directo del par (DTC), las cuales son:

 -    Tabla de conmutaciones

- Estimación de la señal del par electromagnético

- Transformación de las tensiones de alimentación del sistema de referencia abc a las

coordenadas del sistema de referencia dq.

- Transformación de las corrientes del estator del sistema de referencia abc a las

coordenadas del sistema de referencia dq.

Finalmente se comprueba el sistema de control y el funcionamiento conjunto de todas sus

redes neuronales para determinar el comportamiento del motor. Posteriormente, se compara

su comportamiento con él del sistema  tradicional.

Para el caso del control vectorial por el método indirecto, con y sin realimentación de

velocidad, se estima la referencia de la corriente del estator con redes FIRANN.
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Con respecto al control vectorial por el método directo, se estima la referencia de la corriente

del estator  y también se realiza la mayor parte del control vectorial con las redes FIRANN.

Todos los sistemas con redes neuronales se prueban en tiempo real.

6.2  Proceso de entrenamiento y uso de las redes neuronales

Las redes neuronales de propagación son básicamente capas de neuronas conectadas en

cascada. Con la red inicialmente sin entrenar, es decir, con los pesos seleccionados

aleatoriamente, la señal de salida será totalmente diferente de la salida deseada para un patrón

dado. La salida calculada es comparada con la salida deseada y los pesos se ajustan mediante

el algoritmo de entrenamiento supervisado de retropropagación hasta que estén ajustadas las

salidas, es decir hasta que el error llegue a un valor aceptablemente pequeño.

El procedimiento de entrenamiento usado en este  trabajo puede resumirse como sigue:

• Simulación del motor de inducción y el control directo del par o el control vectorial como

se explicó en los capítulos anteriores usando Matlab y Simulink.

• Generar la base de datos con las entradas y salidas deseadas para las diferentes

condiciones de operación.

• Se selecciona una pareja de datos de entrada y salida de la base de datos. Para las entradas

dadas, se calcula la salida de la red y se compara con la salida deseada para obtener el

error.

• Con el error, se calculan y ajustan los pesos de la red usando el algoritmo de

retropropagación de tal forma que el nuevo error sea pequeño.

• Repetir los pasos anteriores con cada pareja de datos de entrada y salida hasta que el error

cuadrático  de todo el conjunto de datos de entrenamiento converja a un valor inferior a un

umbral deseado.

• Después de terminar el entrenamiento, se prueba el comportamiento de la red con diversos

patrones para asegurarnos que el entrenamiento haya sido satisfactorio.

La estructura de la red de propagación hacia adelante usada para el control directo del par se

muestra en la figura 6.2.1. Para la aplicación al control vectorial, la estructura de la red es de

tipo FIRANN como se muestra en la figura 6.2.2.
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Fig. 6.2.1 Estructura de red de propagación hacia adelante.
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Fig. 6.2.2 Estructura de red FIRANN.

6.3  Aplicaciones de las redes neuronales al sistema de control directo
       del par

Esta sección del trabajo estudia la posibilidad de aplicar redes neuronales para la emulación

de las partes  anteriormente mencionadas del control directo del par. Se comprueba el

comportamiento de cada red con el del sistema convencional, luego todos estos bloques de

redes neuronales se comprueban juntos como parte del control directo del par.

6.3.1 Red neuronal que estima la señal del par electromagnético

De acuerdo con la ecuación del par electromagnético descrita en el capítulo 4, se puede

observar que la estimación del par electromagnético depende de los valores del flujo del

estator ψds y ψqs y la corriente del estator ids e iqs. Por tanto, el estimador puede realizarse y

reemplazarse por una red neuronal. Es evidente que este estimador depende de los parámetros

del motor, por lo se requieren muchos patrones de entrenamiento para obtener una buena

representación de la respuesta y del comportamiento del motor de inducción. Por ello, en este

trabajo se usan 25000 patrones de entrenamiento para presentar 5 zonas diferentes  de
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operación del motor de inducción. La estructura mas apropiada de la red neuronal que emula

este estimador es de 4 entradas, 8 neuronas en la primera capa oculta, 5 neuronas en la

segunda capa oculta y una salida para el par. Esta red neuronal ha sido diseñada y probada

con los Toolbox de Matlab. La figura 6.3.1.1 y la tabla 6.3.1.1 muestran la estructura de la red

neuronal que representa el estimador del par como parte del conjunto del DTC. Las entradas

son ids, iqs, ψds y ψqs. La salida es el par electromagnético. Después del entrenamiento

satisfactorio, los pesos se cargan en la red prototipo que sustituye el estimador del par

electromagnético, formando parte del sistema del control directo del par, tal como se muestra

en la figura 6.3.1.1, y luego se prueba el conjunto del control para ambos casos.

K1

K1

K2

Ent

K2

K3
Me

ids

iqs

Φds

Φqs

NormalizationDesnormalization

Función lineal
Capa de salida

Función sigmoidea
Capa oculta 2

Función sigmoidea
Capa oculta 1

Fig 6.3.1.1 Esquema de la red neuronal para estimación de la señal del par como  parte del DTC.

El control directo del par, DTC, se prueba con un motor de inducción trifásico de 10 hp cuyos

parámetros están en  apéndice A. La figura 6.3.1.2 muestra las respuestas del sistema con la

red neuronal. En esta  figura se presentan el comportamiento de la velocidad del motor (la real

y la de referencia), el par electromagnético y la corriente de una fase del estator ias. En la

figura 6.3.1.3 se muestran los resultados de la simulación del sistema con redes neuronales

dentro del intervalo 0,0 s a 0,6 s para la velocidad (real y de consigna), el par

electromagnético, corriente de la fase “a” y los flujos del estator φds, φqs, |φs|.

Tabla 6.3.1.1  Estructura y resultados del  entrenamiento de la red neuronal utilizada para la
estimación del par (Me).

1a  capa oculta 2a capa oculta Capa de salida

No. de entradas 4 entradas
No. de neuronas 8 5 1
No. de retardos de tiempo 0 0 0
Parámetro ( γγ ) 1 1 1
Parámetro (a) 2.0 2.0 -
Parámetro (c) -1.0 -1.0 -
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operación
No. de iteraciones 9000 iteraciones
Error ± 1.213%
Factor de aprendizaje inicial 0.0001
Momento 0.95
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Fig 6.3.1.2 Comportamiento del sistema al utilizar redes neuronales para estimar la señal del par
electromagnético Me en el intervalo temporal de 0,0 s a  2,5 s.
(a) Velocidad real y de referencia.  (b) Par electromagnético. (c) Corriente estatórica.
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Fig. 6.3.1.3 Comportamiento del sistema al utilizar redes neuronales para estimar la señal del par
electromagnético Me en el intervalo temporal de 0,0 s a 0,6 s.

                    (a)  Velocidad.    (b)  Corriente estatórica.   (c)  Par electromagnético.  (d) Flujo.

6.3.2 Red neuronal para emular la tabla de conmutaciones

En esta sección se presenta el esquema de redes neuronales para emular la tabla de los estados

de conmutación del inversor del DTC [89, 90]. Las señales de entrada de la tabla son los
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errores del par electromagnético, flujo del estator y el de la posición del vector del flujo. Las

señales de  salida son los estados de conmutación del inversor Sa, Sb y Sc. Como la tabla de

conmutación depende solo de los  errores del par electromagnético, del flujo y del ángulo del

sector donde está ubicado el flujo, y no de los parámetros del motor de inducción, esta red

neuronal puede entrenarse independientemente del conjunto. Con las modificaciones en la

tabla de conmutaciones realizadas en el capítulo anterior y en [89] se reducen los patrones de

entrenamiento y se aumenta la velocidad de ejecución del proceso de entrenamiento. Esto se

ha logrado  reduciendo la tabla de datos de entrada para convertir las señales analógicas a

digitales en un bit para el error del flujo, dos bits para el error del par y tres bits para la

posición del flujo, lo que suma un total de seis entradas y tres salidas, y sólo sesenta y cuatro

patrones de entrenamiento. Con estas modificaciones, la red que se utiliza para  simular tiene

la ventaja de que no depende de las  variaciones de los parámetros de motor de inducción.

Esto permite aplicarla a cualquier motor de inducción independientemente de su potencia.

La estructura de la red empleada, tal como se muestra en la figura 6.3.2.1 y la tabla 6.3.2.1

tiene una capa de entrada con cinco neuronas, una primera capa oculta con seis neuronas, una

segunda capa oculta con cinco neuronas, y una capa de salida con tres neuronas. Después del

entrenamiento satisfactorio, se toman los pesos y umbrales calculados y se ponen en la red

neuronal prototipo que sustituye a la tabla de conmutación. Esta red se incorpora como una

parte del DTC, tal como se muestra en la figura 6.3.2.1.

La figura 6.3.2.2 muestra las respuestas de este sistema para un motor 10 hp cuyos parámetros

están en apéndice A. En esta figura se presenta el comportamiento  de la velocidad (la real y

la de consigna), el par electromagnético y la corriente de una fase del estator ias. En la figura

6.3.2.3 se muestran los resultados de la simulación del sistema con las redes neuronales

dentro del intervalo 0,0 s a 0,6 s para la velocidad (real y de consigna), el par

electromagéntico (real y referencia), corriente de la fase “a” y el flujo del estator Φds, Φqs, |Φ|.

M
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D
em

ux

Sector del
flujo

Error señal
del flujo

Error señal
del par

Sb

Sc
Función sigmoidea Función sigmoidea Función sigmoidea

Capa oculta 1 Capa oculta 2 Capa de salidaEntrada

P2

P1

P3

φ

T1

T2

Fig. 6.3.2.1  Estructura de red neuronal para generar la  tabla de conmutaciones.



6- 8                                           Aplicación de las redes neuronales en los sistemas de control vectorial de los motores de inducción

Tabla 6.3.2.1  Estructura y resultados del  entrenamiento de la red neuronal empleada para
generar la tabla de conmutación.

1a capa oculta 2a capa oculta Capa de salida

No. de entradas 6 entradas
No. de neuronas 6 5 3
No. de retardos de tiempo 0 0 0
Parámetro   ( γγ ) 1 1 1
Parámetro (a) 2.0 2.0 2.0
Parámetro (c) 0 0 0
Patrones de entrenamiento 64 patrones
No. de iteraciones 1000 iteraciones
Error ± 0.05 %
Factor de aprendizaje inicial 0.003
Momento 0.95
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Fig. 6.3.2.2 Comportamiento del sistema con redes neuronales para generar la tabla de conmutación.
(a) velocidad (real y consigna).
(b) Par.
(c) Corriente de fase “a”.
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Fig. 6.3.2.3 Comportamiento del sistema con redes neuronales para generar la tabla de conmutación
en el intervalo de  0,0 s a 0,5 s.
(a) Velocidad (real y consigna).
(b) Par (real y referencia).
(c) La corriente de Fase a.
(d) Flujo del estator.
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6.3.3 Red neuronal empleada para realizar la transformación de la tensión
del sistema de referencia abc al sistema dq

De acuerdo con la ecuación 4.3.1, las tensiones uds y uqs en las coordenadas del sistema “dq”

se estiman de las tensiones uas, ubs y ucs de las coordenadas del sistema trifásico.   De igual

forma que en los casos anteriores, la construcción de la red neuronal que realiza la

transformación de tensiones es de tres entradas, cuatro neuronas en la primera capa oculta,

tres neuronas en la segunda capa oculta y dos salidas. La figura 6.3.3.1 muestra la estructura

de red neuronal que realiza la transformación de tensiones como parte del conjunto DTC

usando Simulink. La tabla 6.3.3.1 muestra el resumen del entrenamiento de esta red.

K4

K4Entr.

K4

Función sigmoidea
Capa oculta 1

Salida

NormalizaciónDenormalización

uas

ubs

ucs

K5

K5

uds

uqs
Función sigmoidea

Capa oculta 2
Función sigmoidea

Capa de salida

Fig. 6.3.3.1 Estructura de la red neuronal de transformación de la tensión del sistema trifásico “abc”
al sistema “dq”.

Tabla 6.3.3.1 Resumen del  entrenamiento del estimador de transformación de tensiones.

1a capa oculta 2a capa oculta Capa de salida
No. de entradas 3 entradas

No. de neuronas 4 3 2
No. de retardos de tiempo 0 0 0
Parámetro   ( γγ ) 1 1 1
Parámetro (a) 2.0 2.0 2.0
Parámetro (c) -1.0 -1.0 -1.0
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operación
No. De iteraciones 1200 iteraciones
Error ± 1.81%
Factor de aprendizaje inicial 0.00052
Momento 0.90

6.3.4 Red neuronal empleada para realizar la transformación de las
corrientes del sistema de referencia abc al sistema dq

La red neuronal que realiza la transformación de corrientes dispone de tres entradas, nueve

neuronas en la primera capa oculta, seis neuronas en la segunda capa oculta y cuatro salidas:

ids, iqs, rs.ids y rs.iqs. La figura 6.3.4.1 y la tabla 6.3.4.1 muestran la estructura de esta red.  En la
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sección siguiente se explica el comportamiento del motor usando las dos redes neuronales de

transformación de la tensión explicadas en la sección 6.3.3 y  como parte del conjunto del

sistema DTC.

K6

K6

Entrada.

K6

Salida

K7

K7

K8

K8

iqs

ids

rs*ids

rs*iqs

ias

ibs

ics
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Función sigmoidea
Capa oculta 1

Función sigmoidea
Capa oculta 2

Función Pura linear
Capa de Salida

Fig. 6.3.4.1 Estructura de la red neuronal de transformación de las corrientes del sistema trifásico al
sistema dq.

Tabla 6.3.4.1 Resumen del  entrenamiento del estimador de transformación de corriente.

1a capa oculta 2a capa oculta Capa de salida

No. de entradas 3 entradas
No. de neuronas 9 6 4
No. de retardos de tiempo 0 0 0
Parámetro   ( γγ ) 1 1 1
Parámetro (a) 2. 2.0 -
Parámetro (c) -1.0 -1.0 -
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operación
No. de iteraciones 3000 iteraciones
Error ± 3.654%
Factor de aprendizaje inicial 0.003
Momento 0.880

6.3.5 Comportamiento de las redes neuronales

La figura 6.3.5.1 muestra el comportamiento de las  redes neuronales de las apartados 6.3.3 y

6.3.4 cuando se comprueban como partes del conjunto del sistema DTC.  En las respuestas se

aprecian  pequeños errores en la zona 4 de la respuesta del par electromagnético y en zona 5

de la respuesta de la corriente. A pesar de ello, el motor tiene un buen comportamiento y sigue

adecuadamente la consigna de velocidad. La figura 6.3.5.2 muestra el comportamiento del

motor dentro del intervalo 0,0 a 0,5 s (a) comportamiento de velocidad (actual y consigna),

(b) comportamiento de par electromagnético, (c) corriente de fase “a” y (d) flujo del estator

(φds, φqs y |(φs|).
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Fig 6.3.5.1 Comportamiento de sistema con redes neuronales de las transformacines de las tensiones
y de las corrientes como parte del conjunto del DTC.
(a) Velocidad (real y consigna).
(b) Par electromagnético.
(c) Corriente de fase “a”.
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Fig. 6.3.5.2 Comportamiento del sistema con redes neuronales de las transformacines de las tensiones
y de las corrientes como parte de conjunto del DTC  en el intervalo temporal de 0,0 s a
0,5 s.
(a) Velocidad.
(b) Par.
(c) Corriente ias.
(d) Flujo del estator.
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6.3.6 Resultados del sistema DTC cuando se utilizan todas las redes
neuronales dentro del conjunto de control.

En este apartado se utilizan todas las redes neuronales que se presentaron  en los apartados

anteriores como parte del conjunto DTC.  La figura 6.3.6.1 muestra el diagrama esquemático

del sistema propuesto con todas redes neuronales. La figura 6.3.6.2 muestra la respuesta del

motor que incluye todas las redes neuronales, pudiendose apreciar que el comportamiento de

la velocidad del motor, del par electromagnético y de la corriente son similares a los del

sistema DTC convencional.

Las figuras 6.3.6.3, 6.3.6.4 y 6.3.6.5 presentan las respuestas del sistema usando el control

DTC clásico y el implementado con redes neuronales.

 La figura 6.3.6.3 muestra la comparación en el intervalo 0,0 a 0,6 s; la figura 6.3.6.4 la

muestra en el intervalo 0,8 a 1,8 s y la figura 6.3.6.5 la muestra en el intervalo  1,8 a 2,4 s.

En la figura 6.3.6.6 se explica la comparación entre un DTC con y sin  redes neuronales para

diferentes estados de operación que no fueron incluidos en los patrones de entrenamiento

(50000 patrones de los cuales se utilizaron el 50% para el entrenamiento).

Las respuestas de la velocidad y del par electromagnético, en este caso, son bastante similares,

mientras que la corriente muestra algunas diferencias en algunos intervalos. Para obtener un

buen comportamiento y generalización, la red neuronal deberá ser entrenada con tantas

condiciones de operación como sean posibles.

Este trabajo demuestra pues que la aplicación de redes neuronales en un sistema DTC para

emular o reemplazar cuatro bloques funcionales del mismo, da unos resultados satisfactorios.

La red neuronal de propagación que emula la tabla de conmutación muestra un buen

comportamiento y generalización en comparación con el método convencional debido a que

no depende del posible cambio de los parámetros del motor de inducción.

Las otras partes del DTC muestran también buenos resultados en comparación con el método

tradicional.
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Fig 6.3.6.1 Diagrama esquemático del DTC que incluye todos los bloques funcionales que han sido
sustituidos por redes neuronales.
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Fig. 6.3.6.2 Compartamiento del sistema DTC en el que han sido sustituidos por redes neuronales.

(a) Velocidad (real y consigna).
(b) Par.
(c) Corriente de fase “a”.
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Fig. 6.3.6.3 Comportamiento entre el sistema del DTC con y sin redes neuronales en el intervalo de
0,0 s a 0,5 s.
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(b) corriente de la fase “a” .
(c)  Par.
(d) Flujo |Φs|
(e) Φds.
(f) Φqs.
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Fig. 6.3.6.4 Comportamiento entre el sistema del DTC con y sin redes neuronales en el intervalo de
0,8 s  a 1,8 s.
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6.4 Aplicación de las redes neuronales al sistema de control vectorial

En esta sección se presenta el uso de la red FIRANN para emular la corriente de referencia del

estator en el control del flujo orientado por los métodos directo e indirecto. Las redes

FIRANN han mostrado un excelente comportamiento en el campo de las protecciones de

líneas de transmisión y transformadores de potencia, dando una muy buena respuesta aún con

pérdida de información y ruidos en la señal [91-97].  La respuesta del sistema en él que se han

sustituidos bloques funcionales por redes neuronales se comparará  con la respuesta del

sistema sin dicha sustitucion.

6.4.1 Red FIRANN  del campo orientado utilizando el método indirecto

La aplicación de la red FIRANN se realiza en dos casos de control vectorial utilizando el

método indirecto. Los métodos sin realimentación y con realimentación de la velocidad para

los sistemas presentados en la sección 3.6.2  se muestran en las figuras 3.6.2.1 y  3.6.2.2

respectivamente.

6.4.1.1  Red FIRANN en el sistema de campo orientado utilizando el método
indirecto  sin realimentación  de velocidad

En este estudio se presenta la emulación de la corriente de referencia del estator usando una

red FIRANN. La configuración de la red es  4-15-10-3 como se muestra en la tabla 6.4.1.1

donde las entradas son la corriente de la consigna en el sistema de referencia de la excitación (

ejes D y Q),  el seno y el coseno del ángulo de la posición del flujo orientado y las salidas son

las corrientes de referencias del estator.  La figura 6.4.1.1.1 muestra el sistema completo  con

la red FIRANN y la estructura descrita en el capítulo anterior.

La figura 6.4.1.1.2 muestra el comportamiento del par electromagnético y su consigna, la

corriente de la fase a del estator y su referencia, y la velocidad del motor. Las figuras 6.4.1.1.3

a 6.4.1.1.5 muestran la comparación entre el sistema con redes neuronales FIRANN y sin las

mismas para diferentes intervalos temporales (de 0 a 0,6 s, de 0,8 s a1,8 s y de 1,9 s a 2,5 s).
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Fig. 6.4.1.1.1   Sistema de flujo orientado usando el método indirecto sin  realimentación de la
velocidad  y con redes FIRANN.

Tabla 6.4.1.1 Resumen del  entrenamiento de las redes FIRANN para las corrientes de
referencia.

1a capa oculta 2a  capa oculta Capa de salida

No. de entradas 4 entradas
No. de neuronas 15 10 3
No. de retardos de tiempo 5 2 2
Parámetro   ( γγ) 0.6 0.6 0.25
Parámetro (a) 2.0 2.0 2.0
Parámetro (c) -1.0 -1.0 -1.0
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operación
No. de iteraciones 297 iteraciones
Error ± 3.654%
Factor de aprendizaje inicial 0.01
Momento 0.0
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6.4.1.2  Red FIRANN en el sistema de campo orientado utilizando el método
indirecto y con realimentación  de velocidad

En este estudio también se presenta la emulación de la referencia de corriente del estator

usando la red FIRANN [98]. La configuración de la red es  4-20-15-3 como se explica en la

tabla 6.4.1.2, donde las entradas son las corrientes de referencia en el sistema de referencia de

la excitación (eje D y Q), y el seno y coseno del ángulo de posición del flujo orientado. Las

salidas son las corrientes de referencia del estator.  La figura 6.4.1.2.1 muestra el sistema

completo  con la red FIRANN con la estructura descrita en el capítulo anterior.

La figura 6.4.1.2.2 muestra el comportamiento del par electromagnético y su consigna, la

corriente en la fase a del estator y su referencia y la velocidad del motor. Las figuras 6.4.1.2.3

a 6.4.1.2.5 muestran el sistema con y sin red FIRANN para diferentes intervalos temporales

(de 0,0 s a 0,6 s, 0,8 s a 1,8 s y de 1,9 s a 2,5 s).

Las respuestas de este sistema muestran mejor comportamiento que el caso anterior, puesto

que apenas hay diferencia entre las corrientes de referencia del estator en ambos sistemas

implementado con y sin redes neuronales.

Tabla 6.4.1.2 Resumen del  entrenamiento de la red FIRANN de corrientes de referencia.

1a capa oculta 2a capa oculta Capa de salida

No. de entradas 4 entradas
No. de neuronas 20 15 3
No. de retardos de tiempo 5 2 2
Parámetro   ( γγ ) 0.6 0.6 0.25
Parámetro (a) 2.0 2.0 2.0
Parámetro (c) -1.0 -1.0 -1.0
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operación
No. De iteraciones 208 iteraciones
Error ± 1.654%
Factor de aprendizaje inicial 0.001
Momento 0.0
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6.4.2 Red FIRANN en el sistema de campo orientado utilizando el método
directo y con realimentación de velocidad

Esta sección  también presenta la emulación de las corrientes de referencia del estator usando

las redes FIRANN en el sistema de control de campo orientado utilizando el método directo y

con realimentación de la velocidad presentado en la sección 3.6.1 y en la figura 3.6.1.1. En

este caso se tomaron dos sistemas, uno de ellos incluye una red neuronal pequeña con cuatro

entradas  y tres salidas. La configuración de la red es  4-20-20-3 y se explica en la tabla

6.4.2.1 y la figura 6.4.2.1 donde las entradas son las corrientes de referencia en el sistema de

referencia de la excitación (ejes D y Q), y el seno y coseno del ángulo de la posición del flujo

orientado. Las salidas son las corrientes de referencia del estator. La figura 6.4.2.2 muestra la

misma configuración de la red FIRANN explicada arriba pero sin requerir los controladores

PI (controlador de flujo y controlador de par).

   Tabla 6.4.2.1 Resumen del  entrenamiento de la red FIRANN de corrientes de referencia.

1a  capa oculta 2a capa oculta Capa de salida

No. de entradas 4 entradas
No. de neuronas 20 20 3
No. de retardos de tiempo 5 2 2
Parámetro   ( γγ ) 0.50 0.50 0.25
Parámetro (a) 2.0 2.0 2.0
Parámetro (c) -1.0 -1.0 -1.0
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operación
No. de iteraciones 207 iteraciones
Error ± 0.95%
Factor de aprendizaje inicial 0.03
Momento 0.0
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El segundo sistema corresponde a una red neuronal con cinco entradas y tres salidas, la cual

incluye la mayor parte del sistema de control. La configuración de la red es  5-20-18-3 y se

explica en la tabla 6.4.2.2 donde las entradas son |imr|, isy, y el seno y coseno del ángulo de

posición de flujo orientado referido al rotor y el error entre la velocidad de referencia y la

velocidad del rotor. Las salidas son las corrientes de referencia del estator.  La figura 6.4.2.3

muestra el sistema completo  con la red FIRANN.
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Tabla 6.4.2.2 Resumen del  entrenamiento de la red FIRANN de corrientes de referencia.

1a capa oculta 2a capa oculta Capa de salida

No. de entradas 4 entradas
No. de neuronas 20 18 3
No. de retardos de tiempo 5 2 2
Parámetro   ( γγ ) 0.40 0.40 0.25
Parámetro (a) 2.0 2.0 2.0
Parámetro (c) -1.0 -1.0 -1.0
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operación
No. de iteraciones 3308 iteraciones
Error ± 2.784%
Factor de aprendizaje inicial 0.031
Momento 0.0
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La figura 6.4.2.4 muestra el comportamiento de la velocidad del motor y su consigna, la

corriente en la fase a del estator, su referencia, y el par electromagnético para el sistema de

campo orientado mostrado en la figura 6.4.2.1 (sin incluir los controladores PI de flujo y par).

Las figuras 6.4.2.5, 6.4.2.6 y 6.4.2.7 muestran la comparación entre el sistema con y sin red

FIRANN para los intervalos temporales (de 0,0 s a 0,6 s, de 0,8 s a 1,8 s y de1,9 s a 2,5 s).

La figura 6.4.2.8 muestra el comportamiento de la velocidad del motor y su consigna, la

corriente en la fase a del estator, su referencia, y el par electromagnético del motor para el

sistema de campo orientado mostrado en la figura 6.4.2.2 (utilizando la misma red FIRANN

anterior sin entrenarla e incluyendo los controladores PI del flujo y del par).

Las figuras 6.4.2.9 a 6.4.2.11 muestran la comparación entre el sistema con y sin red

FIRANN para los intervalos temporales (de 0,0 s a 0,6 s, de 0,8 s a 1,8 s y de1,9 s a 2,5 s).

La figura 6.4.2.12 muestra el comportamiento de la velocidad del motor y su consigna, la

corriente en la fase a del estator y su referencia y el par electromagnético  para el sistema de

campo orientado mostrado en la figura 6.4.2.3 (incluyendo la mayor parte del sistema de

control dentro de la red FIRANN y con realimentación de la velocidad). Las figuras 6.4.2.13,

6.4.2.14 y 6.4.2.15 muestran la comparación entre el sistema con y sin red FIRANN para los

intervalos temporales (de 0,0 s a 0,6 s, de 0,8 s a 1,8 s y de 1,9 s a 2,5 s).

Las figuras 6.4.2.16 y 6.4.2.17 comparan  el sistema tradicional mostrado en la sección 3.6.1

(diagrama de bloques de la figura 3.6.1.1) y los sistemas con red neuronal mostrados en las

secciones 6.4.1.1 y 6.4.1.2 (diagrama de bloques de las figuras 6.4.1.1.1 y 6.4.1.1.2) y 6.4.2

(diagrama de bloques de las figuras 6.4.2.1 y 6.4.2.2) para la velocidad del motor y la

corriente de referencia del estator de la fase a.

Como se puede notar, se tienen  algunas diferencias en las respuestas de las corrientes de

referencia del estator en los sistemas con redes FIRANN (especialmente en el sistema de

campo orientado usando el método indirecto sin realimentación de la velocidad) pero  no

afectan a los comportamientos de algunas variables del sistema tales, como la velocidad, el

par y la corriente del motor, porque estas últimas siguen normalmente a las corrientes de

referencia.

En el apéndice C se describe un programa de herramientas realizado para visualizar los

resultados de las simulaciones.
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(b) Corriente de fase “a”.
(c) Par.
(d) Flujo.
(e) Flujo de eje directo.
(f) Flujo de eje transversal.
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Fig. 6.4.2.6 Comparación entre el sistema de flujo orientado usando el método directo con y sin red
FIRANN y con realimentación de  velocidad  en el intervalo de 0,8s a 1,8 s (sin incluir
los controladores PI).
(a) Velocidad.
(b) Corriente de fase “a”.
(c) Par (real y referencia).
(d) Flujo (real y referencia).
(e) Flujo de eje directo.
(f) Flujo de eje transversal.
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Fig. 6.4.2.7 Comparación entre el sistema de flujo orientado usando el método directo con y sin  la
red FIRANN y con realimentación de la velocidad para las corrientes de referencia del
estator (sin incluir los controladores PI).
(a) en intervalo de  0,0 s a 0,6 s.
(b) en intervalo de  0,8 s a 1,8,8 s.
(c) en intervalo de 1,9s a 2,5 s.
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Fig. 6.4.2.8 Comportamiento del sistema de flujo orientado usando el método directo con red FIRANN
y  con realimentación de velocidad  (con incluir los controladores PI).
(a) Velocidad (real y consigna).
(b) Corriente de fase “a” (real y referencia).
(c) Par.
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Fig. 6.4.2.9 Comparación entre el sistema de flujo orientado usando el método directo con y sin red
FIRANN y con realimentación de  velocidad  en el intervalo  de 0,0  a 0,6 s (Incluyendo
los controladores PI).
(a) Velocidad.
(b) Corriente de fase “a”.
(c) Par.
(d) Flujo.
(e) Flujo de eje directo.
(f) Flujo de eje transversal.
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Fig. 6.4.2.10 Comparación entre el sistema de flujo orientado usando el método directo con y sin la
red FIRANN y con realimentación de  velocidad  en el intervalo de 0,8s a 1,8 s
(incluyendo los controladores PI).
(a) Velocidad.
(b) Corriente de fase “a”.
(c) Par.
(d) Flujo.
(e) Flujo de eje directo.
(f) Flujo de eje transversal.



Utilización de redes neuronales artificial en los sistemas de control directo del para y control vectorial                                            6-45

i a
sr

ef
. (

A
)

i a
sr

ef
. (

A
)

i a
sr

ef
. (

A
)

Tiempo [s]

Tiempo [s]

- sin redes neuronales
- con redes neuronales

Tiempo [s]
(a)

(b)

(c)

Fig. 6.4.2.11 Comparación entre el sistema de flujo orientado usando el método directo con y sin la
red FIRANN y con realimentación de velocidad para la referencia de corriente del
estator (incluyendo los controladores PI).
(a) en el intervalo de 0,0 s 0,6 s.
(b) en el intervalo de  0,8 s a 1,8 s.
(c) en el intervalo de 1,9 s  a 2,5 s.
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Fig. 6.4.2.12   Comportamiento del sistema de flujo orientado usando el método directo con red
FIRANN y  con realimentación de velocidad  (incluyendo la mayor parte del

                       sistema de control dentro de la red).
(a) Velocidad (real y consigna).
(b) Corriente de fase “a”.
(c) Par.



Utilización de redes neuronales artificial en los sistemas de control directo del para y control vectorial                                            6-47

V
el

oc
id

ad
 (

m
in

-1
)

| Φ
| (

W
b)

Φ
ds

 (
W

b)
Φ

qs
 (W

b)

i as
 (A

)
Pa

r (
N

m
)

Tiempo [s] Tiempo [s]
- sin redes neuronales
- con redes neuronales

Tiempo [s] Tiempo [s]

Tiempo [s]Tiempo [s]
(a) (d)

(b) (e)

(c) (f)

Fig. 6.4.2.13 Comparación entre el sistema de flujo orientado usando el método directo con y sin red
FIRANN y con realimentación de velocidad  en el intervalo  de 0,0 s a 0,6 s  (se incluye
la mayor parte del  sistema de control dentro de la red).
(a) Velocidad.
(b)  Corriente de fase “a”.
(c) Par.
(d) Flujo.
(e) Flujo de eje directo.
(f) Flujo de eje transversal.
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Fig. 6.4.2.14 Comparación entre el sistema del flujo orientado usando el método directo con y sin red
FIRANN y con realimentación de velocidad  en el intervalo de 0,8 s a 1,8 s  (incluyendo
la mayor parte de sistema de control).
(a) Velocidad.
(b) Corriente de fase “a”.
(c) Par.
(d) Flujo.
(e) Flujo de eje directo.
(f) Flujo de eje transversal.
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Fig. 6.4.2.15 Comparación entre el sistema de flujo orientado usando el método directo con y sin red
FIRANN y con realimentación de velocidad para las corrientes de referencia del
estator (se incluye la mayor parte del sistema del control).
(a) en el intervalo de  0,0 s a 0,6 s.
(b) en el intervalo de  0,8 s a 1,8 s.
(c) en el intervalo de  1,9 s a 2,5 s.
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Fig. 6.4.2.16 Comparación entre el sistema tradicional y los sistemas con redes FIRANN  de campo
orientado usando el método directo y con realimentación de velocidad del motor.
(a) en el intervalo de 0,0 s a 0,6 s.
(b) en el intervalo de 0,8 s a 1,8 s.
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Fig. 6.4.2.17 Comparación entre el sistema tradicional y los sistemas con redes FIRANN  de campo
orientado usando el método directo y con realimentación de  la velocidad para la
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(c) en el intervalo de 1,9 s a 2,5 s.
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Capítulo 7     Implementación del sistema de control de flujo
orientado por el método clásico directo y usando
redes neuronales

7.1 Introducción

Vamos a presentar como se ha implementado físicamente el equipo para el control de un

motor de inducción por el método directo clásico, y usando redes neuronales. La figura 7.1.1

muestra el diagrama de bloques del sistema de control.

Rectificador VCI-
PWM

Circuito de
acondiciona de señal
y optoacoplamiento

Ordenador

Ua
Ub

Uc
C

Circuito de aislamiento
y circuito de

tiempo muerto

Motor

Tarjeta de adquisición
 de datos (dSPACE)

 DS1103

Sa Sb Sc ia ic Ωria
ic
Ωr

Sa Sb Sc

Efecto Hallia

ic

Sa Sb ScSa Sb Sc

Fig. 7.1  Esquema del control vectorial.

Ambas alternativas de control (método clásico directo y redes neuronales) se han

implementado mediante una tarjeta dSPACE “DS1103”. A partir de este esquema se realizó el

montaje experimental de las figuras 7.1.2 y 7.1.3. Este montaje ha permitido hacer las
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medidas necesarias para poder comparar el comportamiento del sistema bajo las alternativas

propuestas.

Fig. 7.1.2 El  montaje experimental.

Fig. 7.1.3  la bancada del trabajo.

 Para ello, se usa el circuito electrónico explicado en [22]. Este circuito tiene la ventaja de

funcionar solo o conectado a un ordenador, está compuesto de cuatro subcircuitos: un inversor

con PWM, un controlador de corriente de histéresis, un controlador de histéresis mejorado y

un microinterruptor para elegir el tipo del inversor. Además, se pueden generar señales
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digitales para el inversor por medio del ordenador u otro circuito [101 y 102]. Las entradas del

circuito son la magnitud y la frecuencia de las ondas de referencia de la tensión o de la

corriente que pueden ser controladas y ajustadas externamente mediante un ordenador  o por

de propio circuito, mediante  un interruptor selector. La figura 7.1.4 muestra las partes

principales  de este circuito, del cual  usaremos  las unidades que miden  la velocidad, las

corrientes del estator del motor y el circuito optoacoplador.
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Fig. 7.1.4  Circuito de medidas y aislamiento.

7.2 Implementación del sistema de flujo orientado usando el método directo

El sistema real del flujo orientado usando el método directo se implementa mediante el

Simulink del MATLAB usando el RTI (Real Time Interface) de la tarjeta DS1103. La figura

7.2.1 muestra el diagrama de bloques del sistema empleados. La medida de la velocidad entra

a través del bloque, “Convertidor analógico a digital de la velocidad”, DS1103ADC_C17, y

las corrientes de las fases “a” y “c” a través de los bloques convertidores analógico/digitales,

DS1103_C18 y DS1103_C19. El filtro se usa para eliminar el ruído de la señal de velocidad y

ajustar el nivel requerido al sistema y las ganancias de las corrientes. El bloque
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DS1103BIT_OUT_GO se utiliza para las señales digitales requeridas (Sa, Sb y Sc) del sistema

de control del flujo orientado al inversor. El resto del sistema se explicó anteriormente.
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Fig. 7.2.1 Sistema de flujo orientado usando el método directo.

Luego se instala el modelo del sistema y se carga en la tarjeta. Todas las partes del modelo y

sus señales se graban en la tarjeta.

7.3 Comportamiento del sistema del flujo orientado clásico usando el
método directo

El comportamiento de este sistema se muestra en la figura 7.3.1. En este apartado se usó un

motor de trifásico de 1,34 kW cuyos parámetros se muestran en el apéndice A. La velocidad

real y su consigna, y la corriente de la fase “a”.
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Fig. 7.3.1 Comportamiento del sistema de flujo orientado clásico usando el método directo.
a) Característica temporal de la consigna de velocidad y la respuesta de velocidad

Ωr.
b), c), d) y e) Características de las corrientes estatóricas de consigna y reales para

diferentes intervalos temporales.
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7.4 Implementación del sistema de control por flujo orientado utilizando
redes neuronales FIRANN

La figura 7.4.1 muestra el diagrama de bloques del sistema de control por flujo orientado

usando el método directo y las redes neuronales FIRANN. Se eligió una estructura de 5-20-

15-3 neuronas en las respectivas capas. Sus  cinco entradas son: |imr|, isy, sen θ, cos θ  y el

error entre la consigna de velocidad y la velocidad de rotor. Las salidas son las referencias de

las corrientes. Las entradas tienen cinco unidades del retardo de tiempo y las capas ocultas y

la salida tienen tres unidades de retardo de tiempo respectivamente. La implementación del

sistema con redes neuronales se instala en un sistema equivalente al utilizado sin redes

neuronales explicado en la sección 7.2.
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Fig. 7.4.1  Diagrama de bloques del control para el sistema de flujo orientado usando el método
directo y  redes neuronales artificiales.

7.5 Comportamiento del sistema de flujo orientado con redes neuronales
FIRANN

El comportamiento  de este sistema se muestra en la figura 7.5.1, donde aparecen la velocidad

real y su consigna, la corriente de la fase a y los intervalos de tiempo para comparar corriente

actual y la de referencia.
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Fig. 7.5.1  Comportamiento del sistema del flujo orientado clásico usando el método directo  con redes
neuronales FIRANN.
a) Característica temporal de la consigna de velocidad y la respuesta de velocidad Ωr.
b), c), d) y e) Características de las corrientes estatóricas de consigna y reales para

diferentes intervalos temporales.
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7.6 Comparación entre el comportamiento del sistema usando redes
neuronales FIRANN y sin ellas

En la figura 7.6.1 se muestran diversas gráficas en las cuales se pueden comparar la respuesta

de la velocidad del sistema clásico y  la del sistema con redes neuronales FIRANN  frente a la

señal de consigna de la velocidad. Se observa que la velocidad con la red FIRANN y con el

sistema clásico siguen la consigna de la velocidad con un error aceptable entre  ± 2,5% a

±4%.

La figura 7.6.2 muestra la comparación entre la corriente de referencia del sistema clásico y la

del sistema con redes neuronales FIRANN para diferentes intervalos de tiempo. El error

relativo de la corriente de referencia del sistema con redes neuronales no supera el 0,3%, por

lo que ambas curvas son casi coincidentes.

Las figuras 7.6.3 a 7.6.5 muestran la comparación entre la corriente obtenida por el sistema

clásico y por el sistema que emplea redes neuronales FIRANN en los intervalos 8 s a 8,2 s, 15

s a 15,3 s y 19 s a 20,5 s. En este caso el error relativo de la corriente del sistema que emplea

redes neuronales respecto al clásico no supera el 0,3%.

En las figuras 7.6.6 y 7.6.7 se han representado las pantallas empleadas para visualizar,

mediante el “ControlDesk” del programa dSPACE, el comportamiento del sistema de control

por campo orientado usando el método directo, sin y con  redes neuronales artificiales

respectivamente.

La figura 7.6.8 muestra la pantalla del “ControlDesk” de sistema con la red FIRANN en una

prueba con patrones no incluidos en el entrenamiento.

Las figuras 7.6.9 a 7.6.11 muestran las pantallas del osciloscopio para las corrientes de las

fases “a” y “c” para sistema de control por campo orientado usando el método directo.

Las fotos del montaje experimental empleado en esta tesis doctoral se presentan  en el

apéndice B.
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Fig. 7.6.2 Comparación entre la corriente de la fase “a” (del sistema clásico  y del sistema con  la red
FIRANN) para diferentes intervalos de tiempo.
(a) de 8 s a 8.2 s.         (b) de 15 s a 15.3 s.          (c) de 19 s a 20.5 s.
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Fig. 7.6.3 Comparación entre la corriente de la fase “a”  del sistema clásico y la de la misma fase del
sistema con redes neuronales FIRANN en el intervalo temporal de 8 a 8.2 s.

                (a) Sistema clásico.                                               (b) Con redes neuronales.
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Fig. 7.6.4 Comparación entre las corrientes del sistema clásico y del sistema con redes neuronales
FIRANN en el intervalo 15 s  a 15.3 s.
(a) Sistema clásico.                                ( b) con redes neuronales.
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Fig. 7.6.5  Comparación entre las corrientes del sistema clásico y del sistema con redes neuronales
FIRANN en el intervalo 19 s  a 20.5 s.

   (a) Sistema clásico.                              ( b) con redes neuronales.



7- 14                                                           Aplicación de las redes neuronales en sistemas de control vectorial de los motores de inducción

Fig. 7.6.6  Aspecto que presenta la pantalla empleada con la tarjeta dSPACE para visualizar el
comportamiento del sistema de control por  flujo orientado usando el método directo .

Fig. 7.6.7 Aspecto que presenta la pantalla empleada con la tarjeta  dSPACE para visualizar el
comportamiento del sistema de control por flujo orientado usando el método directo y

               con la red FIRANN.
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Fig. 7.6.8    Aspecto que presenta la pantalla empleada con la tarjeta  dSPACE para visualizar el
comportamiento del sistema de control por flujo orientado usando el método directo y
con la red FIRANN.
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Fig. 7.6.9  Oscilogramas obtenidos de las corrientes de las fases “a”  y “c” cuando el motor  acelera.
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  7.6.10   Oscilogramas obtenidos de las corrientes de las fases “a”  y “c” cuando  la velocidad del
motor es constante y de sentido positivo.
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Fig. 7.6.11 Oscilogramas obtenidos de las corrientes de las fases “a”  y “c” cuando la velocidad del
motor cambia de sentido de positivo a negativo.
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Fig. 7.6.12 Oscilogramas obtenidos de las corrientes de las fases “a”  y “c” cuando la velocidad del
motor es constante y de sentido negativo.
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Capítulo 8  Conclusiones y recomendaciones

8.1 Generalidades

En esta tesis se ha abordado el tema de la aplicación de las redes neuronales a los sistemas de

control vectorial de los motores de inducción. A tal fin, en las primeras fases del trabajo se

desarrolló una potente herramienta informática con una “interface” gráfico programado con

Matlab y descrita en el apéndice C, que nos facilitó la simulación de las diversas  técnicas de

control vectorial sobre los modelos encontrados en la bibliografía puntera sobre estos temas.

A partir de los resultados de las simulaciones hemos obtenido la primera base de patrones de

entrenamiento y de prueba de las redes neuronales propuestas para los diferentes sistemas.

Una vez entrenadas las mismas nos permitieron  comparar los resultados obtenidos de las

magnitudes fundamentales por ambos sistemas y colegir si los modelos y estructuras

neuronales eran apropiados.

En fases posteriores se realizaron los trabajos experimentales necesarios en el  laboratorio

para su validación.

Elementos básicos de estas fases fueron el grupo máquina de corriente continua y motor de

inducción con los respectivos sensores, convertidores  y tarjeta de control dSPACE en la que

se probaron los algoritmos clásicos de control y los nuevos algoritmos basados en redes

neuronales artificiales.

A continuación vamos a describir de forma muy resumida las implementaciones realizadas y

las conclusiones obtenidas tanto por simulación como por  experimentación.
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8.2 Implementaciones y conclusiones para el control directo del par

Implementación:

Se ha implementado redes neuronales para:

- Tabla de conmutaciones.

- Estimación de la señal del par electromagnético.

- Transformación de las tensiones de alimentación del sistema de referencia “abc” al

sistema de referencia “dq”.

- Transformación de las corrientes de alimentación del sistema de referencia “abc” al

sistema de referencia “dq”.

Conclusión:

- La red neuronal que emula la tabla de conmutación en un sistema DTC mostró un buen

comportamiento y generalización en comparación con el método convencional y no

depende  de las posibles variaciones de los parámetros del motor.

- Las otras partes del DTC que se estiman con redes neuronales muestran también buenos

resultados en comparación con el método tradicional y las diferencias de los datos

obtenidos con ambos métodos no superan el 5%.

- Aunque existe un retardo de tiempo muy pequeño en la corriente de referencia del sistema

en los controles implementados con redes neuronales,  la respuesta del motor y las

magnitudes del sistema no se ven afectada por el mismo.

8.3 Implementaciones y conclusiones para el campo orientado por el
método indirecto

Implementación:

- Las redes neuronales FIRANN se han implementado para el método indirecto del control

de campo orientado sin realimentación de la velocidad para estimar las corrientes de

referencia.

- Las redes neuronales FIRANN se han implementado para el método indirecto del control

de campo orientado con realimentación de la velocidad para estimar las corrientes de

referencia.
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Conclusiones:

- La respuesta  del control del método indirecto de campo orientado con realimentación de

velocidad y con redes neuronales mostró un mejor comportamiento que en el caso sin

realimentación de velocidad y con redes neuronales.

- La diferencia relativa máxima para el sistema de control del método indirecto de campo

orientado sin realimentación de la velocidad, entre las corrientes de referencia con control

clásico y con control utilizando redes neuronales es aproximadamente del 7%. La

respuesta del par  y de la velocidad para este caso son mejores y la diferencia no supera el

5%.

- Para el sistema de control por método indirecto de campo orientado con realimentación de

la velocidad la diferencia entre las corrientes de referencia del estator con el control

clásico y con control utilizando redes neuronales se mantuvo dentro del 3%.

8.4 Implementaciones y conclusiones para el campo orientado por el
método  directo

Implementación:

- Las redes neuronales FIRANN se han implementado para el caso del control del  campo

orientado por el método directo con realimentación de velocidad, estimando las corrientes

de  referencia del estator sin incluir el PI dentro de la red neuronal FIRANN.

- Se probó el caso anterior incluyendo el PI dentro de la red neuronal previamente

entrenada.

- Las redes neuronales FIRANN se han implementado  para sustituir la mayor parte del

sistema de control del campo orientado por el método directo.

Conclusiones:

- El sistema implementado con redes neuronales que sustituye la mayor parte del control del

campo orientado presentó mejor comportamiento que los sistemas más pequeños con y sin

PI.

- Se comprobó que no hay diferencia  entre el sistema que incluye el controlador PI dentro

de la red neuronal FIRANN y el que lo deja fuera de la misma por lo que no lo

incluiremos en nuestro trabajo final.
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Todas las redes neuronales  explicadas anteriormente  se probaron como partes del

conjunto de los sistemas de control. Se puede notar que tienen algunas diferencias en las

respuestas de las corrientes de referencia del estator en los sistemas con red FIRANN

(especialmente en el sistema de campo orientado usando el método indirecto sin

realimentación de la velocidad) pero no afectan al comportamiento del motor porque estas

últimas siguen  a las corrientes de referencia.

8.5  Implementación real del esquema del control de flujo orientado por el
método clásico y usando redes neuronales

Implementación:

- Se implementaron ambas alternativas de control de flujo orientado (método clásico y

redes neuronales artificiales tipo FIRANN) mediante una tarjeta dSPACE “DS1103”.

Conclusiones:

- Debido a la rapidez de esta tarjeta, no se nota la velocidad de ejecución del programa en

orden secuencial, y se aproxima a lo que observaríamos, salvando las diferencias, sí se

procesara en paralelo.

- El error de velocidad para ambos métodos es muy similar y se mantuvo dentro del 3%,  el

error de las corrientes no superó el 0,3 %.

8.6 Limitaciones y recomendaciones

-  No es posible tener un sistema único con redes neuronales para el sistema del control del

campo orientado o control directo de par con las entradas de velocidad, consigna de

velocidad y corrientes del estator, que dé como salida las señales digitales (Sa, Sb y Sc) al

inversor. Esto se debe a que no se dispone de los datos suficientes para entrenar la red

neuronal.

- Con la tarjeta dSPACE no podemos implementar una estructura de la red FIRANN mayor

de 5-20-20-3, con seis unidades de retardo de tiempo en las entradas y tres unidades de

retardo de tiempo en las capas ocultas y de salida, a causa de que la memoria de la tarjeta

no es suficiente para el  funcionamiento del sistema de control completo con la FIRANN.

Sin embargo, para nuestra red optimizada de 5-20-15-3, resultó suficiente.
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- A pesar de los buenos resultados obtenidos con la tarjeta dSPACE con procesamiento

secuencial, sería recomendable en posteriores trabajos el utilizar tarjetas neuronales y

aprovechar las ventajas del funcionamiento en paralelo de las mismas.
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Apéndice A  Parámetros de las máquinas utilizadas

Los parámetros de los motores que usan en este trabajo están tomados de las referencias  [60,

63 y 70] y un  motor del laboratorio  de 1,35 kW:

Parámetros de motor de inducción de 1,35 kW de Laboratorio de la
ETSEIT
Fn =  50 Hz

Ωn = 1389 min-1

2p = 4 polos

Un = 380 V

Xls = 5,779 Ω

Xlr = 6,837 Ω

 Xm =  139,2 Ω

Rs =  6,394 Ω

Rr =  3,923 Ω

J = 0,01 Kg.m2

Parámetros de motor de inducción de 3 hp

Fn =  60 Hz

Ωn = 1710 min-1

2p = 4 polos

Un = 220 V

Xls = 0,754 Ω

Xlr = 0,754 Ω

 Xm =  26,13 Ω

Rs =  0,435 Ω

Rr =  0,816Ω

J=0,089 Kg.m2
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Parámetros de motor de inducción de 10 hp

Fn =  60 Hz

Ωn = 1164 min-1

2p = 6 polos

Un = 220 V

Xls = 0,524 Ω

Xlr = 0,279 Ω

 Xm = 15,457 Ω

Rs =  0,294 Ω

Rr =  0,156 Ω

J = 0,4 Kg.m2

Parámetros de motor de inducción de 50 hp

Fn =  60 Hz

Ωn = 1705 min-1

2p = 4 polos

Un = 460 V

Xls = 0,302 Ω

Xlr = 0,3026 Ω

 Xm =  13,08 Ω

Rs =  0,087 Ω

Rr =  0,228 Ω

J = 1,662 Kg.m2

Parámetros de motor de inducción de 500 hp

Fn =  60 Hz

Ωn = 1773 min-1

2p = 4 polos

Un = 2300 V

Xls = 1,206 Ω

Xlr = 1,206 Ω

 Xm = 54,02 Ω

Rs =  0,262 Ω

Rr =  0,187 Ω

J = 11,06 Kg.m2   
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Apéndice B   El montaje experimental empleado

Fig. B.1 Circuito de acondicionamiento de señal y optoacoplamiento (Durante el proceso de montaje
y puesta a punto).
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Fig. B.2 Circuito de acondicionamiento de las señales y su optoacoplamiento.

Fig. B.3  Circuito de acondicionamiento circuito del tiempo muerto y puente del inversor.



El montaje experimental empleado                                                                                                           B-3

Fig. B.4 La placa de conexión entre la tarjeta dSPACE y circuito de acondicionamiento de las señales
y su optoacoplamiento.

Fig. B.5 Oscilogramas obtenidos de las corrientes de las fases “a” y “c”.
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Apéndice C  Utilidades desarrolladas para la simulación del
control de  la máquina de inducción

C.1 Introducción

En este capítulo se presenta una herramienta gráfica [99-100] para representar y visualizar los

modelos de simulación del motor de inducción con control vectorial y con control directo de

par y sus respuestas. Además se presenta el control de un motor de inducción usando redes

neuronales tal como se mostraba en los capítulos anteriores. El objetivo de este capítulo es ver

las respuestas del control del motor en tiempo real, especialmente de los sistemas que tienen

redes neuronales en sus circuitos del control.

C.2 Descripción general de las pantallas

La primera pantalla  es una pantalla de inicio a la simulación del motor de inducción tal como

se muestra en la figura C.2.1. En la figura C.2.2 se muestra la ayuda principal del programa.

La segunda pantalla es la pantalla principal, en ella unos botones presentan las diferentes

simulaciones del motor de inducción: simulación del control directo de par (tradicional y con

redes neuronales de propagación hacia adelante para todos los sistemas y casos tratados en el

capítulo anterior), simulación del control vectorial usando el método indirecto (tradicional y

con redes neuronales del tipo FIRANN para todos los sistemas y casos tratados en el capítulo

anterior) y la simulación del control  vectorial usando el método directo (tradicional y con

redes neuronales FIRANN para todos los sistemas y casos tratados en el capítulo anterior).

Además de la ayuda general, cada caso dispone de su propia ayuda. Se pueda entrar en

cualquier aplicación desde el  menú superior de la pantalla  o desde el botón de la aplicación.

En las figuras C.2.3 y C.2.4 se muestran estas ayudas.
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Fig C.2.1 Pantalla de bienvenida a la simulación del                Fig C.2.2  Pantalla principal de ayuda para la simulación.
                motor de inducción.

        

                   Fig. C.2.3  Pantalla principal.                                                Fig. C.2.4  Pantalla de información general.

La pantalla del motor de inducción se muestra en la figura C.2.5. Esta pantalla dispone de diez

botones, ocho de los cuales están agrupados por fases que permiten elegir el sistema de

referencia, la operación del motor en fase abierta, la elección de las magnitudes (en valores

absolutos y en p.u.), la variación de la carga, y sus respectivas ayudas, tal como la

representada en la figura C.2.6, que muestra la ayuda de los sistemas de referencia. Los dos

botones restantes permiten acceder a las pantallas de información y a la del menú principal.

La figura C.2.7 muestra la ayuda sobre el motor.

La pantalla del control directo del par mostrada en la figura C.2.8 dispone de ocho botones.

Seis de ellos, agrupados en parejas, permiten la simulación:

a) del sistema  tradicional,

b) la operación mediante bloques funcionales a base de redes neuronales, empleados como

estimadores del par electromagnético; la emulación de la tabla de conmutación; la
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emulación de las transformaciones de las tensiones y de las corrientes de un sistema de

referencia trifásico fijado al estator, al sistema de referencia de ejes d y q.

c) de la aplicación conjunta de todas las redes neuronales en el sistema de DTC.

La figura C.2.9 muestra un sub-menú del DTC, en el que se elige un bloque funcional parcial

a base de redes neuronales artificiales. Los otros tres 3 botones de las parejas mencionadas

anteriormente, son las correspondientes ayudas de los anteriores, tal como se puede ver en la

figura C.2.10.

 
                Fig. C.2.5 Pantalla del motor de inducción.                           Fig. C.2.6  Pantalla de los sistemas de referencia.

   
Fig. C.2.7  Pantalla sobre la simulación del motor en                                 Fig. C.2.8  Pantalla del control directo del par.
                   diferentes marcos de referencia.
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              (a) Selección a partir de la barra de tareas.                             (b) Selección a partir del botón de la aplicación.

Fig. C.2.9  Pantallas obtenidas al seleccionar un mismo item a partir de la barra de tareas y del botón de la aplicación
respectivamente.

Fig. C.2.10 Pantalla de un bloque funcional a base de redes neuronales artificiales.

La pantalla del control vectorial o de control de campo orientado usando el método indirecto,

figura C.2.11, dispone de cuatro botones:

a)   sistema de control tradicional,

b)   método indirecto y sin realimentación de la velocidad,

c)  campo orientado  usando el método indirecto con realimentación de la velocidad,

d) aplicación de las redes FIRANN en ambos casos sin y con realimentación de la velocidad.

También dispone de los correspondientes cuatro botones para los casos anteriores.

e) Así mismo, dispone de los habituales botones de información y de vuelta al menú

principal.
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La figura C.2.12  muestra la ayuda general de este caso y la figura C.2.13 muestra selección

de un caso.

  

Fig. C.2.11  Pantalla del control de campo orientado                    Fig C.2.12  Pantalla de ayuda  del control vectorial de
                     usando el método indirecto.                                                            campo  orientado por el método indirecto.

                            
                                                                     (a) Selección  a partir de la barra de tareas.

(b) Selección a partir del botón de la aplicación respectivamente.

Fig. C.2.13 Pantallas obtenidas al seleccionar un mismo item a partir de la barra de tareas y del botón
                            de la aplicación respectivamente.
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 La pantalla del campo orientado usando el método directo, tal como se muestra en la figura

C.2.14  tiene cuatro botones:

a) Sistema tradicional.

b) Aplicación de la red FIRANN para emular las corrientes de referencia de estator cuando

los controladores PI del flujo y del par no se incluyen en la red neuronal.

c) El mismo caso pero con los anteriores incluidos en la red neuronal FIRANN.

d)  Una red neuronal FIRANN que incluye la mayor parte del sistema.

e) También hay otros cuatro botones para las ayudas respectivas de los anteriores casos.

La figura C.2.15 muestra información general sobre este caso y la figura C.2.6.3 muestra la

ayuda del caso del control del campo orientado por el método directo con realimentación de la

velocidad.

   
Fig. C.2.14  Pantalla para el control de campo orientado              Fig. C.2.6.2  Pantalla de ayuda sobre el control de campo

orientado.                                                                                            por el método directo.

Fig. C.2.15  Pantalla de ayuda del control de campo orientado por el método directo con realimentación de la velocidad.
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Además en cada simulación aparecen otras pantallas del modelo de simulación bajo Simulink

con los oscilogramas de las respuestas, los valores nominales de los motores de inducción y

las pantallas de los resultados. En  la figura  C.2.16 se muestra un ejemplo de la simulación al

abrir la fase a del estator. El otro ejemplo mostrado en la figura C.2.17, hace referencia al caso

del control directo del par usando redes neuronales.

Fig. C.2.15  Pantalla de las respuestas del motor en el caso de que la fase a esté abierta.
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Fig. C.2.16  Un ejemplo  del control directo del par usando redes neuronales.
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