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Resumen

Ultimamente se ha incrementado considerablemente la utilizacion de la inteligencia artificial
en los campos de la electronica de potenciay de los sistemas de control de lavelocidad y del
posicionamiento. Estos métodos, basados en sistemas expertos, la I6gica difusa y las redes
neuronales artificiales, necesitan una gran base de datos o conocimientos que describan €l
funcionamiento del sistema junto a un andlisis 16gico, en lugar del andlisis matemético, para
controlar €l sistemay facilitar la toma de decisiones. Uno de estos métodos corresponde a las

redes neuronales artificiales.

En estatesis doctoral se presentala aplicacion de redes neuronales artificiales en los sistemas
de control vectoria y control directo del par para una méaguina de induccion. Esta tecnologia,
relativamente nueva, sirve para poder reemplazar eficientemente algunos equipos anal 0gicos
yaexistentes.

Los datos necesarios para entrenar las redes neuronales artificiales se obtienen, en primer
lugar, de los resultados de las simulaciones del sistema formado por € motor y su control, y
en segundo lugar, a partir de los resultados experimentales. A tal fin se implementa un modelo
del motor de induccion que se prueba con motores de diferentes valores nominales y se
controla con diferentes sistema de control: control vectorial por € método indirecto cony sin
realimentacion de velocidad, control vectorial por € método directo con realimentacion de
velocidad y control directo del par.
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Para e caso de los sistemas del control vectorial por € método indirecto, con y sin
realimentacion de velocidad se han utilizado redes neuronales artificiales de respuesta a
impulso finito (FIRANN) para emular algunos blogques de los sistemas del control vectorial
tales como la estimacion de referencia de corriente estator. Cada red neuronal artificial se ha

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

Con respecto al control vectorial por el método directo y con realimentacion 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 neurona artificial se ha

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

Para el sistema de control directo del par se han utilizado redes neuronaes artificiales de
propagacion hacia adelante (MFANN) que emulan la tabla de conmutacion del ondulador, |a
transformacion de las tensiones en € sistema de referencia “abc” al sistema de referencia
fijado al estator “dqg”, la transformacién de las corrientes de estator en €l sistema de referencia
“abc” al sistemade referenciafijado al estator “dg” y por dltimo, un estimador de par. Estas
cuatro redes neuronales se probaron en linea tanto de forma independiente como
conjuntamente. Su comportamiento ha sido bueno en comparacién con el sistema sin redes

neuronales.

Ademas, se redizo6 la implementacion fisica del equipo para € control en tiempo real de un
motor de induccién por € método directo clasico, y usando redes neuronales mediante una
tarjeta dSPACE “DS1103". Este montgje ha permitido hacer las medidas necesarias para

poder comparar el comportamiento del sistema bajo |as 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 neura networks.

This doctora 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 neura 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 mgjority of the vector control is realized aso 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 awhole. 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 redlize the measurements to be able to

compare the performance of the system under the different proposed aternatives.
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Capitulo 1 Introduccion

1.1 Generalidades

Es evidente que con e desarrollo de las nuevas tecnologias tenemos a nuestra disposicion
microprocesadores cada vez més rapidos y relativamente mas baratos. Otro tanto ocurre con
los componentes electronicos de potencia, y los sistemas de control de los mismos. Hoy en
dia los accionamientos eléctricos a base de motores de induccion y convertidores ya resultan
en la mayoria de los casos més ventgjosos que los accionamientos de corriente continua.,
sobre todo s tenemos en cuenta consideraciones tales como la relacion potencia / peso,
aceleracion, mantenimiento, ambiente de operacién, velocidad de trabajo, etc. Su menor coste
y la mayor robustez de la méquina son con frecuentemente las razones para escoger 1os

accionamientos con motor de induccién en aplicaciones de pequefia y mediana potencia.

El fuerte desarrollo que la €eectrénica de potencia la tenido con la aparicion de
semiconductores de atas prestaciones 'y bloqueo controlado (transistores de potencia, IGBTS,
GTOs), que sosayan los problemas de conmutacion forzada de los tiristores, ha permitido el
disefio de convertidores CC/CA con técnicas de control de ancho del impulso “PWM” que
permiten una fécil regulacién de sus valores de tension, corriente y frecuencia de salida, con

respuestas practicamente instantaness.

De esta forma, los variadores de frecuencia, que toman energia de la red y la transforman
para aplicarla al motor, son cada vez més empleados en la aimentacion del motor de
induccion, presentando el conjunto convertidor-motor ventgjas por e bajo mantenimiento, el
tamafio compacto y lafacil regulacion a elevadas vel ocidades.

Siendo € par y € flujo del motor de induccién funciones de la tension y de la frecuencia del
estator, los métodos convencionales de control U/f que intentan mantener el flujo constante
permiten solo lentas respuestas de par en € ge de la maquina. Para mejorarlas, e control

debe considerar por separado las variables flujo y par, desacoplandolas para su regul acion.
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Los sistemas de control vectorial o bien de campo orientado y € control directo del par
(DTC) redlizan esta separacion. Permiten a motor de induccién alcanzar prestaciones
semejantes a las del motor de corriente continua. Esta caracteristica unida a su bajo costo y a
sSu poco mantenimiento hacen que estos motores se estén imponiendo en las aplicaciones
industrialles como servomotores. En e control directo del par, € motor y € ondulador
forman précticamente una unidad y todos los procesos de conmutacién del ondulador
dependen del estado electromagnético del motor. Por esta razon, e sistema DTC permite
pilotar rapiday flexiblemente los motores trifésicos, obteniéndose un tiempo de respuesta del

par sumamente corto con respecto a control vectorial.

Por tanto, estos sistemas de control requieren para su desarrollo de un modelo de la méaquina
gue 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 posicion

del rotor, y una perfecta sintonia entre e modelo y € motor real.

Utimamente |as aplicaciones de los métodos de la inteligencia artificial en los campos de la
electronica de potenciay de los sistemas de control de la velocidad y del posicionamiento han
crecido considerablemente. Estos métodos, basados en sistemas expertos, la légica difusa y
las redes neuronales artificiales, necesitan una gran base de datos o conocimiento que
describa € funcionamiento del sistema junto a un andisis 16gico, en lugar del andlisis
matematico, para controlar €l sistemay facilitar la toma de decisiones. Uno de estos métodos
corresponde a las redes neuronales artificiales que imitan e funcionamiento del cerebro

humano.

Las redes neuronales artificiales se usaron y usan profusamente para e reconocimiento de
imagenes y sonidos, para procesamiento de datos y sefidles, y para clasificar. Actuamente,
abren espectativas muy prometedoras para su aplicacion en € campo de la electronica de
potenciay 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 neuronaes

artificiales.
1.2 Estado actual del conocimiento

Las referencias consultadas |as podemos agrupar basicamente en cuatro grupos.
- Sistemas clasicos de control,

- Sistemas clésicos de flujo orientado,
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- Sistemas de control directo del par,
- Aplicacion de las técnicas de inteligencia artificial a flujo orientado y control directo

del par en la mégquina de induccion.
1.2.1 Sistemas clasicos de control

Este grupo corresponde a las referencias [1-22], que utilizan y explican diferentes tipos de
inversores de fuente de tensién o fuente de corriente, controladores de corriente o de tension y
el tipo de control: circuito electronico, microprocesador, microordenador y/o ordenador.
Algunas referencias utilizan nuevos métodos para mejorar la operacion y formas de onda de

corriente y/o tension de la salida del inversor.

A continuacién vamos a presentar en forma resumida las caracteristicas esenciales de estos

trabaj os.

- El trabgo presentado por Moffat, Paresh Sen, Younker y Mohamed Bayoumi [1]
estudia € control de velocidad para un motor de induccién usando un ciclo de blogueo de
fase digital. Los ciclos de blogueo de fase fueron desarrollados en los afios 30 y desde
entonces se han usado ampliamente en los sistemas de comunicacion. Su reciente
incorporacion en los circuitos digitales integrados de bajo precio, han hecho posible €l 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 e modelo matematico

para predecir el comportamiento del sistema.

- Hasmukh Patd y Richard Hof [2] presentan métodos tedricos para eliminar arménicos
de las formas de onda del inversor, desarrollando métodos generalizados para eliminar un
numero fijo de armonicos en la forma de onda de salida de los inversores de medio puente
y puente completo, y presentan soluciones para eliminar hasta cinco armonicos. Los
armonicos de orden superior no eliminados pueden ser atenuados facilmente usando filtros

en la etapa de salida del inversor.

- También Hasmukh Patel y Richard Hof [3] presentan métodos tedricos de control de la
tensién para medio puente y puente completo del inversor basado en los resultados
presentados en [2]. Asimismo, obtienen resultados analiticos por e método de la

modulacion de la anchura del pulso (PWM) y presentan el control simétrico de tension.

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

tension para minimizar €l pico de la corriente de la salida. Su método de control también
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genera unas referencias de angulo del rotor y de la amplitud de la sefial del estator usando

las sefides de realimentaciones de par y de flujo.

Las referencias [5-8 y 12] estudian la implementacion mediante microprocesador de las
estrategias de interrupcion PWM Optimas y muestran los aspectos especiades, las
caracteristicas y las ventgjas de varias configuraciones de microprocesador. Se desarrollan
detalladamente todas las técnicas necesarias para € microprocesador, tanto e software,
como e hardware y los algoritmos necesarios para la implementacion y generacion de la
estrategia PWM ¢dptima en linea y en tiempo rea. También presentan resultados
experimentales con un sistema de control para motor de induccion con inversores PWM
controlados por microprocesador. Las técnicas desarrolladas y presentadas son facilmente
aplicables a otros microprocesadores disponibles actualmente, con pequeias

maodificaciones que reflgjan las caracteristicas especiales del microprocesador utilizado.

Lasreferencias[9y 10] estudian la implementacion del microordenador para controlar el
inversor con técnica digital. Los estados de las interrupciones del inversor relativos a un
nimero limitado de niveles de arménicos de la tension de salida se guardan en la memoria
del microordenador. Esto permite que la salida de la tensién del inversor tome un rango
continuo de valores y que € 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 bgo costo PWM polifasico. Posteriormente describen los
requerimientos del generador PWM y muestran con datos experimentales cOmo éstos son
cumplidos por € prototipo.

Kadhim, Rezak y O'Kélly [12] muestran un sistema basado en un microprocesador para
el cdculo en linea de los éngulos de disparo, que posee una gran flexibilidad y
versatilidad.

Nabae, Ogasawara y Akagi [13] explican un esguema de control de corriente para
inversores PWM. Este esquema tiene una rgpida respuesta de la corriente en estado

transitorio y un bajo contenido de armonicos en estado estacionario.

Hombu, Ueda S. y Ueda A. [14] presentan e uso de un inversor con tiristores GTO y
técnicas con modulacion 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

latension del lazo de corriente continua, se pueda regular en un amplio margen.
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- En € trabgo presentado por Ching- Tsa Pan y Ting-Yu Chang [15] se investiga un
controlador por corriente de histéresis meorado para reducir la frecuencia de las
interrupciones. Dicho controlador coordina las conmutaciones de los interruptores
trifasicos en el plano de referencia d-q. Ademés del error de la corriente, se emplea
también la derivada del error de la corriente, teniendo asi la ventaja de afadir € vector de
tension cero para reducir la frecuencia de conmutacion. Se propone un hardware para €l
controlador mejorado por corriente de histéresis de facil implemenacion, de tal forma que
se mantengan los méritos del controlador convencional por corriente de histéresis

convencional.

- Lostrabgos[16-18] presentan varios esquemas del controlador de corriente del inversor
PWM. En estos esquemas, € modo de control se varia de acuerdo a las condiciones de
operacion para optimizar € comportamiento estatico y dindmico del sistema. En tales
sistemas € controlador de corriente tiene influencia directa en el comportamiento del

sistemay su disefio requiere de consideraciones particul ares.

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

inversores.

- El trabgjo 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 distorsion
de la corriente de motores en un inversor GTO mulltiple para sistemas de accionamiento
de velocidad variable de ata capacidad. Mediante un control de campo orientado, con
control del desacoplamiento entre €l par y las corrientes de excitacién, y € control directo

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

- Halasz y otros autores [21] muestran que € inversor de tres niveles tiene una estrategia
Optima en todas las regiones de la velocidad, diferenciandose de la estrategia de dos
niveles. El control Optimo desarrollado asegura unas pérdidas armonicas del motor
minimas para un nimero predeterminado de las conmutaciones de los inversores PWM de

tres niveles y para un valor dado de latension del arménico fundamental .

- OrilleA. L., Sowilam G. M. A.y Bargdlo R. [22] presentan un esquema generalizado
de una fuente de tension PWM. Este esguema permite cuatro posibilidades. PWM,
controlador de corriente de histéresis, controlador de corriente de histéresis megorado y
ondas de tension programada por software mediante un ordenador. Se disefian los

circuitos de control sugeridos y los circuitos electronicos 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 gjustar las ondas de referencia de la tension o de la corriente.
Ademas, también dispone las sefides de los pulsos de entrada que provienen del
ordenador. Dispone de un interruptor digital para elegir €l tipo de controlador del PWM.
También dispone de otro interruptor para elegir entre e circuito electrénico y €
ordenador.

1.2.2 Sistemas clasicos de flujo orientado

Los accionamientos con servomotores de induccion requieren un buen comportamiento

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

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

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

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

gue e motor de induccién tenga un comportamiento dinamico equiparable a de los motores

de corriente continua. A continuacion vamos a presentar en forma resumida las caracteristicas

esenciales de estos trabajos.

Sudria, March y Bergas [23] presentan € desarrollo de un control vectoria de la
maquina de induccion. En este trabgjo se muestra la implementacion de dicho tipo de
control, los resultados simulados y experimentales, asi como una propuesta de
mejoramiento del método.

Los trabgos presentados por Atkinson [24] y Brass y Mecrow [25] investigan la
implementacion del sistema de control vectorial e implementan los algoritmos del
estimador de estado usando los datos experimentales de un motor de induccién alimentado

desde un inversor.

Changy Yeh [26] presentan un méodo de control de campo orientado sin sensores de
la corriente del estator. Usan un estimador parcia de estado para estimar el par/
corriente y un predictor de la tensién para predecir e vector de tension del inversor
“VS”.

Umanand y Bhat [27] presentan un sistema de control vectoria para motores de
induccion € cual tiene multiples entradas y multiples salidas. Usando técnicas de control
moderno se pueden cerrar simultdneamente todos los lazos de realimentacion y
adicionalmente obtener ganancias dptimas para |os controladores. Se propone también un

tratamiento sistematico para el disefio del controlador de corriente digital.
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- Williamson y Healey [28] estudian un modelo de motor de induccion para transitorios
teniendo en cuenta el efecto pelicular y la saturacion en ambos caminos del flujo
magnético e principal y e de dispersiéon. Se discute e uso del control orientado por
campo magnetizante como base en |os controladores vectoriaes que emplean este modelo

y se describe en detalle la representacion del model o en vectores espaciales.

- El trabajo [29] presenta € control de la maguina de induccion en coordenadas del campo
usando procesamiento en paralelo de las sefides. La instalacion del hardware consta del

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

- Chang-Ming Liaw, Kuei-Hsiang y Faa-Jeng Lin [30] hacen € disefio y la implementacion
de un controlador adaptativo con modelo de referencia discreta para lograr que el sistema
de control del motor de induccion por orientacién de campo sea insensible al cambio de
parametros. El control sdlo se requiere de la informacion del modelo de referencia 'y la
sdlida del sistema. No es necesario la identificacion en tiempo real de ningin parametro

explicito. Por tanto, el controlador propuesto es fécil de implementar en la practica.

- El trabgo presentado por Malesani, Tomasin y Toigo [31] investiga € andlisis del
comportamiento de los esquemas de modulacion usuales para la conmutacién por
software de los inversores de onda cuadrada de tension “VSI” cuasi-resonantes en
comparacion con técnicas normalizadas de PWM (ondas senoidal- triangular y vector
espacial). Los objetivos de este articulo son esencia mente dos:

a) Describir un agoritmo de PWM basado en vectores espaciales adecuado para
inversores con conmutacion por software.

b) Evaluar y comparar con las técnicas normales e comportamiento del rizado del
convertidor acoplado con corriente continua cuasi-resonante, tanto para e 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 modulacion
de vectores espaciales comparandolo con o generado por € método de subarmonico en el
motor de corriente aterna de imanes permanentes alimentado con inversores con PWM

con controlador de corriente.

- El trabgjo presentado por De Doncker, Profumo, Pastorelli y Ferraris [33] explica €
principio universal del controlador de campo orientado (UFO), que funciona en cualquier

referencia arbitraria, y se aplica a un inversor “CR-PWM”. Aqui , la implementacion del
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UFO acanza y mantiene la relacion angular correcta entre €l vector de la corriente de
estator y e vector de flujo (estator, entrehierro y rotor), tanto con el método directo como
con € indirecto. Sin embargo, todos los métodos de campo orientado padecen problemas

especificos en lateoriay la practica

- El estudio presentado por Noguchi, Kondo y Takahashi [34] proponen una nueva
estrategia de control de par para e motor de induccion que es robusto frente a las
variaciones de la resistencia estatérica y adaptable a la inductancia de dispersion, a la
inductancia magnetizante y a la constante de tiempo del rotor. El principio de la estrategia
se basa en € control de campo orientado con realimentacion de flujo. Para ello usa un

simulador de flujo y dos identificadores robustos para los pardmetros 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, € valor instantdneo del flujo del estator y € par electromagnético se
caculan de tan solo las variables del estator (corrientes y tensiones del estator). Estas
variables pueden controlarse directamente mediante la seleccidén Gptima de los interruptores
del inversor dados por una tabla. Esta seleccidon se redliza de tal forma que restringe los
errores entre los valores reaes y los fijados para e flujo del estator y €l par dentro de una
banda de histéresis, que permite determinar €l vector de tension éptimo del inversor y obtener
un control del par més rapido. EI DTC ofrece importantes ventgjas respecto a control
vectorial. La estructura de control es mucho més simple, requiriendo solo un par de
controladores de histéresis. A continuacion vamos a presentar en forma resumida las

caracteristicas esenciales de estos trabgj os.

- Los primeros trabajos del control directo de par (DTC) se presentan en las referencias [35-
38], [40-42]. Estos explican como € DTC tiene una respuesta mas rapida y una
eficiencia més dta que el control vectorial. Este sistema necesita solo los comandos del
par electromagnético, flujo del estator y la tabla de conmutacion para definir € vector de
estado del inversor. Es por €ello, por 1o que este sistema tiene una respuesta del par mas

rapida que €l sistema de control vectorial.

- El trabgjo presentado por Habetler, Divan [39] estudia un esguema por control directo del
par usando inversores de modulacién del ancho del pulso tal como el inversor con € lazo
de corriente continua. Un rasgo Unico del método de control presentando consiste en que

solo requiere un sensor parala 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 induccién 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
est4 afectado por las variaciones de la inductancia total de dispersion, que determina el
funcionamiento desintonizado. Se presenta un método que permite la posibilidad de
estimar la inductancia total de dispersion ademés de la identificacion de la inductancia
propiadel estator.

- El estudio presentado por Griva, Habetler, Profumo y Pastorelli [43] investiga €
funcionamiento del control directo del par cuando esta se operando en condiciones
trangitorias y de sobremodulacion o en la region de transicion a funcionamiento en seis
pasos. El esquema funciona muy satisfactoriamente en sobremodulacion comparandolo
con los esguemas existentes de corriente regulada basados en PWM, debido a hecho de
que los vectores espaciaes de las tensiones estén controlados directamente.

- Lareferencia [44] propone un modelo de tensién/corriente con lazo de realimentacion
interna e cual permite obtener un buen comportamiento del accionamiento por campo
orientado en todo el rango de la velocidad, excepto para un area pequefia cerca a cero de
lavelocidad del flujo.

- Donescu, Grivay Profumo [45] proponen una estrategia nueva de control vectoria de la
corriente para un sistema de control del par de campo orientado. La selecciéon de los
vectores de interrupciones del inversor esta basada en la posicion angular del flujo del
rotor y en la referencia de los vectores de corriente del motor en e plano de vectores de

interrupciones.

- El trabgjo de Birdy Zelaya de la Parra [46] presenta dos técnicas de estimacion del flujo
del estator y las comparan experimentalmente. La primera usa un integrador retardado
para resolver la ecuacion del flujo del estator, y la segunda esta basada en €l observador de
Luenberger. Los resultados précticos mostraron que el observador de Luenberger ofrece

una mayor robustez a la variacion de parametros.

- Mash, N. J [47] hace un resumen del control directo del par. Presenta una breve
descripcion del sistema de accionamiento de corriente continua, € control de la frecuencia

escalar, e control vectoria del campo y por fin € control directo del par.
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1.2.4 Aplicacion de las técnicas de inteligencia artificial al flujo orientado y
control directo del par

Las referencias siguientes [48-57] presentan la aplicacion de la l6gica difusa y las redes
neuronales artificiales a la electronica de potencia 'y a los sistemas de control de movimiento
para a gunas maguinas eléctricas tales como las méguinas de corriente continua sin escobillas
y méaquinas de induccion. A continuacion vamos a presentar en forma resumida las

caracteristicas esenciales de estos trabaj os.

- Liaw C.M.,Wang J. B.y Chang Y. C. [48] aplican la légica difusa a control de campo
orientado para una maquina de induccion. Se disefia un controlador discreto de dos grados
de libertad (2DOF) para obtener un control adecuado de la velocidad y un buen

comportamiento de la regulacion 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 articulo 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 alin con la presencia del azar.

- El trabgjo presentado por Cabrera L. A., Elbuluk M. E. y Husain I. [50] usa la red
neuronal para la sintonizacion de la resistencia del estator del motor de induccion en un
sistema del control directo del par. En dicho trabajo , se presenta la simulacion de los
resultados con tres configuraciones diferentes de redes neuronales explicando la eficacia
del proceso de sintonizacion, y se muestran los resultados experimentales de una de la tres

redes neuronales.

- El estudio presentado por Bor- Ren Liny Hoft R. G. [51] propone una red neuronal para
obtener |os estados de las interrupciones del inversor de fuente de tension. En este trabajo
se usa €l controlador de corriente llamada controlador de histéresis. Los modos y técnicas
de aprendizae han sido investigados a través de simulacion. También describen la

implementacion de lared neuronal y los resultados mediante simulacion.

- Trzynadlowski A. M.y Legowiski S. [52] presentan unared neurona para generar estados
de interrupciones mejoradas del inversor del controlador de tension. La modulaciéon de
ancho de pulso PWM se basa en redes neuronales de hardware anal 6gico, que obtiene una

respuesta de gran exactitud para cualquier valor del indice de la modulacion. Para €
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andlisis tedrico se propuso la red neurona dispersa. Los resultados experimentales

confirman el ato rendimiento y las ventgjas técnicas del modulador desarrollado.

- Fodor, Griva y profumo [53] presentan usos de las redes neuronales para estimar la
magnitud del flujo en &l entrehierro de las componentes sincronicas de las corrientes del
estator y de la corriente desacoplada, las cuales bgjo la referencia universal de campo
orientado aseguran la carencia de la influencia reciproca entre € par y € flujo durante e
proceso de control. Las entradas de la red neuronal son cinco: la componente del ge “d”
de las corrientes sincrénicas del estator actual y anterior, la componente del ge “q” de las
corrientes sincronicas del estator actual y la anterior y la corriente desacoplada. La salida

delared neuronal artificial es el flujo en € entrehierro.

- El trabgjo presentado por Montillay Castro [54] explica un esquema del control vectorial
del motor de induccién usando redes neuronales para adaptacion de parametros en €
proceso de control. El estimador de los parametros utiliza la informacion instantanea de
las corrientes y tensiones del motor y una formula de adaptacion linea entre los
pardmetros y los valores medidos para emular los coeficientes que definen € modelo del
motor. La adaptacion de los nuevos parametros en lared neurona se realiza directamente,
sin requerir entrenamientos adicionales. La capacidad de procesamiento en paralelo propio
de las arquitecturas neuronaes, y la posibilidad de una adaptacién en linea de los
parametros del modelo de la maguina de induccion, permiten € desarrollo de un esquema

de control vectoria répido y preciso.

- Simoes M. G.y Bose B. K. [55] presentan la estimacion de la sefid de realimentacion
para e control de la tensién de un motor de induccién con algunas ventgjas comparativas
(una respuesta dindmica al control més répida e inmunidad a los rizados por armonicos) y

su implementacion usando DSP.

- Wang X. y Elbuluk M. E. [56] muestran e uso de algoritmos genéticos (GA) en €
control directo del par bajo redes neuronaes. En este articulo, lared neurona se usa para
emular €l 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 e selector del estator en un DTC. Los agoritmos para
entrenamiento son el de retropropagacion, modelo de neurona adaptable, filtro de Kalman

extendido y € de prediccion recursiva paraleladel error.
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1.3 Trabajo presentado

En este estudio se presenta la aplicacion de redes neuronales artificiales en los sistemas de
control vectoria y control directo de par (DTC) para una maquina de inducciéon. Esta
tecnologia, relativamente nueva, sirve para poder reemplazar eficientemente los equipos
anal6gicos 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 transformacion de la referencia del marco de tensiones en coordenadas abc
a coordenadas dg, la transformacion de la referencia del marco de corrientes en coordinadas
abc a coordenadas dg y por Ultimo en un estimador de par. Cada una de estas cuatro redes
neuronales se probd independiente en e conjunto del sistema y luego todas se probaron
conjuntamente. Su comportamiento en todos los casos fue bueno en comparacion con la
simulacién 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
vectoria tales como la estimacion de comandos de referencias de corriente de las variables
del sistema. Cadared neurona artificial se ha disefiado, entrenado y probado como una parte
del conjunto del sistema de control.

Se indican a continuacion los contenidos de los capitulos que siguen, en los que se describe €l
trabgjo realizado.

- En d capitulo 2, se rediza la smulacién de la maguina de induccién mediante las
ecuaciones de la misma en sistema de coordenadas arbitrario. Esta smulacion resulta Util
en € estudio del comportamiento del motor de induccion cuando se alimenta por medio de
sistemas electrénicos de potencia. EI motor se puede estudiar con diferentes condiciones
de funcionamiento tales como, variacion de la carga, de la aceleracion y con pérdida de
una fase (fase abierta) de alimentacion, con la ventgja de que a simular la méagquina en
cualquier sistema de referencia, solamente se cambiaw. También permite usar motores de

diferentes potencias nominaesy trabaar en valores unitarios ( p.u.).

- En € capitulo 3 se describe e control de campo orientado tradicional del rotor en un
motor de induccién alimentado con un inversor, con controlador de corriente ( controlador
de histéresis), como fuente de tensidon. Se hacen dos tipos de implementaciones, gue usan
el método directo y el método indirecto. Cuando se utiliza e método directo (control con
realimentacion del campo), € angulo espacial del flujo acoplado se obtiene con medidas

directas a través de un sensor de efecto Hall o utilizando e llamado modelo de flujo. Sin
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embargo, cuando se utiliza el método indirecto (control feedforward), el angulo espacial
del flujo acoplado del rotor se obtiene como la suma del angulo del rotor monitorizado y
el valor de referencia calculado del angulo de dedlizamiento. El angulo del dedlizamiento
da la posicion del flujo del rotor respecto a rotor (0 mas precisamente respecto a ge
directo del sistema de referenciafijado en el rotor). Los sistemas se prueban con diferentes

niveles de consigna.

- El capitulo 4 presenta un sistema de control directo del par (DTC) que esta basado en la
teoria de la regulacion de campo orientado en méquinas de campo giratorio y de la
autorregulacion. En e control directo del par, é motor y e ondulador forman
précticamente una unidad. Todos los procesos de conmutacién del ondulador dependen
del estado electromagnético del motor (del flujo del estator y del par €l ectromagnético). El
sistema DTC permite pilotar rdpida y flexiblemente los motores trifasicos obteniéndose un
tiempo de respuesta del par sumamente corto comparado con la respuesta del control
vectorial.

- En € capitulo 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 artificiadles y algunos métodos de implementacion. Finalmente, en este
capitulo se explica como realizar un modelo de red neuronal artificial de tipo FIRANN

mediante el programa“ Simulink”.

- En € capitulo 6 se utilizan redes neuronales artificialles 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 €l control vectorial directo e
indirecto, con y sin realimentacion del lazo de velocidad. Las estructuras de redes
neuronales propuestas se entrenan en linea 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 € capitulo 7 se muestra la implementacion fisica del equipo para e control de un
motor de induccion por € método directo clasico, y usando redes neuronales. Ambas
alternativas de control (método clasico directo y redes neuronales) se han implementado
mediante una tarjeta dSPACE “DS1103". A partir de este esquema se realizd e montaje
experimental. Este montgje ha permitido hacer las medidas necesarias para poder

comparar €l comportamiento del sistema bgjo las aternativas propuestas.
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En el capitulo 8 se presentan las conclusiones generales de la tesis.

En & capitulo 9 se presenta la bibliografia usada en € trabajo.

En e apéndice A se presentan los parametros de las méaquinas de induccion utilizadas.
En e apéndice B se presenta el montaje experimental empleado en latesis.

En e apéndice C se presenta una herramienta gréfica para representar y visualizar los
modelos de simulacién del motor de induccion con control vectoria y con control directo
de par y sus respuestas. Ademés se presenta el control de un motor de induccion usando
redes neuronales. El objetivo de este apéndice es ver las respuestas de la simulacion del
control del motor en tiempo real, especiadmente de los sistemas que tienen redes

neuronales en sus circuitos del control.
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Capitulo 2 Principios basicos de la maquina de induccion

2.1 Introduccion

Antes de describir los problemas que plantea € control de un motor de induccion y de
encontrar las leyes adecuadas para resolverlos, es necesario disponer de un modelo de la
méguina que permita obtener mediante métodos numericos las diferentes magnitudes de la
maquinay su respuesta. En este capitulo se presenta un modelo de la méaquina de induccion,
que puede funcionar con varias condiciones como son: funcionamiento en vacio,
funcionamiento con carga variable, funcionamiento con fase abierta, varios rangos de
potencias. Y ademés, que permita trabgjar con distintos sistemas de referencia y valores

unitarios (p.u).

2.2 Simulacion de maquina de induccién

El modelo matemético que utiliza para transformar los variables de motor de abc a dg, 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
méquinas a un sistema de ecuaciones diferenciales lineales. Estas transformaciones sirven
para reducir el tiempo de calculo y especialmente para estudios de la maquina en algunas
condiciones transitorias de su comportamiento. Ademas, éstas han sido introducidas para

facilitar e andlisis del motor.

Este trabajo muestra que es posible utilizar un programa comercial facilmente disponible para
smular un motor trifasico de induccion. Se introducen los componentes tipicos de una
méaquina de induccién y se presenta un método para incorporar esos elementos en el programa
SIMULINK de MatLab. La simulacion se redliza mediante las ecuaciones del motor de
induccion simétrico en coordenadas de referencia arbitrarias. Esta simulacién puede ser Gtil en
el estudio del comportamiento del motor de induccion cuando estd energizado a través de

sistemas electrénicos de potencia. EI motor se puede estudiar para diferentes condiciones de
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funcionamiento tales como, variacion de la carga, aceleracion, pérdida de una fase de

alimentacion. También permite usar diferentes potencias nominales de motores.

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

siguientes caracteristicas:

a) Entrehierro uniforme.

b) Circuito magnético lineal.

c) Devanados del estator idénticos y distribuidos fisicamente de tal forma que se produce una
sola fuerza magnetomotriz senoidalmente distribuida en el espacio de la méaquina rotativa
con las corrientes del estator equilibradas.

d) Se suponen las bobinas del rotor, o barras, organizadas de tal forma que su fuerza
magnetomotriz estd senoidalmente distribuida en € espacio y con € mismo niumero de
polosqued estator.

2.2.1 Representacion dela maquina de induccion en coor denadas de
referenciaarbitraria

Generamente, los pardmetros del motor se miden desde € devanado estatérico. Por tanto, es
conveniente referir todas los parametros del rotor al devanado del estator. Con las variables
del rotor referidas a devanado del estator y con la inductancia propia separada en las
componentes de la inductancia de dispersion, la inductancia de magnetizacion, se obtienen las

ecuaciones de las tensiones de la méguina trifasica siguientes [61]

Uge = PF oo +F oW +rd (1)
Ugs = Pf g - T oW+ i 2
u$ =pf, +fd¢(w-wr)+rr¢$ (3)
u¢ =pf§-few-w,)+reg 4

Donde w es la velocidad angular del sistema de referencia arbitrario y w; es la velocidad
angular del rotor. Las ecuaciones para las corrientes son:
1

g = X. Yo~ Yig) (5)
idszxils(vds- Y o) ©)
igyzxilg(vqt;- Y o) ™
== (Y§-Y,) ®

X¢
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En estas ecuaciones setiene que Y . =w.f ,
siendo:

We la velocidad angular eléctrica base correspondiente a la frecuencia nominal;
X, X ¢ reactancias de dispersion del estator y € rotor referidas a estator;

igs Y igs SON las corrientes del estator en |os respectivos gie qy ged;

i%,i¢ lascorrientes del rotor enloseeqy eed referidas al estator y

f son los enlaces de flujo.

Las ecuaciones de |as tensiones resultantes son:

Y Y ¢
Vi = Xl 1) = X (4 50) ©)
Is |
Y Y
Y oo =xm(ids+ige)=xmd(x“5+x—ﬁ) (10)
Is |
donde
X =X 1

m T A TIX . 1/ X, 411 X§)

Si usamos las ecuaciones (5) a (8) para eliminar las corrientes en las ecuaciones (1) a (4), asi
como en las ecuaciones (9) y (10) y adicionalmente las ecuaciones de la tension resultante se

organizan respecto alas variablesY ., Y .., Y § yY ¢, se obtienen las ecuaciones siguientes:

as’

W, w ry
qu:T[uqs-W_eYds-'-xIS (qu- qu)] (11)
Y :%[uds +ﬂYqS + s (Y g - Yol (12)

e Is
_w, W= W, re 13
Vg =Telug - (LIS 4L (Y- YE)) (13)
_W wW- W r¢ 14)
vg="bug + )y e+ O (v, - Y§) (
=g+ LN E S Vo Y8

que se solucionardn mediante métodos numéricos usando € ordenador. Las cuatro ultimas

ecuaciones pueden simular e motor de induccion de acuerdo a las siguientes referencias:
- Sistemade referenciafijado al campow =w,
- Sistemade referenciafijado al rotor w =w,

- Sistemade referenciafijado a estato w =0

Laecuacion del par estadada por:
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_,n P, 1 , .
M. = QSN Y §ig - Y §ig) (15)

La ecuacion de laveocidad es:

_E(Me- MI)

Wr - (16)
p (2/ P).dw,

La ecuacion de laposicion del rotor viene dada por:

q, = 1Wr a7)
Y

2.2.2 Representacion de la maquina de induccion en coordenadas de
referencia arbitraria con valoresunitarios

Siempre se expresan los parametros de las maquinas eléctricas y sus variables en valores
unitarios. Se selecciona potencia base y tension base y se hormalizan todos los parametros y
variables de la maguina usando estos valores bases. En general como valores de base se
seleccionan los valores nominales de la maquina. El valor eficaz de tenson smple es
seleccionando como tensién base para variables en el sistemas de referencia trifasico “abc”,
mientras su valor maximo es generamente se selecciona como valor base en la referencia
dqg [60]. Por esto, la ecuacion (18) muestra la relacion entre la tension de base del en el

sistemade referencia trifasicoy en lareferencia dq.

Ueg voee = V2U s b (19)
La potencia base de la maguina es:
Pase = 3 abe- base+| abe- base = (3/ 2)U tg. base g base (19)
Laimpedancia base es:
7, = Jeten = Uactee - Darven (E)Ug“' (20)
| abe- base Fase  lagbae 2 PR

La velocidad base:
W, =W, (21)
El par base es:

P (22)

M base P —
(21 P)Wiaee
Si seusa € par de laecuacion (15) y se divide la ecuacion (21) con ayuda de la ecuacion (19),

se obtiene € par electromagnético en valores unitarios como:
M o = (Y §ig - YEiIE) (23)

Se define la constante de inercia en segundos como:
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JWbase

= (1/ 2)(2/ P).—bese (24)

base

Dividiendo la ecuacién (16) por lawhase, Obtenida de la ecuacion (24), se obtiene la velocidad
del rotor en valores unitarios:

_(Me_ MI)

W =
PWr- 2H

(25)

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

cadaunade éellas por We.

2.2.3 Representacion con una fase abierta del estator

Las simulaciones por ordenador, ampliamente desarrolladas, pueden ser usadas para
investigar una gran variedad de condiciones de operacién. En € articulo [61] se han previsto
simulaciones para una fase abierta. Las ecuaciones modificadas que se deben emplear son

respectivamente:

Fase“a’ abierta

_b, X
u, = W_e(m)YéF (26)
uqs = ua (27)
Ugs :%(' u, + uc) (28)
Fase “b” abierta
1
Uy = S (X g (PY § +30Y8) (29)
Uy =0.5(u, - u.) - 0.5u, (30)
I SR
2«/§(ua uc)+ 2 ub (31)
Fase“c” abierta
1
U= oS xlg:)(pY(F 3pY §) (32)
o =0.5(uU, - u,)- 0.5u, (33)
Ugs =~ —\/—(u b) +§uc (34)

2.2.4 El modeo para simulacion del motor de induccion

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

maguina de induccion en cualquier referencia arbitraria, como se ha citado anteriormente con
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solo cambiar w. En este trabgjo se ha implementado € mismo usando € programa
SIMULINK. Dicha implementacién se ha probado con motores de diferentes valores
nominales, funcionando tanto en carga, como en vacio, y con unalafase abierta.

Para facilitar la solucion de las ecuaciones deducidas anteriormente, se realizan algunos
submodelos que a su vez son Utiles para otras aplicaciones. EI modelo completo del motor de

induccion que se muestra en lafigura2.2.4.1, y se compone de |os siguientes bloques:

- Blogue 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 Ugs Y Ugs, € tipo de
referencia (seleccionable conw), y € par de la carga M,. Sus salidas son las corrientes
igs, Ias, € par electromagnético Me, la posicion del rotor y velocidad del rotor. Este blogue
se muestra en la figura (2.2.4.2). Ademas éste tiene otro blogue designado como y: Se
utiliza pararesolver  las ecuaciones (11) a (14). Sus entradas y salidas se muestran en la
figura (2.2.4.3) y contiene otro bloque Ilamado con y ma-y mq Se usa para resolver las

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

- Blogue designado como abc’'s>qd’'s: Que sirve a transformar el sistema de la referencia
trifasica “abc” a sistema de la referencia “dg”. Sus entradas y salidas se muestran en la
figura (2.2.4.5).

- Blogue designado como dgs's>abc’s. Rediza la transformacion del sistema de la
referencia en “dgs’ a sistema trifasico “abc”. Sus entradas son las corrientes s, s Y €
angulo de referencia; mientras que sus salidas son las corrientes trifasicas en el estator i,
i, Isc. Lafigura (2.2.4.6) muestra este bloque.

- Bloque designado como W de referenciac Su entrada es w, y su sdida es la w 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 pararealizar esta seleccion.

Se incluyen programas para seleccion de las potencias nominales y 1os motores que se han de

usar en cada caso. En el programa se dispone de elementos para visualizar |os resultados.
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Fig. 2.2.4.2 El modelo de motor.
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Switchl

Fig. 2.2.4.7 El modelo W para seleccionar referencia.

2.2.5 Resultados dela simulacion
En esta seccidon se muestran los resultados y caracteristicas del modelo con tres rangos de

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

En lafigura (2.2.5.1) se muestran, las variaciones de velocidad temporales de, corrientey par
de un motor 3 hp, asi como la caracteristica velocidad-par en vacio. La figura (2.2.5.2)
muestra isa, ids, igs, vgs y vds de las coordenadas de referencia sincronica. La figura
(2.2.5.3) muestra las mismas variables de las coordenadas de referencia fija a estator y la
figura (2.2.5.4) de las coordenadas de referencia fija a rotor. La figura (2.2.5.5) muestra €l
comportamiento de un motor en condiciones de carga variable. La figura (2.2.5.6) muestra los
resultados obtenidos de caracteristicas externas con un motor de 500 hp. La figura (2.2.5.7)
muestra las caracteristicas de un motor 10 hp en vaores unitarios y bajo la referencia

sincronica. Lafigura (2.2.5.8) muestra las respuestas de motor 10 hp con fase a abierta.

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

resultados de las ssmulaciones.
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Capitulo 3 Sistema de control vectorial del motor de induccion

3.1 Introduccion

El motor de induccion controlado vectorialmente [65-70] tiene un comportamiento dinamico
muy similar al del motor de corriente continua. Esta caracteristica 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 regulacion precisa de velocidad,

Un par maximo disponible a cualquier velocidad, hasta la de sincronismo,

La operacion en cuatro cuadrantes,

gue no hay a zonas muertas en € control de par o velocidad y

Una excel ente respuesta dindmica.

En este capitulo se muestran la evolucion y € estado actua de la tecnologia del control de
motor de induccién, enumerando los problemas que aparecen y las soluciones propuestas.
Asimismo, se presenta la implementacién de dicho tipo de control, los resultados de la

simulacién y experimentales, asi como una propuesta de mejoras del método.
3.2 Principio del control de campo orientado

El control independiente a la corriente de la excitacion y de la corriente del inducido es
factible en los motores de corriente continua con excitacion independiente. En ellos la
corrientedel estator determina el flujo magnético y la corriente del rotor se puede usar como
medio directo para controlar € par. La posicién fisica de las escobillas con respecto a campo
del estator asegura la condicion éptima para € par bago todas las posibilidades. De en la
misma manera que la maquina de corriente continua, en los motores de induccién los
devanados del inducido estéan en e rotor, mientras que € campo est4 generado por las

corrientes de los devanados del estator. Por ésto, la corriente del rotor no esta 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 maguina de induccién més til es la mégquina de
jaula de ardilla y en ella solo se puede controlar la corriente del estator, debido a la

inaccesibilidad dd rotor.

Las condiciones para producir un par Optimo no son inherentes a un dispositivo mecanico.
Aqui no hay colector de delgas como en la maquina de corriente continua y por tanto no hay
un dispositivo que, fije las posiciones relativas entre los flujos estatérico y rotérico, dejando

de ser lineal la expresion del par motor.

El principio de la orientacion del campo define las condiciones para separar €l control del
campo del control del par. Un motor de induccion con control de campo orientado emula un
motor de corriente continua con excitacion externa en dos aspectos:

(1) Tanto € campo magnético como € par desarrollado por € motor se pueden controlar
independientemente.

(2) Las condiciones para produccién del par 6ptimo (par maximo por unidad de corriente) se
producen tanto con & motor en estado estable como en condiciones de funcionamiento
transitorio.

3.3 Condiciones de produccion de par 6ptimo

Las condiciones Optimas y no éptimas de produccion de par se muestran en lafigura 3.3.1. La
ortogonalidad de los vectores de corriente, " I, y de flujo F hacen que € brazo de palanca sea
maximo y que las fuerzas electrodinamicas, F, den como resultado € par maximo posible
para esas condiciones. Como se menciond anteriormente, las condiciones de produccion del
par optimo son satisfechas de forma inherente en e motor de corriente continua como se
muestra en la figura 3.3.2. La corriente del inducido, i, suministrada en las escobillas a los
devanados del rotor, através del conmutador, estdn posicionadas de tal forma que e vector
de corriente de inducido es siempre ortogona con el vector de flujo, Fs, producido en el
estator y acoplado con los devanados del rotor. En efecto, e par desarrollado, Mg, €s
proporciona ala corriente de inducido y al flujo de campo, es decir,

M, =K,i,F, (3.3.1)

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

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

una gananciade K+f s gustable.

3.4 Diagrama de blogues dinamico de un motor de induccion en € sistema
dereferencia del campo

VVamos 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 produccion del par

Optimo. La ecuacion del par motor viene dada por [70]:

—_ p' Lm 1€ e 1€ e
M, = 3RL, (i5s-F br = 15sF or) (34.1)
FJ ia la
ONN =
NN

Fig. 3.3.1 Condicion para producir el par. (a) No optimo.  (b) Optimo.

I
L)
D TR®
7 N \
N .y G \ S
oY 2/
N TN v N A
O

Fig. 3.3.2 Representacion de ortogonalidad entre |os vectores de corriente y flujo en un motor de
Corriente continua.

Latension del rotor es nula (rotor de jaula) y viene dada por:

oF ¢, :ti(Lm-ii - (@L+ W, )F =0 (342)

r

Descomponiendo la ecuacion 3.4.2 en sus componentes DQ y dividiendo las ecuaciones

resultantes por el operador p, se obtienen las ecuaciones siguientes:

e 1 Lm 1€ 1 e e
Fon==(2igs- —F e +W.F &) (34.3)
pt t,
e 1 Lm 1€ 1 e e
Fen :6(_t icg - t—F SRt WFSL) (3.4.4)
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3.5 Condicion de orientacion del campo
Para obtener una ecuacion parecida a la del par motor de corriente continua, hay que

introducir en la ecuacion 3.4.1 la condicion siguiente:

F SR =0 (35.1)
verificandose:
p'Lm 1 e e e ;e
M, = 3Rt (i5s-F 5r) = Ki.F Brids: (35.2)
donde
pL,,
K, Ol (3.5.3)

La ecuacion 3.5.2 es andoga a la ecuacion de par del motor de corriente continua con

excitacion independiente. Cuando se satisface la ecuacion 3.5.1y

F o = constante (3.5.6)

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

Si se satisfacen las condiciones 3.5.1 y 3.5.6 entonces:

ior =0, ingigR,y pFEr =0 F% =F%g

Por consiguiente, los vectores precedentes i°r y F®: son ortogonaes y representan las
condiciones de produccién de par 6ptimo, manteniéndose la analogia en el motor de corriente

continua con excitacion independiente.

La figura 3.5.1 muestra un sistema de campo orientado para un motor de induccion. El
sistema de campo orientado produce sefides de referencia de las corrientes ias , ips Y ics
basadas en las referencias de entrada F,” y Me Y a las sefidles correspondientes a variables
seleccionadas del motor. Para entender la operacién del agoritmo del sistema de campo
orientado, debemos observar que ixs , is Y ics pueden ser calculada de la transformacion de

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

- implementacion que utiliza e método indirecto alimentado con en inversor PWM con

controlador de corriente,

- implementacion que utiliza e método indirecto alimentado con un inversor PWM con

controlador de corriente y dispone de un controlador de velocidad (P1),
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- implementacion que utiliza el método directo alimentado con un inversor PWM con
controlador de corriente, con modelo de flujo y tres controladores (Pl) para regular la
velocidad, € flujoy € par.

—e Sigema it Sigema
= de s del
campo orientado :

Fig. 3.5.1 Diagrama de blogues general del control vectorial de un motor de induccion.

3.6 Control dd motor deinduccion alimentado con inversor PWM de
corriente controlada

En esta seccion se describira el control del flujo orientado del rotor en un motor de induccion
alimentado con un inversor como fuente de tension con control rdpido de la corriente. Se
presentardn dos tipos de implementaciones que usan € método directo y e método indirecto
respectivamente. Cuando se utiliza el método directo (control retroalimentado del flujo), €
angulo espacial del flujo acoplado se obtiene con medidas directas (por ejemplo con sensor de
efecto Hall) o utilizando € llamado modelo de flujo [66]. Sin embargo, cuando se utiliza €l
método indirecto (control “feedforward”), el angulo espacia del flujo acoplado del rotor se
obtiene como lasumadel angulo del rotor monitorizado y el valor de referencia del angulo de
deslizamiento calculado. El &ngulo de deslizamiento da la posicion del flujo acoplado del
rotor respecto a rotor (0 mas precisamente respecto a €je directo del marco de referencia
fijado en € rotor).

3.6.1 Implementaciéon del método directo del flujo orientado

Lafigura3.6.1.1 muestra €l esquema de la implementacion del método directo del control del
flujo orientado del rotor de un motor de induccién alimentado con un inversor PWM  con
control de corriente. El valor medido de velocidad del rotor se compara con su velocidad de
consigna, la sefial del error se suministra a la entrada del control de velocidad (controlador PI)
y su sdlida es lareferencia del par el ectromagnético. La comparacion de la referencia del par
electromagnético y €l valor del par real da un error que alimenta la entrada del controlador de
par (controlador Pl) y su salida es € valor de la referencia del ge 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 gje directo de la corriente del estator (i ser), €n € marco de referencia del flujo
orientado, se obtiene como la salida del control de flujo (controlador Pl) cuya entrada es la
diferencia entre el valor de referencia |imrref| y € valor actua de la corriente magnetizante del
rotor |ime|. La corriente de referencia |imrrer| Se Obtiene de la salida del generador de funciones
FG, lo que permite la implementacion 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 |imrret|. Sin embargo por encima de la velocidad base |a fimrret| €S iNversamente
proporcional alavelocidad del rotor.

Las corrientes de referencia del estator, i ser € i gyref, SE transforman primero en una corriente

de referencia de dos ges expresada en un marco estacionario i spref © i*SQref a través de la

aplicacion de la transformada exp r ;. Donde r ; es €l angulo del fasor espacial de la corriente

magnetizante del rotor con respecto a ge directo en el marco de referencia estacionario.

i"sprer = COS(I, )i swet = SIN(r )i syrer (3.6.1.1)

i sqret =SIN(r )i scer +COS(T )i syrer (3.6.1.2)
Estas corrientes se transforman a sus vaores de referencia trifasicos a través de la

transformacion de dos gjes a tres ges.

ox %
Hoa T e (36.13)
i i’
i — sDref sQref
e=s ++/3 (3.6.1.4)
2 2
H i*sDref i*sQref
o =-—5%- 43 (36.15)
2 2
o
JH . n I*;:: l:SDf?' _Iisa | T Sa _ﬁ Mux current
CONTROLADOR sQre II | i Sb, B bs
DE FLUJO H
L 1Sc, cs
_ED—} xy to DQ DQ/ABC ca==d| o I

CONTROLADOR| T CORRIENTE

DE VELOCIDAD CONTROLADOR

wrref

speed 3*p*Lm*Lm/2Lr FLUJO IOTOR DE

INDUCCION

| Mux

Mux2 H wr

Fig. 3.6.1.1 Esquema de la implementacion directa del control del flujo orientado del rotor de un
motor de induccion alimentado con un inversor PWM de control de corriente.
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Estos valores se usan, junto con las corrientes del motor trifasico medidas para obtener las
conmutaciones necesarias del inversor que alimenta el motor de induccion. Los valores
medidos de las corrientes del estator y la velocidad son las entradas a modelo del flujo que

se describe en lafigura 3.6.1.2 y [66].

E}‘ Iml‘ 1 P iisx <D I —
< < < ) !
| | tr.s+1 <_j_&
tm v fimr] iisy [ roin2
B ' ) G
[2]« T de abc a DQ ,
r De QD a xy i3
I
3|« |
I
fimr L JFen !
1
<
e | | |
1/sf* isy/ Trimr]| we
Integrato T : IZ'
wmr 1 in_4
i — |
wmr :
1
Ll |
isx :
1
1
B .
- !

Fig. 3.6.1.2 El esquema de bloques desarrollado del modelo del flujo delafigura 3.6.1.1.

3.6.2 Implementacién del método indirecto del control del flujo orientado

La implementacion del control indirecto del flujo rientado del rotor o de un motor de
induccion alimentado con un inversor PWM controlado con corriente [70] es similar d
método directo excepto que € angulo del fasor espacial de corriente magnetizante r,, se
obtiene como la suma del angulo del rotor y e valor del angulo del dedlizamiento de
referencia. La figura 3.6.2.1 muestra el esquema de la implementacion del control indirecto
del flujo orientado de rotor. El valor de consigna del par y ddl flujo se entran a blogue 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 excitacion iperer € Igerer. La Sefial de la velocidad
monitorizada se suma con la velocidad del deslizamiento y se integran, la salida del bloque de
clculo delaposicion da r . A continuacion se transforman los valores de la corriente en €l
sistema de referencia de la excitacion a la referencia de la corriente en e marco de referencia
fijado al estator ipser € losef. Seguidamente, se transforman estas corrientes a sus valores
trifasicos de consigna a través de una transformacion de dos gjes a tres ges. Las ecuaciones

3.6.1.3, 3.6.1.4 y 3.6.1.5 muestran la transformacion. Las corrientes triféasicas de referencia 'y
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las corrientes trifésicas medidas se usan para obtener conmutaciones necesarias en € inversor

gue aimenta a motor de induccidn. La figura 3.6.2.2 muestra € mismo sistema pero

utilizando un control con realimentacién de la velocidad, controlador Pl y FG. La consigna

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

velocidad y su error pasa a controlador Pl, siendo su salida lareferenciadel par. La FG se

usa para dar lareferencia necesaria para €l flujo.

Calculation of
position

Inverter

Vas.

Vvcs.

o [imne [ 310y b,
ibref |
S bd.
iOst /0 Vi
bL_SC

INVERSOR.

HySteretic

jaref

L

ish
) ‘|>8 vbs
isc
Te _ VCS

.vas

bl

YV
=
c

Induction motor

Fig. 3.6.2.1 Esguema delaimplementacion del método indirecto del control de campo orientado
del rotor alimentado & motor de induccion con inversor PWM con control de

corriente.
| mm e e e e e e e e e e e m e m e
1
1
1
i
1
! . ) I
. iDeref i iaref — S vas.
H Flux —Gaa” iDsr - — IN
H ibref < P o vbd
H iQsr icr h >
H q S | ves
H Control AB/IDQ )y »
: vectoridl peneq Inverter |\ vERTER i
i Hysteretie =2 b
. _ iaref. ; E
' 18—  vas
; ™ Calculo de angul ish ‘VbS
H culo de angulo . H
' FG de despacio = <
\ T vCs
wirref »|+ Teref 11 |«
- PID w <TI
Control de Induction mogl
velocidad

wrref (MU
>
Velocidad

Fig. 3.6.2.2 Esguema dela implementacién del método indirecto del control de campo orientado del
rotor alimentado € motor deinduccion con inversor PWM con control de corriente con
retoalimentacion de la velocidad y FG.
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3.7 Simulacion delos sistemas de orientacion del campo

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

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

utilizar el modelo de la maguina de induccidén que se explicé antes. Para la simulacion

mediante el método indirecto anteriormente se parte de los model os siguientes

1.

Modelo del motor de induccion explicado en [64] y en capitulo 2, tal como se muestra
en lafigura3.7.1.

Modelo del inversor, que tiene tres entradas designadas por S, Spy S Y tres salidas con
las designaciones Vas, VisY Vs paradar @ motor de induccion la alimentacion necesaria.

Este modelo se muestra en lafigura 3.7.2.

Modelo del Ilamado “bang-bang” o inversor con histéresis. En este modelo las sefiales
reales de la corriente del estator se comparan con las sefidles de las corrientes de
consigna. Las sefides de error se aplican a dos niveles del controlador de histéresis

generandose las interrupciones S;, Sy ¥ Sc hecesarias al inversor, figura 3.7.3.

Modelo del control vectorial. En este modelo se calcula € valor de angulo espacia del
dedlizamiento y las referencias iperer € igeret @ partir de las entradas de las consigas del par
y dd flujo, figura 3.7.4.

Modelo AB/DQ. Este modelo se usa para transformar las referencias iperer € igeref CON la

ayuda de angulo de deslizamiento alas referencias ipger € iosrer, figura3.7.5.

Modelo DQ/abc. Este modelo se usa para transformar |as referencias ipser € iosrer @ 1as

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

Modelo de célculo del angulo espacial. Este modelo calcula e angulo espacial através del

angulo de lareferencia del dedizamiento y el angulo del rotor, figura 3.7.7.

Los modelos Teer Y modelo Wirer Se Utilizan para generar las consignas necesarias para

controlar € motor.
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Fig. 3.7.1 Diagrama de bloques del modelo del motor de induccién usando la simbologia del

Smulink.
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Fig. 3.7.2 Diagrama de bloques del modelo del inversor usando la simbologia del Smulink.
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in_2 Intl.

Fig. 3.7.7 Diagrama de bloques del modelo de célculo del angulo de espacio usando la Smbologia
del Smulink.

Deigua forma que en caso anterior, para la simulacion del método directo del sistema del
campo orientado se parte de los modelos 1 a 7 explicados anteriormente y ademés, del
modelo de flujo explicado en lafigura 3.6.1.2 y los controladores Pl parala velocidad, par y

flujo.
3.8 Resultados

Los sistemas de control vectorial explicados anteriormente se prueban sobre un motor de
induccioén trifasico de 10 hp cuyos parametros estan en el apéndice (A).
Las figuras 3.8.1 a 3.8.3 muestran & comportamiento del sistema por el método indirecto de

control vectorial.

En la figura 3.8.1 se muestran las respuestas del motor para € par eectromagnético, la
corriente de ixs € i & y la velocidad del motor bajo la consigna de par que se muestra en la
figura3.8.1.a

En las figuras 3.8.2 ay b se muestran los transcursos temporales de las corrientes trifasicas
reales del estator y de la referencia dentro del intervalo 0,0 a0,35sy lasfiguras3.82dy e

muestran los mismos pero dentro del intervalo 0,9 al,7 s.
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Lafigura 3.8.2.c muestra las corrientes de referencia iperer € igerer dentro del intervalo 0,9 a
1,7s

Lafigura 3.8.2.f muestra €l par electromagnético y la consigna del par dentro del intervalo 0,9
al’s

En lasfiguras 3.8.2 cy f, se pueden observar que la corriente igerer  tiene la misma forma que

laconsignadel par.

La figura 3.8.3 muestra la respuesta del motor para la velocidad, e dedlizamiento, la posicién
y € flujo del estator.

Las figuras 3.8.4 a 3.8.6 muestran las respuestas del sistema por € método indirecto con
controlador de velocidad, Pl y FG.

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

control vectorial.

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

resultados de las simul aciones.



3-14 Aplicacion delas redes neuronales en sistemas de control vectorial de los motores de induccién

B
<
£
Tiempo(s)
(@)

 E— — —— e —— BE—TY.

1 : : ! 'i*aS(A)

L) R R B F B TR E L R EEEPE TEF Rt EEF EERE P PP SEE BRI B R R R L B T TR EEEPEEEE et -

% 1] I "y i H : - : ; o AL L1 AL

AR LA S V- S -

(1] IT ------------------ 1' ------------------ 1' ------------------- i ------------------ .

i 05 1 1 1 15

Tiempo(s)
(b)

=5
=
8
=
3
T
>

Tiempo(s)

(©

Fig. 3.8.1 Caracteristicastemporalesdel motor de 10 hp (apéndice A) para & método indirecto de
control vectorial.
(a) Par motor y consigna. (b) ixs(real y referencia). (c) Velocidad.
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Fig. 3.8.2 Caracteristicas temporales del motor de 10 hp (Apéndice A) para €l método indirecto del
control vectorial.
(a) Corrientes estatoricas(0a0,35s). (d) Corrientesestatéricas (0,8a 1,8 s).
(b) Corrientesdereferencia (0a0,35s). (e) Corrientesdereferencia (0,8a1,89).
(c) Corrientes iperer, igerer (0,8 1,8 9). (f) Par motor y de consigna (0,8a1,89).



Aplicacion delas redes neuronales en sistemas de control vectorial de los motores de induccién

3-16

Tiempo(s)

Tiempo(s)

(b)

(@)

(@M ) Jorss pp olin4

Tiempo(s)

Tiempo(s)

(d)

(c)

Fig. 3.8.3 Caracteristicastemporales del motor de 10 hp para €l método indirecto de control vectorial.
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Fig. 3.8.4 Caracteristicas temporales del motor de 10 hp para método indirecto del control vectorial
con realimentacion de vel ocidad.
(a) Velocidad. (b) Par motor. (c) Corriente deestator y dereferencia.
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Fig. 3.8.5 Caracteristicastemporales de las corrientes, par y flujo bajo € método indirecto del
control vectoria con realimentacion de velocidad.
(a) Corrientes estatéricas(0a0,35s).  (d) Corrientes estatoricas (0,8 a 1,8 s).
(b) Corrientesdereferencia(0a0,35s (€) Corrientesdereferencia (0,8a1,89).
(c) CorrienteSiperer, igerer (0,8a1,85). () Par motor y de referencia.



Sistema de control vectorial del motor deinduccién 3-19

Wyr,

Flujo del estator (Wh)

D frnmmmbommeedecnc e

o

IVER

Flujo del estator (Wh)
Flujo del estator (Wh)

1 |
J ds!
|

] L
04 0.7 03 03

Tiempo(s)
(c)

Fig. 3.8.6 Caracteristicas temporaes de velocidad, posicion y los flujos de ge directo y transversa
bgjo e método indirecto del control vectoria con realimentacion de velocidad.
@wyr. (0a25). (b)F sy F e (0a035).
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Fig. 3.8.7 Caracteristicas temporales de motor de 10 hp para e método directo de control vectoria

con realimentacion de velocidad.
(@) Velocidad. (b) Par motor. (c) Corriente deestator y de referencia.
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Fig. 3.8.8 Caracteristicas temporaes del motor de 10 hp para e método directo de control vectorial
con realimentacion de velocidad.
() Corrientes estatéricas(0a 0,35 s). (d) Corrientes estatéricas (0,8a 1,8 9).
(b) Corrientesdereferencia(0a0,35s). (e) Corrientesdereferencia (0,8a1,89).
(c) Corrientes iperer, Igerer (0,8a1,89). (f) Par motor y de referencia.
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Fig. 3.8.9 Caracteristicastemporales develocidad, posiciéon ylos flujosde ge directoy transversal
para el motor de 10 hp para el método directo del control vectorial conrealimentacion de
velocidad.
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Capitulo 4 El control directo del par

4.1 Introduccion

El control directo del par (DTC) esta basado en la teoria de la regulacion de campo orientada
de las maquinas de campo giratorio y de la autorregulacion [35]-[47]. En € control directo del
par, € motor y ondulador forma précticamente una unidad. Todo los procesos de conmutacion
del ondulador dependen del estado electromagnético del motor. Como en el caso de
accionamiento de corriente continua, € sistema DTC permite la regulacion por separado del
campo magnético del motor, del flujo y del par. En este esquema, e vaor instantaneo del
flujo del estator y € par se calculan solo usando las variables primarias (corrientes y tensiones
del estator). El sistema DTC permite pilotar rapida y flexiblemente los motores trifasicos, 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 € modulo de la regulacién por histéresis
dd par electromagnético y de flujo magnético. La figura 4.2.1 muestra un diagrama
esguematico de un sistema de control directo del par. El valor leido de la velocidad del rotor
se compara con la velocidad de referencia, la sefid de error se lleva a controlador de
velocidad (controlador Pl) y la sdida de éste es e valor de referencia del par
electromagnético. Comparando ambas sefiadles del par se obtiene un error, €l cua eslaentrada
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 € flujo de referenciay € error
entra a un controlador de histéresis de dos niveles, cuya salida entra también a la tabla de
conmutaciones. El angulo del flujo pasa a través de un bloque gque determina la regién en la
cual esta excitado €l vector de flujo. Dicha regién esta dividida en seis niveles que dependen

del sextante en que cae € vector de flujo, tal como se muestra en lafigura4.2.2. La salida del
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bloque anterior se lleva a la tabla de conmutaciones. El error del flujo, € error del par y €
angulo del flujo son los indices de una tabla que define € vector de estado éptimo del inversor
(estado de conmutacién). El control de velocidad de lazo cerrado se obtiene por medio de un

controlador Pl que proporciona el par de referencia.
4.3 Circuito deregulacion interior de DTC

En este esquema, el valor instantaneo del flujo del estator y e 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 €l
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 conmutacion del
inversor. El vector del inversor tiene ocho estados de operacion, seis activos (V1 aVe6) y dos
inactivos (VO y V7) . Ecuacion 4.3.4 muestra e calculo del angulo del flujo del estator que
define e sector del sextante € que esta situado € flujo.

. . dF é /3 0
Ug = Uy + ju, = Rii  + dts =2/3a,, - 0.5U, - 05U, + | “7(ubs -Ug)g (431
€ a

Tabla4.2. 1 tabla de conmutaciones ptimas

fs Me q() a@ | ae) | a@) q(5) qa(6)
110 | 010 011 [ 001 | 101 100
111 | oo0o | 111 [ o0o0 | 111 000
101 | 100 | 110 | 010 | oO11 001
010 | o11 | oo1 | 101 | 100 110
000 | 111 | ooo | 111 | o000 111
001 | 101 | 100 | 120 | 010 011

O|I0|O |||k
RO |R|O|F

é u
I =g+ i = e\:/2/3[(ias -05,,-0,)+] ?(ibS - ics)g (4.3.2)
e u
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Fig. 4.2.1 Diagrama de bloques del sistema DTC usando simbologia del Simulink.

+
1 q 10
Vdc
00 o 00 . O 00 <
VSN«’:& vab* Vel
Vswa Vswb y Vswc son los tensiones de interrupciones
€Y (b)
Fig. 4.2.2 Muestra delos estados detension del inversor.
(&) Esguema simplificado de la alimentacién del motor con el inversor.
(b) Sectoresdel flujo.
Tabla4.3.1 Estado delosinterruptoresdel inversor.

Estado Sa Sb Sc Estado de peracion | V(K)
0 0 0 0 Inactivo VO
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 angulo vienen definidos por las ecuaciones 4.3.3y 4.3.4

F.=FgtiF o duds - Riig,)dt + duqs - Ri qs)dt (4.33)

F S
q= arctan(F—q) (4.3.4)

ds
El par electromagnético se cal cula como:
M, =K(F dos- Fodas) (4.3.5)

4.4 Regulacion por histéresisde flujoy del par

En laregulacion DTC, € flujo estatérico y € par se mantienen dentro de limites de histéresis
definidos, es decir, dentro de la banda elegida. Los valores de consigna solo se modifican
cuando los valores efectivos del par y del flujo del estator difieran de sus valores de consigna
en un valor superior d de la histéresis admitida. Cuando € valor del flujo estatérico giratorio
alcanza € limite de histéresis superior o inferior, se emplea un vector de tension adecuado
para modificar la direccion del vector de flujo estatérico y para mantenerlo dentro de la banda
de histéresis, tal como se muestra en figura4.4.1. Las ecuaciones 4.4.1y 4.4.2 determinan los

limites de histéresis del flujo.

. DIF

Fs=1 Para|FIf|F¢]| - lzsl (4.4.1)
. D|F

Fe=0 Para |[F P|F¢]| - lzsl (4.4.2)

El controlador del par tiene tres limites de histéresis, tal como se explica en ecuaciones 4.4.3,
444y 445, para seeccionar los estados activos y inactivos del inversor. En la figura 4.4.2

se muestra como actlia del controlador del par con tres limites de histéresis, verificandose:
M=-1 paa M, -DM_£M, £M, (4.4.3)

M =0 para M., <M_£M_ +DM (4.4.4)

e

i " >M, U
M =1 para} M. DM £y (4.4.5)
I M,EM; b
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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 € control directo del par. Para
incrementar la velocidad de actuacion del sistema y determinar los estados de tension del
inversor, haremos unas modificaciones en las entradas de la tabla. Las modificaciones que
realizamos es convertir las sefides de sus entrada en digitales Mediante un bit
representaremos el error de la sefid del flujo del estator; con dos bits €l error del par
electromagnético; y con tres bits la region del flujo del estador tal como se muestra en tabla
4.4.1 Asi por gemplo, s las entradas de la tabla anterior son 1-11- 000, la salida es 110.

4.5 Resultados

El DTC se prueba con e motor de induccién trifésico de 10 hp cuyos parametros estan en €
apéndice A. Como magnitud del flujo de referencia se toman 0.5 Wh. 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 caracteristicas temporales de la velocidad (actual
y de referencia), € 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 €
intervalo temporal 0 a 0.6 s respectivamente. La figura 4.5.4 explica la trayectoria del flujo
del estator cuando se ha cambiado lareferenciade 1 Wb a 0.5 Wh. La figura 4.5.5 explica la
respuesta del motor dentro el periodo 0 a0.6 s.

En & apéndice C se describe un programa de herramientas realizado para visualizar 1os

resultados de las simul aciones.
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Tabla 4.4.1 Conversion delas sefialesdeflujo, del par y delasregiones del flujo en digital

fs fs Me Me aw) A a(3) a(4) a(s) a(6)
Flujo Flujo Par Par Regién del flujo (digital)

(analégico) § (digital) | (analdgico)y (digital) 000 001 010 011 100 101

1 1 1 11 110 010 011 001 101 100

1 1 0 00 111 000 111 000 111 000

1 1 -1 01 101 100 110 010 011 001

0 0 1 11 010 011 001 101 100 110

0 0 0 00 000 111 000 111 000 111

0 0 1 01 001 101 100 110 010 011

180

270

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.
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Velocidad (min)

M (Nm)

0 02 04 0 02 04

t[s] t[s]
(b) (d)

Fig.4.5.3 Respuestas del motor dentro el periodo 0y 0.6 s.
(a) Velocidad (real y consigna).
(b) Par (real y referencia).
(c) Corrientedelafase“a”.
(d) Flujo del estator, flujo de gje directo y flujo de g e transversal.
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Fig. 4.5.4 Representacion grafica de lastrajectorias del flujo del estator cuando se valor

cambiade 1Wby 0.5Wh.
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Veocidad (mint)

M (Nm)

t[s]
(b) (d)

Fig. 4.5.5 Respuesta del motor cuando se cambia la consigna del flujo de 1.0 Wb a 0.5 Wh.
(a) Veocidad (real y consigna).
(b) Par (real y referencia).
(c) Corrientedelafase”a”.
(d) Flujo del estator, flujo de gedirectoy flujo de gje transversal.
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Capitulo 5 Redes neuronalesartificiales

En este capitulo se presenta un resumen historico 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 descripcion de algunos aspectos béasicos. Una red
neuronal es un procesador distribuido en paralelo, que puede filtrar y procesar las
informaciones y tener una decisién. Una red neurona se parece a cerebro en dos ideas

basicas:

La red necesita una cantidad de informacion para entrenarse

L as conexiones entre las neuronas se usan para amacenar 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 codificacion redundante de la informacion. 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 actan como el cerebro humano,
procesando la informacion en paralelo, y también pueden aprender y generalizar a casos
nuevos gue no estaban incluidos durante el proceso del disefio. Las redes neuronales pueden
procesar las informaciones mas rapido que los ordenadores convencionales, pero tiene la
desventgja de que no podemos seguir su respuesta paso a paso como se puede hacer al
gjecutar un programa convencional en un ordenador por lo que no resulta facil detectar los
errores.
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5.1 Similitud entre e sistema nervioso de los animalesy lasredes
neuronales artificiales

La base y fuente de inspiracion de las redes neuronales artificiales es la célula del sistema
nervioso de los animales, conocida como neurona, y es por tanto importante observar su
fisologia para comprender como los investigadores en ingenieria y matemética tratan de
imitar los mecanismos de almacenamiento y procesamiento de la informacién en el cerebro.
En una neurona biolégica, ver figura5.1.1, se puede distinguir cuatro partes fundamentales: el

sema, e axén y las singpsis.

5.1.1 El soma
El soma o nucleo de la célula es la parte central redonda donde se redlizan cas todas las

funciones |6gicas de la neurona.

5.1.2 El axén

El axén es una fibra nerviosa conectada directamente con la somay que sirve como cana de
sdida. El axén usuamente esta muy ramificado para permitir su conexién a un gran nimero
de neuronas. En estos sistemas bioldgicos las sefidles son secuencias de impulsos que se

propagan por €l axén sin atenuacion.

5.1.3 Lasdendritas

Las dendritas son las entradas de informacion a la neurona. Son un grupo de fibras muy
ramificadas y de forma irregular que se conectan directamente al soma. Se calcula entre 10° y
10* & nimero de dendritas en una neurona, permitiendo que esta reciba informacion de un

gran grupo de otras neuronas.

5.1.4 Lassnapss

Sinapsis son contactos especializados entre los axénes 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 segin sea su funcién
para la excitacion o blogues de la neurona. Se considera que € amacenamiento de la
informacion esta concentrado en estas conexiones sindpticas. Se conoce que en € sistema
nervioso de los seres humanos estas conexiones singpticas son de naturaleza quimica muy

compleja a diferencia de |os insectos gue tienen conexiones de transmision el éctrica ssimples.

McCulloch y Pitts construyeron un modelo basico de neurona artificial, con una neurona muy
simple a base de un sumador y una funcion de activacion. Las conexiones (Sinapsis) de una

neurona se consideran como se muestra en la figura 5.1.2. En dllas, las activaciones x con
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unas determinadas intensidades wj; de otras neuronas son sumadas, y se permite que en la
salida de la neurona (axon) se origine una actividad siempre que la suma w;ix; supere un valor
umbral (q).

La expresion matematica de esta neurona es

.’ 0
Y =) ¢a W% +q;+ (5.1.1)

ei=1 a
Donde wj; son los pesos sinapticos que ponderan las entradas xijy ¢ es € umbral. | esla
funcién de activaciéon de la neurona y n es nimero total de pesos sindpticos conectados a
entrada de la neurona. En agunos libros incluyen el umbral dentro de las entradas y de pesos

guedando expresada la salida de neurona como:

Y 0
Y =) ga WX T (5.1.2
ei=0 a

con Xo = %1,y wjp =g, dando una presentacion mas compacta. Como funcion de activacion,
J , Se pueden usar muchas funciones, pero las mas usadas para los casos no lineales son las

sigmoides. En la seccién siguiente se explican las funciones de activacion mas utilizadas en

redes neuronales.

Nucleo

Dendritas

Neurona

Fig. 5.1.1 Modelo de neurona biol dgica.

Entradas
W Y
X 2—»0/
9
X Valor umbral

Fig. 5.1.2 Modelo de neurona artificial.
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5.2 Funcionesde activacion

En esta seccion, se presenta las funciones las que mas utilizaciones en estructuras de red
neuronal artificial. Las funciones sigmoideas y lineal Siempre usan en |las redes neuronaes

con propagacion hacia adelante.

a) Funcién escalon de conexion o desconexion

Esta funcion define frecuentemente denominada escal n de dos posiciones (si 0 no). La salida
de esta funcidn es, o bien una constante positiva, una constante negativa o cero. Esta funcion
posee una discontinuidad en un punto que imposibilita la evaluacion de la derivada en dicho

punto. Lafigura5.2.1 se representa la familia de estas funciones.

Aj (V) Aj (V)
1 1
v > v >
0 q 0
-1 -1
Sinumbral Con umbral
o i0 v<O
(a) Funciénasimétrica.j (V) =i
i1 v30
4j (v) A (V)
1 1
;V .
0 " q 0 "
1 -1
. i-1 v<O
(b) funcién simétrica. j (V) =i
il v3O0

Fig. 5.2.1 Funcion escal6n de conexién y desconexion.



Redes neuronalesartificiales 5-5

b) Funcion saturacion lineal

Funcién saturacion lineal es similar ala funcion de escaldn de conexidn o desconexion, salvo
gue en un rango determinado de la variable de entrada. La salida tiene un comportamiento

proporcional. Lafigura 5.2.3 se muestra tan solo dos discontinuidades en su derivada.
¢) Funcion sigmoidal asimétrica

Es una funcion binaria, continuay diferenciable en todo su dominio. La figura5.2.3 expone
una representacion de esta funcién.

IR0 ti (V)
1 1
7 L Vs
-1 1
Sin umbra Con umbra
!
0 v<O0
D
(@) Funcién asmétrica.j] =f avn 0£v<l/a
i
i1 l/a £v
T

W i
-

[ A
7

-1 -1
Sin umbral Con Umbral

i-1 v<-1l/a
(b) Funcion simétrica. | = |lav -l/afv<l/a
11 1/a £v

Fig. 5.2.2 Funcién saturacion lineal.

W W
1 1

_ R _

-1 -1
Sin umbral Con umbral

Fig.5.2.3 Funcion sigmoidal asimétrica. j = 1 +C
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d) Funcion sigmoidal simétrica

Esta funcion también denominada tangente hiperbdlica es completamente diferenciable en
todo su dominio, monGtonamente creciente y posee una caracteristica bipolar. La figura 5.2.4

se representa el gréfico de esta funcion.

Aj(v) “j )
1 JE—
5 /L
0 » J‘ o »
1 1
Sin umbral Conumbral
jc=-1
. L . a
Fig.5.2.4 Funcion sigmoid simétrica.] = Tre? +c% a=1
e
lg=0:1

€) Funcion lineal

Esta funcion posee una caracteristica tipo lineal como se observa en figura 5.2.5, la cua no
tiene limites en su rango.

4w tw

v

v

Sin umbral Con umbral

Fig. 5.2.5 Funcion lineal.
5.3 Arquitectura de lasredes neuronalesartificiales

S bien lared neuronal artificial (ANN) es la unidad principal, no menos importante es como
se interconectan entre ellas para formar una red que procese la informacion. Nos referimos a
la arquitectura como las diferentes formas de interconectar esas unidades basicas creando
redes de topologia diferentes. Pueden existir un sinnimero 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 propagacién hacia adelante

Este tipo de estructuras se organiza en un grupo de neuronas que procesan la informacion 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 neurona de una sola capa de salida. La figura 5.3.1.2 muestra una estructura
dered neuronal multicapa (MFANN) que contiene una 0 méas 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 Capadesalida
Fig. 5.3.1.1 Red de propagacion de una cada.

Nudos de entrada 12 capa oculta 2%capaoculta  Capadesalida

Fig. 5.3.1.2 Red de propagacion 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 estén realimentadas por salidas de la propio red neuronal. La red propuesta por
Hopfield es un ggemplo de estas arquitecturas incluyendo su propio modelo de neurona, como
se presenta en la seccion anterior. La figura 5.3.2.1 ilustra un esquema de una de las posibles

combinaciones de redes Hopfield.

I oz [z ][zr][=
B A A A
® i O

*— i O

iQ

Fig. 5.3.2.1 Red neuronal de Hopfield.

5.3.3Red neuronal artificial de propagacion con retardos detiempo

Lared neuronal artificial con retardos de tiempo (TDANN) se plantea de forma basicamente
similar a la red MFANN con sola diferencia de organizar los datos de entrada, es decir que
cada entrada estd multiplexada para ser una funcion de unidades del retardo del tiempo. Los
algoritmos de entrenamiento y actualizacion son exactamente iguales, sin embargo, en las
entradas se afiaden unos valores iguales a los retardos de tiempo de la entrada. La figura

5.3.3.1ilustraunared neuronal artificial de propagacion con retardos de tiempo.
5.3.4 Red neuronal artifical derespuesta de impulso finito

Lared neuronales artificial de impulso finito (FIRANN), mostrada con detalle en seccién 5.6,
es una forma compleja de la MFANN, en la cual cada entrada de cada neurona depende de la
salida actua y de los valores previos de las neuronas de la capa anterior. La figura 5.3.4.1
muestra la red FIRANN.



Redes neuronalesartificiales 5-9

X1(t-3) P
X1(t-2) P
X1 (1) —P> O
X1(t) —P

X2(t-3) P e ISR
X2 (t-2) —P O

X3 () —»
Nudos de entrada con .
tres unidades de retardo 13 capaoculta 22 capaoculta Capadesdida

detiempo

Figura 5.3.3.1 Red neuronal artificial de retardo de tiempo con tres capas y con tres unidades de
retardo detiempo en los nudos de la entrada.

1] 1
1 ]
yH(t-3) ya(t-3)
X1 (t-3)
X1(t2) 21| ved

X1 (t-1)
X1 ()

X2 (t-3)
X2 (t-2)
X2 (t-1)
X2 ()

Xi (t-3)
Xi (t-2)
Xi (t-1)
Xi (1)

y4(t-3)
[T
y(t-3) \ yA(t-3)

y:(t-3)

¥ (t-3)

Xn(t-3)
Xn(t-2) —p
Xn(t-1 ——P /
Xn(t)

O,

Nudosde Primera capa Segunda capa Capade
entrada oculta oculta sdida

Fig. 5.3.4.1 Red neuronal artificial de respuesta de impulso finito FIRANN.

5.4 Entrenamiento delasredes neuronalesartificiales

Para simplificar € entrenamiento, los umbrales o las polarizaciones se asumirdn como unas
entradas fijas a la neurona (1 0 —1) a través de un peso sinptico adaptable. Por tanto, la red
neuronal durante la operacion de propagacion hacia adelante puede explicarse tal como se

muestra en la figura 5.4.1 usando un modelo de neurona mostrado en lafigura5.1.2.
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La sefid de error instantaneo a la salida de la neurona j en la iteracion n de un ciclo de
entrenamiento es:
g () = di(n) —yi(n) (5.4.1)
donde :
d; = lasalida deseada de la neuronaj.
y; = lasdlidared de laneuronaj.
Usando la sumainstantanea de los errores cuadraticos E de la red:
E( =28 () (542
2jc

Donde C incluye todas las neuronas en la capa de salida de la red.

[ Propagacion hacia adelante

S | > S
Fig. 5.4.1 Proceso de propagacion 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 estan 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 sinaptico, 1o que da el gradiente instantdneo que finalmente lleva a

cambio de los pesos sinapticos, Dw, y que minimiza el error de lasalida al final del proceso de

entrenamiento. La obtencion de las formulas de entrenamiento aparece més detallada en [79].

La figura 5.4.2 muestra un resumen del entrenamiento para un diagrama estructural de una

MFANN durante el proceso de propagacion y de retropropagacion. El procedimiento de

entrenamiento se resume como en |o0s siguientes pasos:

1 Generar los datos de pares entrada y salida de la tabla para diferentes condiciones de
operacion.

2 Con lared iniciamente sin entrenar, es decir con los pesos seleccionados aleatoriamente,
la sefial de salida seré totalmente diferente a la esperada para una entrada conocida.

3 Proceso de propagacion hacia adelante: Se selecciona de la tabla una pareja de datos de
entrada y salida [x(n),d(n)]. Para un patron de entrada, se calcula la sdidade lared y se

compara con la salida deseada para obtener € error. Calcular las funciones de activacion a
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través de los procesos de propagacion hacia adelante capa trés capa. El nivel de actividad
delared, v, puede escribirse como:
VO = & wd(m) ¥ () (543
i=1
donde:
v'j(n) = laactividad interna de lared de laneurona |, enlacapal, en laiteracion n.
yi(n) = la sdlida de la i-ésima neurona en la capa |-1 que conecta a la neurona j con la
siguiente capa a través del peso singptico wi;.
i = la neurona fuente.
] =laneuronade llegada.
Lasdiday de la neuronaes:
y (=i (W) (5.44)
dondej eslafuncion de activacion.
Supuesto e uso de funcién asimétrica 0 simétrica sigmoidea, la sefid de la sdlida de la
neuronaj enlacapal es:
O = a

+
i -g.v{" (n)

1+e

(5.4.5)

Donde a, cy g son pardmetros. Estos parametros afectan directamente al problema que se
va resolver. Haciendo c=-1 y a=2 se obtiene la funcién sigmoide simétrico (tangente
hiperbdlica), mientras ¢c=0 y a=1 se tendra la funcion sigmoide asimétrica. Estos
pardmetros deben seleccionarse cuidadosamente antes de iniciar € proceso del
entrenamiento.

Si laneurona|j estaen la primera capa oculta (I=1), se hace:

y{ (n) = x, (n) (5.4.6)
Sin embargo, s neuronaj es en lacapade lasaida (I=L), se hace
yi”(n)=0,(n) (5.4.7)

El error en la salida de la j-ésima neurona se obtiene aplicando la ecuacion 5.4.1.

4 Proceso de retropropagacion: los errores de la sdlida y en las capas oculta de la red se
usan para calcular e gradiente loca en la capa de sdida |. Este gradiente es
retropropagado hacia los nudos de entrada capa a capa, como ha mostrado en la figura
5.4.2, aplicando |as siguientes ecuaciones:
paralaneuronaj en lacapadelasaida L

d(n) =€" (n)o, (N)(1- o,(n)) (5.4.8)

paralaneuronaj en la capa ocultal
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d’ () =y (- Y (M)A o™ (M () (549)

donde wjk es e peso sindptico que conecta la neurona j en lacapa | ala neurona k en la

capal+1.

Usando e gradiente local calculado por cada capa, € incremento de un peso sindptico

puede cal cularse como:
Rwi? (n) =hd” (m) yi" () (5.4.10)

donde h es factor de aprendizaje, que un valor positivo menor que la unidad. Sumando
cada cambio en € peso a su correspondiente valor usado en etapa de propagacion se
obtendra en nuevo valor del peso:
wi (n+1) = wi + Rwi) (n) (5.4.11)
Con e eror se caculan y gustan los pesos de la red usando € algoritmo de
retropropagacion de tal forma que € nuevo error sea menor.

5 Serepite el paso anterior con cada conjunto de datos de entrada y salida hasta que el error
paratodo el conjunto del entrenamiento converja por debajo de un valor deseado.

6 Después del entrenamiento se prueba € comportamiento de la red neuronal fuera del
control con un grupo arbitrario de entradas para asegurase que €l entrenamiento fue

exitoso.
5.5 Factores que afectan al entrenamiento en lasredes neuronales

El entrenamiento es un proceso que determina los pesos sinapticos éptimos que hacer que la
evolucion del error decrezca a un valor minimo. Es decir que € entrenamiento de una red
neuronal tiene que detenerse cuando € error se vuelve constante y no puede ser reducido, 1o
gue significa que € proceso de entrenamiento ha alcanzado un minimo local o global. Por
tanto no podemos saber s € eror estd en minimo local 0 en un minimo globales. El
problema ahora es como saber s se trata de un minimo local o global. Esta pregunta es muy
dificil de responder. Una respuesta podria ser que mediante la prueba de generalizacion de la
red neurona y otra que mediante el entrenamiento de la red con diferentes grupos de

condiciones iniciales y factores de aprendizaje hasta lograr un error minimo.
5.5.1 Los parametros de funcion de activacion sigmoidea

De acuerdo con expresion (5.4.5) de la funcion sigmoide, resulta evidente que los pardmetros
ay c se utilizan para elegir € tipo de funcion (sigmoide simétrica o sigmoide asimétrica) y el

parametro g se utiliza para cambiar la pendiente de la funcion como se muestra en las figuras
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55.1 y 5.5.2. Estos pardmetros tienen que seleccionarse cuidadosamente antes de iniciar el

proceso del entrenamiento.

| Propagacion hacia adelante >

d2 ds

7
< Retropropagacion |

Fig.5.4.2 Diagrama esguematico de la propagacion hacia adelante y propagacion hacia
atras.

5.5.2 El factor de aprendizaje

En expresion (5.4.10), resulta evidente que €l factor del aprendizaje se utiliza para reducir €
error de aprendizaje y ademés depende directamente del problema a solucionar. Si se degja €l

factor de aprendizaje constante, quizas € entrenamiento salte a un minimo global o0 caiga en
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un minimo local. Hay agoritmos para resolver estos problemas tales como e que reduce €l
factor de aprendizaje después cada iteracion, multiplicandolo por un valor, adaptacion del
factor de aprendizgje y a base de la regla aprendizagje Delta-Bar-Delta, que se usa en este
trabgo.

y=a

T

g5

X=0

Fig. 5.5.1 Funcion sigmoidea asimétrica.

l \

=5
y=-a =

X=0
Fig. 5.5.2 Funcion sigmoidea simétrica.
5.5.3 Regla de aprendizaje Delta-Bar-Delta

Con este método el factor de aprendizaje se introduce como una funcion del error de

aprendizaje [79]. Laecuacion 5.4.10 se puede escribir como:

Nwi’ (n) =h,;(n+Dd" (n)y' ™ (n) (5.5.3.1)
donde hji(n+1) es e factor de aprendizaje actualizado. El nuevo factor de aprendizaje se
define como:

h,(n+1)=h,(n)+Nh (n+1) (5.5.3.2)

donde
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i k S| S;(n-1)D;(n)>0
Rh (n+1)=f-bh () &  S,(n-1D,(n)<0 (55.3.3)
¥ (0] por otros Casos
y
D, (M =- & dP(my® (n) (5534)
y
S, (N)=@1-x)D;(n- D+x5,(n- 1 (5.5.35)

donde Dji(n) es e valor actual de la derivada parcial de la superficie de error respecto del peso
w;i(n) y Si(n) es una suma ponderada exponecialmente de los valores de las derivadas actuales
y pasados de superficie del error respecto del peso w;i(n) con x como base y € nimero de

iteracion como exponente.

La regla de aprendizgje “Delta-Bar-Delta’ tiene otra ventgja, ademas de acelerar € proceso
del aprendizaje y evitar los minimos locales, reduce la influencia de la inicializacion de los

pesos.
55.4El factor “momentum”

Para hacer € proceso del entrenamiento més rapido y para asegurarse de escapar de los
minimos locales sin incrementar €l error después de haberlo reducido, se pone e momentum

en laecuacion 5.4.11 que se puede escribir como:
wi’ (n+2) =wiP (n) +Rw (n) +a(wj’ (n) - wi’(n- 1) (5.54.1)
donde a es @ factor momentum, gue tiene un vaor positivo menor que la unidad. El

mementum también se puede actualizar usando la misma base mencionada en el agoritmo de

actualizacion del factor de aprendizaje Delta—Bar —Delta.
5.5.5 Inicializacion

La inicializacion es € primer proceso del entrenamiento de la red neuronal. Una buena
seleccion de los valores iniciales de los pesos sindpticos y de los umbrales pueden ayudar
enormemente en e disefio satisfactorio de lared y su entrenamiento. La inicializacion de los
pesos sindpticos y los umbrales deben distribuirse uniformemente en un rango pequefio para
reducir la probabilidad de saturacion de las neuronas en la red. Sin embargo, € rango no debe
ser muy pequefio ya que puede originar que los gradientes del error sean inicialmente muy
bajos, y € aprendizaje muy reducido.
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5.5.6 Mé&odo de validacion cruzada

Si se usan todos los patrones posibles en proceso del entrenamiento, no se puede decir que la
red neurona artificial generalizard Por esto, usando € método de validaciéon cruzada, se
puede saber s la ANN puede generalizar 0 no, y evitar sobre entrenamientos. Esto puede
lograrse mediante una seleccion aleatoria de un 60% o 80% de los patrones disponibles como
grupo de entrenamiento y € resto dejarlo para la prueba. Después de un cierto nimero de
iteraciones, se detiene temporamente € 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 debera reducir € error de prueba hasta un cierto instante, después del cua € error de
prueba empezara a incrementarse de nuevo. El punto que corresponde con € minimo error es

mejor guste de la red neurond artificial.
5.6 Red neuronal artificial de respuesta aimpulsefinito (FIRANN)

En la seccion anterior 5.3.4 se han tratado, la MFANN y la TDANN se describieron junto con

sus algoritmos de entrenamiento.

Lafigura5.3.4.1 muestra un gemplo para FIRANN que tiene dos neuronas en cada capay n
entradas. Cada entrada tiene tres unidades de retardo de tiempo, lo que es similar ala TADNN
delafigura5.3.3.1. 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 condicion de que todas las neuronas de la misma capa deben tener los mismos retardos de
tiempo. El nimero de neuronas en las capas ocultas y en de salida se puede asumir gque 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 aimacena la activacion anterior de la neurona. La dltima activacion de la neurona

junto con la almacenada se propagaran a la siguiente capa a través de |0s pesos sinépticos.

Lo asumido anteriormente en la fase de propagacion, no puede usarse en este caso, debido a
gue la retropropagacion perderia su simetria con la propagacion, 10 que es necesario para
realizar el entrenamiento. El proceso del aprendizaje de la FIRANN se llama retropropagacion
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 pequeiias diferencias, €l que los pesos, las entradas a las neuronas y los
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gradientes del error sean vectores con dimension igua al nimero de unidades de retardo de

tiempo, es decir:

Xi (n) = [x (N), i (N-2), ......... ,Xi (n-M)] T (5.6.1)
wi (n) = (Wi (0), Wi (),..c., W (M) (5.6.2)
donde:

M = las unidades del retardo del tiempo.

Xi = lavector de laentrada a capai.

w;i = lavector de los pesos sindpticos de capaj alacapai.

A partir de las ecuaciones (5.5.3.1) y (5.5.4.1) se puede obtener:

(
Wi

(n+1) =wi (n) +h,d® )y (n) +al Wi’ (n) - wi(n- 1) | (56.3)

ji i ji

El proceso del entrenamiento de este tipo de redes neuronales artificiales esta explicado en
detalle en [79].

5.7 Implementacion de las redes neuronales

Las redes neuronales durante la operacion norma de propagacion hacia adelante usan solo

dos operaciones matematicas, la suma y la multiplicacion, y las funciones segmoideas y/o

lineal. Cada neurona puede tener sus propios parametros de la funcién sigmoidea. En este

trabajo, las redes neuronales se entrenaron teniendo en cuenta que las neuronas en cada capa

deben tener las mismas parametros para facilitar la implementacién de la misma La

implementacidn de las redes neuronales se hacen de diferentes maneras:

a)

b)

Mediante un chip de red neurona analdgica entrenada electronicamente “ETANN”
(Electronically Trainable Analog Neura 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 empled para configurar la red neuronal “ral@’ para la generacion de

los &ngul os de conmutacion primarios [85].

Mediante una tarjeta DSP (“Digital Signal Processing”) [50, 55, 56] grabando la funcién
sigmoide en una EPROM. Este tipo tiene como aspecto negativo € elevado tiempo de
respuesta de la red, especidmente si se trata de una red grande. Para solucionar este
problema, se puede implementar la red neuronal usando una tarjeta DSP por cada capa,
especia mente cuando cada capa tiene su propia funcién de activacion.

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

funcidn de activacion hay que almacenarla en una EPROM vy tiene que ser la misma para
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d)

toda la red. La tarjeta SAND esta disefiada para implementar las redes neuronales
MFANN, RBF y Kohonen. En la tarjeta SIOP su capacidad esta limitada y la funcion
sigmoidea esta implementada en la misma tarjeta y es la misma paratoda lared. Latarjeta
SIOP tiene un tiempo total de propagacion de 2,52 s y con ella se pueden implementar

las redes MFANN vy las redes recurrentes.

Usando matrices de microprocesadores de 16 bits. En esta caso, €l tiempo de propagacion
se puede disminuir mucho poniendo un microprocesador por cada neurona y poniendo
una EPROM que tenga la tabla de la funcion sigmoidea para cada microprocesador y otra
para las matrices de los pesos. Esta configuracion tiene la ventaja de ser de respuesta muy
rapiday de cumplirse la idea basica de las redes neuronales, € procesamiento en paralelo
de la sefid. Otra configuracion de este tipo de implementacion es poner una matriz de una
sola columna de microprocesadores cuyo nimero sea igual al mayor nimero de neuronas
en cualquier capa y en cada paso del proceso de propagacion, esta columna emule una

capa concreta de la red neuronal

Usando latarjeta dSPACE [88]. Estatarjeta o bien & conjunto “KIT” tiene la ventgja
que dispone de un DSP de funcionamiento muy rpido (333 MHz). Esta tarjeta funciona

con Simulink y Toolbox de redes neuronales de Matlab.

5.8 Implementacién de lasredes neuronales artificiales en este trabajo

En este trabaje las redes neuronales artificiales se implementan usando Simulink en Matlab y

la tarjeta dASPACE “DS1103". La fase de entrenamiento, generalizacion y comprobacion de la

red neuronal artificial se realiza con un programa realizado en lengugje C bajo Linux [58].

Después de entrenar la red neuronal, los datos de pesos y umbrales se cargan en un programa

disefiado con Simulink para probar la red seleccionada en tiempo real como una parte del

conjunto del sistema de control.

5.8.1 Implementacion dela FIRANN con Simulink

La FIRANN descrita en seccion 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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Entrada-1
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Denormalizacién

Fig. 5.8.1 Una FIRANN mostrada con Smulink.
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En lafigura’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

activacion (tipo sigmoidal).

Entrada_1

Entrada 2

Entrada 3

Entrada_4

4x5 unidades de
retardo del tiempo

Funcién sigmoidey matriz
de pesos y umbrales

Vector de
salidadelacapa

,%.

Fig. 5.8.2 Representacion 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 activacion. La unidad con cinco unidades de

retardo de tiempo se muestra en lafigura 5.8.4.

Cil—

Entrada 1

Entrada 2

Entrada 3

Entrada 4

A

A

A

Lo~ ||t |

YYVYYYYVY

—al

Salida

Vector de salide

YYYVYYYY

L= ||t ]

A

4x5 unidades
retardo detiempo

Muxltiplexador

Fig. 5.8.3 Estructura de la unidad 4x 5 retardo de tiempo.
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Salida-1
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Salida-2
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Salida-2

z1 »{ 4]
Salida-4
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[4] » 6]

Entrada-1 Salida-€

Fig. 5.8.4 Estructura de una unidad con cinco retardos de tiempo.

En resumen, en este capitulo hemos propuesto e tema de las redes neuronales, sus
caracteristicas basicas y sus diferentes aplicaciones. También, se presentaron tres diferentes
tipos de redes neuronales la MFANN, la TDANN y la FIRANN de propagacién hacia
adelante acompafiadas con sus agoritmos de aprendizaje. Al final de capitulo hemos
presentado diferentes estrategias generales para entrenar las redes neuronales. El capitulo se
concluye con una breve discusion sobre los deferentes tipos de implementacion de las redes
neuronales usando tarjetas DSP, SIOP, SAND, matrices a base microprocesadores, dSPACE
y Simulink. En €l siguiente capitulo presentamos la aplicacion, el entrenamiento, y la prueba
de las redes MFANN para control directo del par y FIRANN para € control vectoria del

motor de induccion.
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Capitulo 6 Utilizacion deredes neuronales artificiales en los
sistemas de control directo del par y control
vectorial

6.1 Introduccion

Ultimamente, se han propuesto las redes neuronales en muchas aplicaciones de control
industrial. Esta tecnologia, relativamente nueva, sirve para poder reemplazar eficientemente
los equipos analdgicos ya existentes. En los capitulos anteriores, se han presentado algunos
sistemas de control vectorial y de control directo del par. Este capitulo o hemos reservado
para presentar nuevos desarrollados para € control vectorial y € control directo de par y todos
ellos estan 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 a 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

- Estimacion de la sefia del par electromagnético

- Transformacion de las tensiones de aimentacion del sistema de referencia abc a las
coordenadas del sistema de referencia dq.

- Transformacion 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 & funcionamiento conjunto de todas sus
redes neuronales para determinar e comportamiento del motor. Posteriormente, se compara
su comportamiento con €l del sistema tradicional.

Para e caso del control vectorial por € método indirecto, con y sin realimentacion de

velocidad, se estimalareferencia de la corriente del estator con redes FIRANN.
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Con respecto a control vectoria por e método directo, se estima la referencia de la corriente
del estator y también se realizala 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 propagacion son basicamente capas de neuronas conectadas en
cascada. Con la red iniciddmente sin entrenar, es decir, con los pesos seleccionados
aleatoriamente, la sefial de salida sera totalmente diferente de la salida deseada para un patron
dado. La salida calculada es comparada con |la salida deseada y 10s pesos se gjustan mediante
el algoritmo de entrenamiento supervisado de retropropagacion hasta que estén gjustadas las
salidas, es decir hasta que €l error Ilegue a un valor aceptablemente pequefio.

El procedimiento de entrenamiento usado en este trabajo puede resumirse como sigue:
Simulacion del motor de induccién y el control directo del par o €l control vectorial como
se explico en los capitul os anteriores usando Matlab y Simulink.

Generar la base de datos con las entradas y sdlidas deseadas para las diferentes
condiciones de operacion.

Se selecciona una pareja de datos de entrada y salida de la base de datos. Para las entradas
dadas, se cacula la salida de la red y se compara con la salida deseada para obtener €l
error.

Con € eror, se cadculan y gustan los pesos de la red usando € algoritmo de
retropropagacion de tal forma que el nuevo error sea pequefio.

Repetir los pasos anteriores con cada pareja de datos de entrada y salida hasta que € error
cuadrético de todo €l conjunto de datos de entrenamiento converja a un valor inferior a un
umbral deseado.

Después de terminar € 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 propagacion hacia adelante usada para €l control directo del par se
muestra en la figura 6.2.1. Para la aplicacion al control vectorial, la estructura de la red es de

tipo FIRANN como se muestraen lafigura 6.2.2.
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Fig. 6.2.1 Estructura de red de propagacion hacia adelante.
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Fig. 6.2.2 Estructura de red FIRANN.

6.3 Aplicaciones delasredes neuronales al sistema de control directo

del par
Esta seccion del trabgjo estudia la posibilidad de aplicar redes neuronales para la emulacién
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 sefial del par electromagnético

De acuerdo con la ecuacion del par electromagnético descrita en € capitulo 4, se puede
observar que la estimacion del par electromagnético depende de los valores del flujo del
estator y asY Y ¢s Y la corriente del estator igs € igs. Por tanto, el estimador puede realizarse y
reemplazarse por unared neuronal. ES evidente que este estimador depende de los parametros
del motor, por lo se requieren muchos patrones de entrenamiento para obtener una buena
representacion de la respuesta 'y del comportamiento del motor de induccién. Por ello, en este

trabajo se usan 25000 patrones de entrenamiento para presentar 5 zonas diferentes de
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operacion del motor de induccion. La estructura mas apropiada de la red neurona 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 € par. Esta red neurona ha sido disefiada y probada
con los Toolbox de Matlab. Lafigura6.3.1.1y latabla 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
0N ids, Igs Yds Y Yge La salida es e 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

enlafigura6.3.1.1, y luego se prueba e conjunto del control para ambos casos.

Funcion lineal Funcién sgmoidea  Funcién sigmoidea

Capadesdida Capaoculta2 Capaocultal 4—| i Fas

Desnormalization Normalization

Fig 6.3.1.1 Esquema de la red neuronal para estimacion de la sefial del par como partedel DTC.

El control directo del par, DTC, se prueba con un motor de induccion trifasico de 10 hp cuyos
parametros estan 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 (lareal
y la de referencia), el par electromagnético y la corriente de una fase del estator is. En la
figura 6.3.1.3 se muestran los resultados de la ssimulacion del sistema con redes neuronales
dentro del intervalo 0,0 s a 06 s para la velocidad (real y de consigna), € par
electromagneético, corriente de lafase “a’ y los flujos del estator f g, f ¢, [f o-

Tabla 6.3.1.1 Estructura y resultados del  entrenamiento de la red neuronal utilizada para la
estimacion del par (Me).

12 capaoculta| 22capaoculta | Capadesalida

No. de entradas 4 entradas
No. de neuronas 8 5 1
No. deretardos de tiempo 0 0 0
Parametro ( g) 1 1 1
Par ametro (a) 2.0 2.0 -
Parametro () -1.0 -1.0 -
Patr ones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operacion
No. deiteraciones 9000 iteraciones
Error +1.213%
Factor de aprendizajeinicial 0.0001
Momento 0.95
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Fig 6.3.1.2 Comportamiento del sistema al utilizar redes neuronales para estimar la sefial del par
electromagnético M en €l intervalo temporal de0,0sa 2,5s.
(@) Velocidad real y dereferencia. (b) Par eectromagnético. (c) Corriente estatorica.
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Fig. 6.3.1.3 Comportamiento del sistema al utilizar redes neuronales para estimar la sefial del par
electromagnético M. en €l intervalo temporal de0,0sa 0,6 s.
(@) Veocidad. (b) Corrienteestatorica. (c) Par electromagnético. (d) Flujo.

6.3.2 Red neuronal paraemular latabla de conmutaciones

En esta seccion se presenta el esquema de redes neuronales para emular la tabla de los estados

de conmutacion del inversor del DTC [89, 90]. Las sefides de entrada de la tabla son los
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errores del par electromagnético, flujo del estator y e de la posicién del vector del flujo. Las
sefiales de salida son los estados de conmutacion del inversor S;, Sy Se. Como la tabla de
conmutacion depende solo de los errores del par electromagnético, del flujo y del angulo del

sector donde esté ubicado € flujo, y no de los pardmetros del motor de induccidn, esta red

neuronal puede entrenarse independientemente del conjunto. Con las modificaciones en la
tabla de conmutaciones realizadas en e capitulo anterior y en [89] se reducen los patrones de
entrenamiento y se aumenta la velocidad de gjecucion del proceso de entrenamiento. Esto se
ha logrado reduciendo la tabla de datos de entrada para convertir las sefiales analdgicas a
digitales en un bit para e error del flujo, dos bits para € error del par y tres bits para la
posicion del flujo, 1o que suma un total de seis entradas y tres sdlidas, y solo sesentay cuatro
patrones de entrenamiento. Con estas modificaciones, la red que se utiliza para simular tiene
la ventgja de que no depende de las variaciones de los pardmetros de motor de induccion.

Esto permite aplicarla a cualquier motor de induccion 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 conmutacion. Esta red se incorpora como una

parte del DTC, tal como se muestraen lafigura6.3.2.1.

Lafigura 6.3.2.2 muestra | as respuestas de este sistema para un motor 10 hp cuyos parametros
estan en apéndice A. En esta figura se presenta e comportamiento de la velocidad (larea y
la de consigna), €l par electromagnético y la corriente de una fase del estator ix. En la figura
6.3.2.3 se muestran los resultados de la simulacion del sistema con las redes neuronaes
dentro del intervdo 0,0 s a 06 s para la velocidad (read y de consigna), e par
electromageéntico (real y referencia), corriente de lafase “a’ y e flujo del estator F gs, F g, |F |-

R
s
Sector del A
P2 >
flujo
P3
. xS
Error sefia f ; é _b,
del fltjo — o
5 T1 Sc
Error sefial —M Funcién sigmoidea Funcién sigmoidea Funcién sigmoidea —
del par ™
—P_ L |
Entrada Capaocultal Capaoculta?2 Capade salida

Fig. 6.3.2.1 Estructura deredneuronal para generar la tabla de conmutaciones.



6-8 Aplicacion delas redes neuronales en los sistemas de control vectorial delos motores de induccion

Tabla 6.3.2.1 Estructura y resultados del entrenamiento de la red neuronal empleada para

generar latabla de conmutacion.

12 capaoculta | 22 capaoculta | Capadesalida

No. de entradas 6 entradas
No. de neuronas 6 5 3
No. deretardos detiempo 0 0 0
Parametro ( g) 1 1 1
Par ametro (a) 2.0 2.0 2.0
Par ametro (c) 0 0 0
Patrones de entrenamiento 64 patrones
No. deiteraciones 1000 iteraciones
Error +0.05%
Factor de aprendizajeinicial 0.003
Momento 0.95
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200
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Fig. 6.3.2.2 Comportamiento del sistema con redes neuronales para generar la tabla de conmutacion.
(a) velocidad (real y consigna).
(b) Par.
(c) Corrientedefase“a”.
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Fig. 6.3.2.3 Comportamiento del sistema con redes neuronales para generar la tabla de conmutacion
enel intervalode 0,0sa0,5s.
(&) Velocidad (real y consigna).
(b) Par (real y referencia).
(c) Lacorriente de Fase a.
(d) Flujo ddl edtator.
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6.3.3 Red neuronal empleada para realizar la transformacion de la tension
del sstema dereferenciaabc al sstemadq

De acuerdo con la ecuacion 4.3.1, las tensiones Wi Y W en las coordenadas del sistema “dg”
se estiman de las tensiones Us, Us Y Us de las coordenadas del sistema trifasico.  De igua
forma que en los casos anteriores, la construccion de la red neurona que rediza la
transformacion 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 neurona que redliza la transformacién de tensiones como parte del conjunto DTC

usando Simulink. Latabla 6.3.3.1 muestra €l resumen del entrenamiento de esta red.

Salidg % < % < % < Entr.
u

Funcion sigmoidea Funcion sigmoidea Funcién sigmoidea
Capa de salida Capa oculta 2 Capa oculta 1

A

Denormalizacion Normalizacién

Fig. 6.3.3.1 Estructura de la red neuronal de transformacién de la tension del sistema trifasico “ abc”
al sstema“dq”.

Tabla 6.3.3.1 Resumen del entrenamiento del estimador de transformacion de tensiones.

12 capaoculta | 22 capaoculta | Capadesalida

No. de entradas 3 entradas
No. de neuronas 4 3 2
No. deretardos de tiempo 0 0 0
Pardmetro (@) 1 1 1
Par ametro (a) 2.0 2.0 2.0
Parametro (c) -1.0 -1.0 -1.0
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operacion
No. Deiteraciones 1200 iteraciones
Error + 1.81%
Factor de aprendizajeinicial 0.00052
Momento 0.90

6.3.4 Red neuronal empleada pararealizar la transformacion delas
corrientesdel sistema dereferencia abc al sistemadq

La red neuronal que realiza la transformacion de corrientes dispone de tres entradas, nueve
neuronas en la primera capa oculta, seis neuronas en la segunda capa oculta y cuatro salidas:

lds, Igss s lds Y Is.igs. Lafigura6.3.4.1y latabla 6.3.4.1 muestran la estructura de estared. Enla



6- 12 Aplicacion delasredes neuronales en los sistemas de control vectorial delos motores de induccién

seccion siguiente se explica el comportamiento del motor usando las dos redes neuronales de
transformacion de la tension explicadas en la seccion 6.3.3 y como parte del conjunto del

sistema DTC.

ids
< ias
4—44_
! K7 |e—|
_ ibs
Sdida < Entrada. K6 —
rxi
> & K8 |«
. Funcion Puralinear Funcion sigmoidea Funcion sigmoidea K6 &
il K8 le Capade Sdida Capaoculta2 Capaocuital

Denormalizacion Normalizacion

Fig. 6.3.4.1 Estructura de la red neuronal de transformacién de las corrientes del sistema trifasico al
sistema dg.

Tabla 6.3.4.1 Resumen del entrenamiento del estimador de transformacion de corriente.

12 capaoculta | 22 capaoculta | Capadesalida

No. de entradas 3 entradas
No. de neuronas 9 6 4
No. deretardos de tiempo 0 0 0
Parametro ( g) 1 1 1
Par ametro (a) 2. 2.0 -
Par ametro () -1.0 -1.0 -
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operacion
No. deiteraciones 3000 iteraciones
Error + 3.654%
Factor de aprendizajeinicial 0.003
Momento 0.880

6.3.5 Comportamiento de lasredes neuronales

Lafigura 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 pequefios errores en la zona 4 de la respuesta del par electromagnético y en zona 5
de larespuesta 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
(fos fosy I(F ).
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]

(b)
t[s

Fig 6.3.5.1 Comportamiento de sistema con redes neuronal es de las transformacines de las tensiones
y delas corrientes como parte del conjunto del DTC.
(a) Velocidad (real y consigna).
(b) Par €electromagnético.
(c) Corrientedefase”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 € intervalo temporal de0,0 sa
05s.

(&) Velocidad.

(b) Par.

(c) Corriente igs.

(d) Flujo del estator.
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6.3.6 Resultados del sistema DTC cuando se utilizan todas las redes
neur onales 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. Lafigura 6.3.6.1 muestra el diagrama esquemético
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 clasico y € implementado con redes neuronales.

La figura 6.3.6.3 muestra la comparacion en € intervalo 0,0 a 0,6 s; la figura 6.3.6.4 la
muestraen € intervalo 0,8 a1,8 sy lafigura6.3.6.5 lamuestraen € intervalo 1,8a24s.

En lafigura 6.3.6.6 se explica la comparacién entre un DTC con y sin redes neuronales para
diferentes estados de operacion que no fueron incluidos en los patrones de entrenamiento

(50000 patrones de los cuales se utilizaron el 50% para el entrenamiento).

Las respuestas de lavelocidad y del par €l ectromagnético, en este caso, son bastante similares,
mientras que la corriente muestra algunas diferencias en algunos intervalos. Para obtener un
buen comportamiento y generalizacion, la red neuronal deberd ser entrenada con tantas

condiciones de operacioén como sean posibles.

Este trabajo demuestra pues que la aplicacion de redes neuronales en un sistema DTC para

emular o reemplazar cuatro bloques funcionales del mismo, da unos resultados satisfactorios.

La red neuronal de propagacion que emula la tabla de conmutacion muestra un buen
comportamiento y generalizacion en comparacion con € método convenciona debido a que

no depende del posible cambio de los parametros del motor de induccion.

Las otras partes del DTC muestran también buenos resultados en comparacion con el método
tradicional.
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Fig 6.3.6.1 Diagrama esquematico del DTC que incluye todos los bloques funcionales que han sido
sustituidos por redesneuronales.
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(©)
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Fig. 6.3.6.2 Compartamiento del sistema DTC en € que han sido sustituidos por redesneuronales.

() Velocidad (real y consigna).
(b) Par.
(c) Corrientedefase“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
0,0sa05s.

(a) Velocidad.

(b) corrientedelafase“a” .
(c) Par.

(d) Flujo|F4|

(e) Fds-

(f) Fos.
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Fig. 6.3.6.4 Comportamiento entre el sistema del DTC cony sin redesneuronales en € intervalo de

08s als8s

(a) Velocidad.

(b) corrientedelaFase“a’.
(c) Par.

(d) Flujo|F4|
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Fig. 6.3.6.5 Comportamiento entre el sistema del DTC con y sin redes neuronales en el intervalo de
18saz24s.
(&) Velocidad.
(b) corrientedelaFase“a”.
(c) Par.
(e) Flujo“|F4.
(f) Fas
(9) Fas.
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Fig. 6.3.6.6 Comportamiento del sistema DTC con todas las redes neuronales y entrenado con la
mitad delos patronessin intrenar.
(ayd) Velocidad (real y consigna).
(byf) Par.
(cyqg) Corrientedefase“ a”.
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6.4 Aplicacion de lasredes neuronales al sistema de control vectorial

En esta seccion se presenta el uso de lared 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
lineas de transmision y transformadores de potencia, dando una muy buena respuesta alin con
pérdida de informacién y ruidos en la sefial [91-97]. Larespuesta del sistema en él que se han
sustituidos blogques funcionales por redes neuronales se comparara con la respuesta del

sistema sin dicha sustitucion.

6.4.1 Red FIRANN dd campo orientado utilizando el método indirecto

La aplicacion de la red FIRANN se redliza en dos casos de control vectorial utilizando el
método indirecto. Los métodos sin realimentacion y con realimentacion de la velocidad para
los sistemas presentados en la seccion 3.6.2 se muestran en las figuras 3.6.21y 3.6.2.2

respectivamente.

6.4.1.1Red FIRANN en e sistema de campo orientado utilizando € método
indirecto sin realimentacion de velocidad

En este estudio se presenta la emulacion de la corriente de referencia del estator usando una
red FIRANN. La configuracion 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 € sistema de referencia de la excitacion (
gesDy Q), € senoy e coseno del angulo de la posicion del flujo orientado y las salidas son
las corrientes de referencias del estator. Lafigura6.4.1.1.1 muestra el sistema completo con
lared FIRANN vy la estructura descrita en el capitulo anterior.

La figura 6.4.1.1.2 muestra e comportamiento del par electromagnético y su consigna, la
corriente de lafase a del estator y su referencia, y la velocidad del motor. Las figuras 6.4.1.1.3
a6.4.1.1.5 muestran la comparacion entre el sistema con redes neuronales FIRANN y sin las

mismas para diferentes interval os temporales (de0a0,6 s,de0,8sal,8syde19sa255s).
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Fig.6.4.1.1.1 Sstema deflujo orientado usando € método indirecto sin realimentacion dela
velocidad y con redes FIRANN.

Tabla 6.4.1.1 Resumen del entrenamiento de lasredes FIRANN para las corrientes de

referencia.
1% capa oculta 2% capaoculta Capadesalida

No. deentradas 4 entradas
No. de neuronas 15 10 3
No. deretardos de tiempo 5 2 2
Parametro (g 0.6 0.6 0.25
Parametro (a) 2.0 2.0 2.0
Parametro (c) -1.0 -1.0 -1.0
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operacion
No. deiteraciones 297 iteraciones
Error + 3.654%
Factor de aprendizajeinicial 0.01
Momento 0.0
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Fig. 6.4.1.1.2 Comportamiento de sistema del flujo orientado con redes FIRANN y sin realimentacion
de velocidad.
(a) Par (real y consigna).
(b) Corrientedefase“a”.
(¢) Velocidad.
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Fig. 6.4.1.1.3 Comparacion entre el sistema del flujo orientado cony sinredes FIRANN y sin
realimentacion delavelocidad en € intervalode0,0sa 0,6 s.
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6.4.1.2Red FIRANN en e sistema de campo orientado utilizando € método
indirecto y con realimentacion de velocidad

En este estudio también se presenta la emulacion de la referencia de corriente del estator
usando la red FIRANN [98]. La configuracién de lared es 4-20-15-3 como se explica en la
tabla 6.4.1.2, donde las entradas son las corrientes de referencia en € sistema de referencia de
la excitacion (e D y Q), y € seno y coseno del angulo de posicion del flujo orientado. Las
salidas son las corrientes de referencia del estator. La figura 6.4.1.2.1 muestra el sistema

completo con lared FIRANN con la estructura descrita en € capitulo anterior.

La figura 6.4.1.2.2 muestra e comportamiento del par electromagnético y su consigna, la
corriente en lafase a del estator y su referenciay la velocidad del motor. Las figuras 6.4.1.2.3
a6.4.1.2.5 muestran €l sistema con y sin red FIRANN para diferentes intervalos temporales
(de0,0sa0,6s,08sal8sydel9saz25ys).

Las respuestas de este sistema muestran mejor comportamiento que el caso anterior, puesto
gue 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 delared FIRANN de corrientes dereferencia.

12 capaoculta | 22 capaoculta | Capadesalida

No. de entradas 4 entradas
No. de neuronas 20 15 3
No. deretardos detiempo 5 2 2
Parametro ( q) 0.6 0.6 0.25
Par ametro (a) 2.0 2.0 2.0
Par dmetro (c) -1.0 -1.0 -1.0
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operacion
No. Deiteraciones 208 iteraciones
Error + 1.654%
Factor de aprendizajeinicial 0.001
Momento 0.0
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Fig. 6.4.1.2.1 Sstema de flujo orientado usando e método indirecto con realimentacion de
velocidad y con redes FIRANN.
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Fig. 6.4.1.2.2 Comportamiento de sistema del flujo orientado con redes FIRANN 'y con realimentacion
develocidad.
(a) Par.
(b) Corrientedefase“a” (real y referencia).
(c) Velocidad (real y consigna).
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Fig. 6.4.1.2.4 Comparacion entre el sistema del flujo orientado con 'y sin redes FIRANN y con
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Fig. 6.4.1.2.5 Comparacion entre el sistema del flujo orientado cony sin redes FIRANN y con
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realimentacion de velocidad para las corrientes de referencia de estator.

(@) en intervalode0,0sa0,6s.
(b) enintervalode0,8sal,8s.
(c) enintervalodel,9sa25s.
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6.4.2 Red FIRANN en € sistema de campo orientado utilizando el método
directoy con realimentacion de velocidad

Esta seccién también presenta la emulacion de las corrientes de referencia del estator usando
las redes FIRANN en € sistema de control de campo orientado utilizando €l método directo y
con realimentacion de la velocidad presentado en la seccidn 3.6.1 y en la figura 3.6.1.1. En
este caso se tomaron dos sistemas, uno de ellos incluye una red neurona peguefia con cuatro
entradas y tres sdlidas. La configuracion de la red es 4-20-20-3 y se explica en la tabla
6.4.2.1 y lafigura 6.4.2.1 donde las entradas son las corrientes de referencia en € sistema de
referencia de la excitacion (gjesD y Q), y € seno y coseno del angulo de la posicion del flujo
orientado. Las salidas son las corrientes de referencia del estator. La figura 6.4.2.2 muestra la
misma configuracion 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 delared FIRANN de corrientes de referencia.

12 capaoculta | 22capaoculta | Capadesalida
No. de entradas 4 entradas
No. de neuronas 20 20 3
No. deretardos detiempo 5 2 2
Parametro ( Q) 0.50 0.50 0.25
Parametro (a) 2.0 2.0 2.0
Par dmetro (c) -1.0 -1.0 -1.0
Patrones de entrenamiento 25000 para 5 condiciones de operacion
No. deiteraciones 207 iteraciones
Error + 0.95%
Factor de aprendizajeinicial 0.03
Momento 0.0
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Fig. 6.4.2.2 Sstema de flujo orientado usando el método directo con red FIRANN, con
realimentacién de velocidad y sin controlador PI.

El segundo sistema corresponde a una red neuronal con cinco entradas y tres salidas, la cud
incluye la mayor parte del sistema de control. La configuraciéon de lared es 5-20-18-3 y se
explica en la tabla 6.4.2.2 donde las entradas son [imf|, k&, Y € seno y coseno del angulo de
posicion de flujo orientado referido al rotor y e 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 lared FIRANN.
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Tabla 6.4.2.2 Resumen del entrenamiento delared FIRANN de corrientes dereferencia.

12 capaoculta | 22 capaoculta | Capadesalida
No. de entradas 4 entradas
No. de neuronas 20 18 3
No. deretardos detiempo 5 2 2
Parametro ( q) 0.40 0.40 0.25
Par ametro (a) 2.0 2.0 2.0
Parametro () -1.0 -1.0 -1.0

Patr ones de entrenamiento

25000 para 5 condiciones de operacion

No. deiteraciones

3308 iteraciones

corriente

Error + 2.784%
Factor de aprendizajeinicial 0.031
Momento 0.0
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Fig. 6.4.2.3 Sstema de flujo orientado usando el método directo con red FIRANN para la mayor parte
del sistema y con realimentacion de la velocidad
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La figura 6.4.2.4 muestra e comportamiento de la velocidad del motor y su consigna, la
corriente en la fase a del estator, su referencia, y € par electromagnético para el sistema de
campo orientado mostrado en la figura 6.4.2.1 (sin incluir los controladores Pl de flujo y par).
Las figuras 6.4.2.5, 6.4.2.6 y 6.4.2.7 muestran |la comparacion entre el sistema con y sin red
FIRANN paralosintervalos temporales (de0,0sa0,6s,de0,8sal8sydel9sa25ys).

La figura 6.4.2.8 muestra e comportamiento de la velocidad del motor y su consigna, la
corriente en la fase a del estator, su referencia, y € par electromagnético del motor para €l
sistema de campo orientado mostrado en la figura 6.4.2.2 (utilizando la misma red FIRANN

anterior sin entrenarla e incluyendo los controladores Pl del flujo y del par).

Las figuras 6.4.2.9 a 6.4.2.11 muestran la comparacién entre € sistema con y sin red
FIRANN paralosintervalostemporales (de0,0sa0,6 s,de0,8sal8sydel,9sa25ys).

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 referenciay €l par electromagnético para € sistema de
campo orientado mostrado en la figura 6.4.2.3 (incluyendo la mayor parte del sistema de
control dentro de lared FIRANN y con realimentacion de la velocidad). Las figuras 6.4.2.13,
6.4.2.14 y 6.4.2.15 muestran la comparacién entre el sistema con y sin red FIRANN para los
intervalos temporaes (de0,0sa0,6 s,de0,8sal8sydel9saz25ys).

Las figuras 6.4.2.16 y 6.4.2.17 comparan €l sistema tradicional mostrado en la seccion 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 6.4.1.1.1y 6.4.1.1.2) y 6.4.2
(diagrama de blogues 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 lafase a.

Como se puede notar, se tienen agunas diferencias en las respuestas de las corrientes de
referencia del estator en los sistemas con redes FIRANN (especialmente en e sistema de
campo orientado usando € método indirecto sin realimentacion de la velocidad) pero no
afectan a los comportamientos de algunas variables del sistema tales, como la velocidad, €
par y la corriente del motor, porque estas Ultimas siguen normalmente a las corrientes de
referencia.

En e apéndice C se describe un programa de herramientas realizado para visuaizar los
resultados de las ssimulaciones.
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Fig. 6.4.2.4 Comportamiento del sistema de flujo orientado por el método directo con la red FIRANN
y con realimentacion de velocidad (sinincluir controladores PI).
(&) Velocidad (real y consigna).
(b) Corrientedefase“a” (real y consigna).
(c) Par.
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Fig. 6.4.2.5 Comparacion entre  sistema de flujo orientado por € método directo cony sinlared
FIRANN y con realimentacién de velocidad en losintervalosde 0,0 a 0,6 s(sinincluir los
controladores PI).

(a) Velocidad.

(b) Corrientedefase“a”.
(c) Par.

(d) Flujo.

(e) Flujodegjedirecto.

(f) Flujodegetransversal.
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Fig. 6.4.2.6 Comparacion entre el sistema de flujo orientado usando el método directo cony sinred
FIRANN y con realimentacion de velocidad en € intervalo de 0,8sa 1,8 s(sinincluir
los controladores PI).

(a) Velocidad.

(b) Corrientedefase“a’.
(c) Par (real yreferencia).
(d) Flujo (real y referencia).
(e) Flujodeegjedirecto.

(f) Flujo de getransversal.
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Fig. 6.4.2.7 Comparacion entre el sistema de flujo orientado usando el método directo cony sin la

red FIRANN y con realimentacion de la velocidad para las corrientes de referencia del
estator (sin incluir los controladores PI).

(@) enintervalode 0,0sa0,6s.
(b) enintervalode 0,8sal1,88s.
(c) enintervalodel,9sa25s.
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Fig. 6.4.2.8 Comportamiento del sistema de flujo orientado usando el método directo con red FIRANN
y con realimentacién de velocidad (con incluir los controladores PI).
(&) Velocidad (real y consigna).
(b) Corrientedefase”a” (real y referencia).
(c) Par.
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Fig. 6.4.2.9 Comparacion entre el sistema de flujo orientado usando €l método directo cony sinred
FIRANN y con realimentacion de velocidad en € intervalo de 0,0 a 0,6 s (Incluyendo
los controladores PI).

(a) Velocidad.

(b) Corrientedefase“a”.
(c) Par.

(d) Flujo.

(e) Flujodegedirecto.

(f) Flujo de getransversal.
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Fig. 6.4.2.10 Comparacion entre e sistema de flujo orientado usando el método directo cony sin la
red FIRANN y con realimentacién de velocidad en € intervalo de 0,8s a 1,8 s
(incluyendo los controladores PI).
(a) Velocidad.
(b) Corrientedefase“a”.
(c) Par.
(d) Flujo.
(e) Flujodegedirecto.
(f) Flujo de getransversal.
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Fig. 6.4.2.11 Comparacion entre el sistema de flujo orientado usando el método directo cony sinla
red FIRANN y con realimentacion de velocidad para la referencia de corriente del
estator (incluyendo los controladores PI).

(@) end intervalode0,0s0,6 s.
(b) end intervalode 0,8sal8s.
(c) endintervalode1,9s a25s.
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Fig. 6.4.2.12 Comportamiento del sistema de flujo orientado usando el método directo con red
FIRANN y con realimentacién de velocidad (incluyendo la mayor parte del
sistema de control dentro de la red).
() Velocidad (real y consigna).
(b) Corrientedefase“a”.
(©) Par.
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Fig. 6.4.2.13 Comparacion entre d sistema de flujo orientado usando € método directo cony sin red
FIRANN y con realimentacion de velocidad en € intervalo de0,0sa 0,6 s (seincluye
la mayor partedd sistema de control dentro de lared).

(a) Velocidad.

(b) Corrientedefase“a”.
(c) Par.

(d) Flujo.

(e) Flujodeegjedirecto.

(f) Flujo de getransversal.
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Fig. 6.4.2.14 Comparacion entre el sistema del flujo orientado usando el método directo cony sin red
FIRANN y con realimentacion de velocidad en €l intervalo de 0,8 sa 1,8 s (incluyendo
la mayor parte de sistema de control).

(a) Velocidad.

(b) Corrientedefase“a”.
(c) Par.

(d) Flujo.

(e) Flujodeegjedirecto.

(f) Flujo de gjetransversal.
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Fig. 6.4.2.15 Comparacion entre el sistema de flujo orientado usando el método directo cony sinred
FIRANN y con realimentacion de velocidad para las corrientes de referencia del
estator (seincluye la mayor parte del sistema del control).

(@) end intervalode 0,0sa0,6s.
(b) end intervalode 0,8sal,8s.
(c) endintervalode 1,9sa25s.
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Fig. 6.4.2.16 Comparacién entre el sistema tradicional y los sistemas con redes FIRANN  de campo
orientado usando € método directo y con realimentacion de velocidad del motor.
(@) enéeintervalode0,0sa0,6s.
(b) enée intervalode0,8sal1,8s.
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Fig. 6.4.2.17 Comparacion entre el sistema tradicional y los sistemas con redes FIRANN  de campo
orientado usando el método directo y con realimentacion de la velocidad para la
corriente de referencia del estator.

(@) enéeintervalode0,0sa0,6s.
(b) ené intervalode0,8sal1,8s.
(c) endintervalode1,9sa25s.
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Capitulo7 Implementacion del sistema de control deflujo
orientado por € método clasico directo y usando
redes neuronales

7.1 Introduccion

Vamos a presentar como se ha implementado fisicamente el equipo para e control de un
motor de induccién por e método directo clésico, y usando redes neuronales. La figura 7.1.1

muestra el diagrama de blogues del sistema de control.

i Efecto Hall
Ua —*
Ub —— Rectificador| € = vCl- —{ Motor
e ——» PWM NG
SIENERE

Circuito de aislamiento

Ordenador [(==p y circuito de

tiempo muerto

I . Sa Sk: Sc ia .cv W
_ L «—ta | Circuito de
Tarjetade adquisicion | e | goondicionade sefid |«
de datos (dSPACE) | W | y optoacoplamiento

DS1103 —F st S

Fig. 7.1 Esguemadel control vectorial.

Ambas adternativas de control (méodo clasico directo y redes neuronales) se han
implementado mediante una tarjeta dASPACE “DS1103". A partir de este esquema se realizo €l

montgje experimental de las figuras 7.1.2 y 7.1.3. Este montgje 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 labancada del trabajo.
Para €llo, se usa € circuito electronico explicado en [22]. Este circuito tiene la ventaja de
funcionar solo o conectado a un ordenador, esta compuesto de cuatro subcircuitos. un inversor

con PWM, un controlador de corriente de histéresis, un controlador de histéresis mejorado y

un microinterruptor para elegir € tipo del inversor. Ademas, se pueden generar sefiales
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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 tensién o de la
corriente gue pueden ser controladas y gustadas 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 e circuito optoacoplador.

Sefid > AJ uste_ dela _>T
triangular sefial triangular|
Generador Contadol___y, | EPROM —>-_> Ajuste de » Ok
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Fig. 7.1.4 Circuito de medidasy aisamiento.

7.2 Implementacion del sistema de flujo orientado usando € método directo

El sistema real del flujo orientado usando e método directo se implementa mediante €l
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 analogico a digital de la velocidad”, DS1103ADC_C17, y
las corrientes de las fases “@’ y “c” a través de los blogues convertidores anal 6gico/digitales,
DS1103 C18y DS1103 C19. El filtro se usa para eiminar €l ruido de la sefial de velocidad y

gustar € nivel requerido a sistema y las ganancias de las corrientes. El bloque
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DS1103BIT_OUT_GO se utiliza para | as sefidles digitales requeridas (S;, S y &) del sistema

de control del flujo orientado al inversor. El resto del sistema se explico anteriormente.

DSI103ADC_C17
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»|BITHA

BIT#5
10:

BIT#6

BIT#7

381T_OUT_GO

vY

Mux2

Fig. 7.2.1 Sstema deflujo orientado usando el método directo.

Luego seinstala el modelo del sistemay se carga en latarjeta. Todas las partes del modelo y

sus seflales se graban en la tarjeta

7.3 Comportamiento del sstema dd flujo orientado clasico usando €
método directo

El comportamiento de este sistema se muestra en la figura 7.3.1. En este apartado se usd un

motor de trifasico de 1,34 kW cuyos parametros se muestran en e apéndice A. La velocidad

real y su consigna, y lacorriente de lafase “a’.
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Fig. 7.3.1 Comportamiento del sistema de flujo orientado clasico usando € método directo.
a) Caracteristicatemporal de la consigna de velocidad y la respuesta de vel ocidad
W,.
b), ¢), d) y €) Caracteristicas de las corrientes estatéricas de consigna y reales para
diferentes interval os temporales.
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7.4 Implementacion 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 €ligié una estructura de 5-20-
15-3 neuronas en las respectivas capas. Sus cinco entradas son: |ime|, &, Sen g, cos q vy 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 implementacion del
sistema con redes neuronales se instala en un sistema equivalente a utilizado sin redes

neuronales explicado en la seccion 7.2.
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Fig. 7.4.1 Diagrama de blogues del control para el sistema de flujo orientado usando e método
directoy 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 ay los intervalos de tiempo para comparar corriente
actua y lade referencia.
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Fig. 7.5.1 Comportamiento del sistemadel flujo orientado clésico usando e método directo con redes

neuronales FIRANN.

a) Caracteristicatemporal dela consigna de velocidad y la respuesta de velocidad W,.

b), ¢), d) y € Caracteristicas de las corrientes estatoricas de consigna y reales para
diferentes interval os temporales.
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7.6 Comparacion entre el comportamiento del sistema usando redes
neuronales FIRANN y sin ellas

En lafigura 7.6.1 se muestran diversas graficas en las cuales se pueden comparar la respuesta
de lavelocidad del sistemaclésicoy lade sistema con redes neuronales FIRANN frente ala
sefid de consigna de la velocidad. Se observa que la velocidad con lared FIRANN y con €
sistema clasico siguen la consigna de la velocidad con un error aceptable entre + 2,5% a
+4%.

Lafigura 7.6.2 muestra la comparacién entre la corriente de referencia del sistemaclasicoy 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 e 0,3%, por

lo que ambas curvas son cas coincidentes.

Las figuras 7.6.3 a 7.6.5 muestran la comparacién entre la corriente obtenida por € sistema
clésico y por € sistema que emplea redes neuronales FIRANN en los intervalos8 sa 8,2 s, 15
sal53sy 19sa?20,5s. Eneste caso @ error relativo de la corriente del sistema que emplea

redes neuronales respecto al clasico no supera el 0,3%.

En las figuras 7.6.6 y 7.6.7 se han representado las pantallas empleadas para visudizar,
mediante & “ControlDesk” del programa dSPACE, el comportamiento del sistema de control
por campo orientado usando € 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 e 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 montgje experimental empleado en esta tesis doctoral se presentan en €
apéndice B.
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Fig. 7.6.8 Aspecto que presenta la pantalla empleada con la tarjeta dSPACE para visualizar €l
comportamiento del sistema de control por flujo orientado usando el método directo y
con lared FIRANN.
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Fig. 7.6.9 Oscilogramas obtenidos de las corrientesdelasfases“a” y*“c’ cuando € motor acelera.

1) Ch1l: 500 mVolt 5ms
2)Ch2:. 500 mVolt 5ms

7.6.10 Oscilogramas obtenidos de las corrientes de lasfases“a’ y “c¢” cuando lavelocidad del
motor es constante y de sentido positivo.
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Fig. 7.6.12 Oscilogramas obtenidos de las corrientes delasfases“ a” y“ ¢’ cuando la velocidad del
motor es constante y de sentido negativo.
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Capitulo 8 Conclusionesy recomendaciones

8.1 Generalidades

En estatesis se ha abordado e tema de la aplicacion de |as redes neuronales a los sistemas de
control vectorial de los motores de induccion. A ta fin, en las primeras fases del trabajo se
desarrollé una potente herramienta informética con una “interface” grafico programado con
Matlab y descrita en €l apéndice C, que nos facilitd la smulacion de las diversas técnicas de

control vectoria sobre los modelos encontrados en la bibliografia 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 S los modelos y estructuras

neuronal es eran apropiados.

En fases posteriores se realizaron |os trabaj os experimentales necesarios en € |aboratorio

para su validacion.

Elementos bésicos de estas fases fueron € grupo méaquina de corriente continua y motor de
induccién con los respectivos sensores, convertidores y tarjeta de control dSPACE en la que
se probaron los agoritmos clasicos de control y los nuevos agoritmos basados en redes

neuronales artificiaes.

A continuacion vamos a describir de forma muy resumida las implementaciones realizadas y

las conclusiones obtenidas tanto por simulacién como por experimentacion.
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8.2 Implementacionesy conclusiones para e control directo del par

Implementacion:

Se haimplementado redes neuronales para:

Tabla de conmutaciones.

Estimacién de la sefial del par electromagnético.

Transformacion de las tensiones de aimentacion del sistema de referencia “abc” al
sistemade referencia“dq”.

Transformacion de las corrientes de aimentacion del sistema de referencia “abc” a

sistemade referencia“dq”.

Conclusion:

Lared neurona que emula la tabla de conmutacion en un sistema DTC mostré un buen
comportamiento y generalizaciéon en comparacion con e método convencional y no

depende de las posibles variaciones de |os parametros del motor.

Las otras partes del DTC que se estiman con redes neuronales muestran también buenos
resultados en comparacion con e método tradicional y las diferencias de los datos

obtenidos con ambos métodos no superan € 5%.

Aunque existe un retardo de tiempo muy pequefio 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 e mismo.

8.3 Implementacionesy conclusiones para el campo orientado por €l

método indirecto

Implementacion:

Las redes neuronales FIRANN se han implementado para el método indirecto del control
de campo orientado sin realimentacién 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 realimentacion de la velocidad para estimar las corrientes de

referencia.



Conclusiones y recomendaciones 8-3

Conclusiones:

La respuesta del control del método indirecto de campo orientado con realimentacién de
velocidad y con redes neuronales mostré un mejor comportamiento que en € caso sin

realimentacion de velocidad y con redes neuronales.

La diferencia relativa méxima para €l sistema de control del método indirecto de campo
orientado sin realimentacién de la velocidad, entre las corrientes de referencia con control
clésico y con control utilizando redes neuronales es aproximadamente del 7%. La
respuesta del par y de lavelocidad para este caso son mejores y la diferencia no supera el

5%.

Para €l sistema de control por método indirecto de campo orientado con realimentacién de
la velocidad la diferencia entre las corrientes de referencia del estator con el control

clésico y con control utilizando redes neuronales se mantuvo dentro del 3%.

8.4 Implementacionesy conclusiones para &l campo orientado por el

método directo

Implementacion:

Las redes neuronales FIRANN se han implementado para € caso del control del campo
orientado por el método directo con realimentacion de velocidad, estimando las corrientes
de referenciadel estator sin incluir € Pl dentro de lared neuronal FIRANN.

Se prob6 € caso anterior incluyendo € Pl 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 presentd mejor comportamiento que |os sistemas mas pequefios con'y sin
Pl.

Se comprobd que no hay diferencia entre e sistema que incluye el controlador Pl dentro
de la red neurona FIRANN y e que lo dga 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 gque tienen algunas diferencias en las
respuestas de las corrientes de referencia del estator en los sistemas con red FIRANN
(especialmente en e sistema de campo orientado usando e método indirecto sin
realimentacion de la velocidad) pero no afectan a comportamiento del motor porgue estas

Ultimas siguen alas corrientes de referencia.

8.5 Implementacion real del esquema del control de flujo orientado por €
método clasico y usando redes neuronales

Implementacion:

- Se implementaron ambas alternativas de control de flujo orientado (método clésico y
redes neuronales artificiales tipo FIRANN) mediante una tarjeta dSPACE “DS1103".

Conclusiones;

- Debido alarapidez de esta tarjeta, no se nota la velocidad de gjecucion del programa en
orden secuencial, y se aproxima a lo que observariamos, salvando las diferencias, si se

procesara en paraelo.

- El error de velocidad para ambos métodos es muy similar y se mantuvo dentro del 3%, el

error de las corrientes no super6 € 0,3 %.

8.6 Limitacionesy recomendaciones

- No es posible tener un sistema Unico con redes neuronales para €l 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 sefides digitades (S, S Y &) a
inversor. Esto se debe a que no se dispone de los datos suficientes para entrenar la red
neuronal.

- Con latarjeta 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, resulto suficiente.
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A pesar de los buenos resultados obtenidos con la tarjeta dSPACE con procesamiento
secuencial, seria recomendable en posteriores trabgjos €l utilizar tarjetas neuronales y

aprovechar las ventgjas del funcionamiento en paralelo de las mismeas.
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Apéndice A Parametros de las maquinas utilizadas

Los parametros de |os motores que usan en este trabajo estan tomados de las referencias [60,
63y 70] y un motor del laboratorio de 1,35 kW:

Par ametr os de motor de induccion de 1,35 kW de Laboratorio dela
ETSEIT

Fn= 50 Hz

Wi, = 1389 min't
2p =4 polos
Un=380V
Xis= 5,779 W
X = 6,837 W
Xm= 1392 W
Rs= 6,394 W
R = 3923W
J=0,01Kg.nt

Par ametr os de motor deinduccién de 3 hp
Fn= 60 Hz

Wi, = 1710 mint
2p =4 polos
Un=220V
Xis= 0,754 W
Xir=0,754 W
Xm= 26,13 W
Rs= 0,435 W
R = 0,816W
J=0,089 Kg.nt
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Par ametr os de motor deinduccién de 10 hp
Fn= 60 Hz
h=1164 min'
2p =6 polos
Un =220V
Xis= 0,524 W
Xir=0,279 W
Xm= 15,457 W
Rs= 0,294 W
R = 0,156 W
J=04Kg.nf

Par ametr os de motor deinduccion de 50 hp
Fn= 60 Hz

Wh = 1705 min't
2p =4 polos

Un =460V
Xis= 0,302 W
Xir=0,3026 W
Xm= 13,08 W
Rs= 0,087 W
R= 0,228W
J=1,662 Kg.n?

Par ametr os de motor de induccion de 500 hp
Fn= 60 Hz

Wi, = 1773 min't
2p =4 polos

Un = 2300V
Xis= 1,206 W
Xir= 1,206 W
Xm= 54,02 W
Rs= 0,262 W
R = 0,187 W
J=11,06 Kg.nf
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Apéndice B El montaje experimental empleado

Fig. B.1 Circuito de acondicionamiento de sefial y optoacoplamiento (Durante el proceso de montaje
y puesta a punto).
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B -

Fig. B.3 Circuito de acondicionamiento circuito del tiempo muerto y puente del inversor.
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Fig. B.4 La placa de conexion entre |a tarjeta dSPACE y circuito de acondicionamiento de |as sefiales
Y Su optoacoplamiento.
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Apéndice C Utilidades desarrolladas para la simulacion del
control de la maquina deinduccion

C.1 Introduccion

En este capitulo se presenta una herramienta grafica [99-100] para representar y visuaizar los
modelos de ssmulacion del motor de induccidn con control vectoria y con control directo de
par y sus respuestas. Ademas se presenta € control de un motor de induccion usando redes
neuronales tal como se mostraba en |os capitulos anteriores. El objetivo de este capitulo 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 Descripcion general de las pantallas

La primera pantalla es una pantalla de inicio ala simulacion del motor de induccion tal como
se muestra en lafigura C.2.1. En lafigura 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 induccion: simulacién del control directo de par (tradiciona y con
redes neuronales de propagacion hacia adelante para todos |os sistemas y casos tratados en €l
capitulo anterior), simulacion del control vectorial usando el método indirecto (tradicional y
con redes neuronales del tipo FIRANN para todos los sistemas y casos tratados en € capitulo
anterior) y la simulacién del control vectorial usando € método directo (tradicional y con
redes neuronales FIRANN para todos los sistemas y casos tratados en € capitulo anterior).
Ademas de |la ayuda general, cada caso dispone de su propia ayuda. Se pueda entrar en
cualquier aplicacion desde el menu superior de la pantalla o desde € boton de la aplicacion.

En lasfiguras C.2.3 y C.2.4 se muestran estas ayudas.
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2l Welcome to the simulation of induction motor control
File Edit Windows Help

Simulation

Simulation help

This simulation has the following pares:

1. Simuation of induction motor in these cases:
Reference Frame fixed in rotor, ctator and &
gynchronously rotating reference frame, open
phase operation, per unot operstion anc
varizble load operation.

2.The direct torgue operation has the following
The DTC traduncionsl, the switching takle SRK,

the wabcs to Yegs ANMM, the labcs to ldos AN,

the torgque estimation AMN and the DTC_ARNM.

3. The field orientation control has:

a. The indirect FOC without speed cortrol

b. The indirect FOC with speed control.

©. The indirct FOC_AMM without speed control.
d. The indirect FOC_AMM with speed control.
&. The direct FOC with speed contral.

1. Direct FOC-zamil FIRAMNMN with Plz include

g. Test the above neural without Pls

h. The big neursl networks for direct FOC

Fig C.2.1 Pantalla de bienvenida ala simulaciondel Fig C.2.2 Pantalla principal deayuda paralasimulacion.
motor deinduccion.

2 The main window [_[E]x]
Main Objects  Motor DTS FOC1  FOC2

M t Mator | N ‘Welcome to the simulation of contral of motor
otor with anct without neural network. This simulation

Infa Motor. | haz worked with Eng. Gamal Mahmoud A Sowilam
7} in hig PhD. thesis.
i Thiz simulation has performed in Matlab 4.2,
DTC —— |

Simulink 2. The learning of neursl networks has
petformed in C under Linux and sther part under
DTCInfo | ] Matish. The Test of neursl network had performed

off-ine uzing the programs of learing ether in

Matlsk or Linux. The real text (on-line) of the
dizered neural network has performed as a parte

Id FOC FOc1 | of cortral system either Direct torgue contral
Ahaut main ohiects = i "DTC" or field oriented cortrol "FOC" using
! m Simulink. The result of disered ANM had compered

Help wwith the result of traducional control. The
B rezponce of two stated has similar
Close AllWindows
n - Foc2
— D-FOC —=
]

FOC2Z Infa. |

Fig. C.2.3 Pantalla principal. Fig. C.2.4 Pantalla deinformacién general.

La pantalla del motor de induccion se muestra en lafigura C.2.5. Esta pantalla dispone de diez
botones, ocho de los cuales estan agrupados por fases que permiten elegir el sistema de
referencia, la operacion del motor en fase abierta, la eleccion de las magnitudes (en valores
absolutos y en p.u.), la variacion de la carga, y sus respectivas ayudas, ta 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 informacion y a la del menu principal.

Lafigura C.2.7 muestra la ayuda sobre € motor.

La pantalla del control directo del par mostrada en la figura C.2.8 dispone de ocho botones.
Seis de ellos, agrupados en pargjas, permiten la simulacion:
a) de sistema tradicional,

b) la operacién mediante blogques funcionales a base de redes neuronales, empleados como

estimadores del par electromagnético; la emulacion de la tabla de conmutacion; la
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emulacién de las transformaciones de las tensiones y de las corrientes de un sistema de

referenciatrifasico fijado al estator, al sistemade referenciade gesdy g.
c) delaaplicaciéon conjunta de todas las redes neuronales en el sistemade DTC.

Lafigura C.2.9 muestraun sub-ment del DTC, en € que se elige un blogque funciona parcial
a base de redes neuronales artificiales. Los otros tres 3 botones de las pargjas mencionadas
anteriormente, son las correspondientes ayudas de |os anteriores, tal como se puede ver en la
figura C.2.10.

2] The main window
Main Objects  Motor DTC  FOCT  FOC2

and reduce computation time.
Select a Ref. Frame

The model of symmetrical machine was

discussed in(Krause 1965 & 1936). 1t iz

Open phaze operation... explained uzing the following references

131 & synchronously rotating reference frame

Select a rated value x wy from reference frame=we

The reference frame "dy" induction motor has
heen used to faciitate the motor analysiz

21 & refernce frame fixed in rotor w=wr
3 A reference frame fixed in stator w=0
47 An arbitrary reference frame w=wselected

The maodel which present induction matar is

tested under different motor conditions

Select a rated value

About hiotor ... “Wariable load...
Return to main wincow Select a rated value -

Fig. C.2.5 Pantalla del motor de induccion. Fig. C.2.6 Pantalla delos sistemas dereferencia.
[ The main window = B3
About Motar... Main Objects  Motor DTC  FOC1  FOC2

The induction motor tzelf is a very superior
electric motor, being simple and robust in
structure, easy to maintain and very reliable.
In this weark will persents simulation of
incuction motor under the following states:

DTC traducionsl.
Select 5 DTC =]

1. & synchronously ratating reference frame.
2. A reference framce fixed in rotor.

3. & reference framce fixed in stator.

4. & reference frame fixed in ather frmae.

5. Open phase operation.

E. Per unit operation.
7. The varisble load operation.

This simulation study has ben texted with
variable rated of induction machine.

=
DTC partial ANM...
Selectthe partial ANN = |
=

Total AN DTC
About DTC...
Return o Main wincow elzciietoral AN J

Fig. C.2.7 Pantalla sobrela simulacién del motor en Fig. C.2.8 Pantalla del control directo del par.
diferentes marcos de referencia.
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[2] The main window [_ T[] 2] The main window [_ (o] x]

Wain Objects Mgthom FOC2 | Main Objects  Motor DTC  FOC1  FOC2
About DTC...
Go to DTC wincl o

DTC traducional

DTC traducional
Selecta DTC B
-

using tatal AN » Torgue estimation ANN
labc Vabecto Vdg and [dg ANN

DTC partial AMM.
Select the partial AN

Select the partisl NN |

E I
DTC sw. table ANM

Torgue estimstion AN
labic & Vabe to Widg and ldg

Tatal ANN DTC...
About DTC...
Return to Main window Select atotel AN ;I

Total AMM DTC...
Ahout DTC...
F————

(a) Seleccion a partir dela barra detareas. (b) Seleccion a partir del boton de la aplicacion.

Fig. C.2.9 Pantallasobtenidasal seleccionar unmismoitema partir delabarradetareasy del boton dela aplicacion
respectivamente.

DTC partial AMNM

In thiz section the uses of neural networks
to emulste some partes of schematic diagram
of DTC such as the switching table, torgue
estimation, tramsformation voltage abe to
voltage in dy frame, tramsformation current
ahc to current in do frame.

In Swvitching takle emulstion, there are some
modifications will do for the inputs of table
to reduce the training petterns and to

increase the execution speed of the training
process. This is done by converting its input
to digital signals, ie., one bit for flux,

twvo bits for torgue and three bits for region

of flux. Thetraining patterns have only 64

The ather cases have 25000 pstterns in each
casze. iz hard to emulate the system
compelete with neural network.

Fig. C.2.10 Pantalla de un bloque funcional a base de redesneuronal esartificial es.

La pantalla del control vectorial o de control de campo orientado usando el método indirecto,
figura C.2.11, dispone de cuatro botones:

a) sistemade control tradicional,
b) método indirecto y sin realimentacién de la velocidad,
c) campo orientado usando & método indirecto con realimentacion de la velocidad,

d) aplicacion de las redes FIRANN en ambos casos sin'y con realimentacion de la velocidad.
También dispone de |os correspondientes cuatro botones para |os casos anteriores.

€) Asi mismo, dispone de los habituaes botones de informacion y de vuelta al menu
principal.
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Lafigura C.2.12 muestra la ayuda genera de este caso y la figura C.2.13 muestra seleccion
de un caso.

The main window

The indirect field oriented control "FOCT"

in thiz work has performed with the control
traductional and application neural netwarks
to estimate the parte importamte of contral.

The simulation will presente the following:
1. The indirct FOC without speed control.
2. The indirect FOC with speed control.

3. The FIRAMNM which emulate the reference
current in indirect FOC without sp control
4. The FIRAMM which emulate The reference
current in indirect FOC with =p. contral.

3. Tewxt with ather mator rated.
these ANMM has tested on-line as & parte of
control system

Fig. C.2.11 Pantalla del control de campo orientado Fig C.2.12 Pantalla deayuda del control vectorial de
usando el método indirecto. campo orientado por el método indirecto.

The main window

(a) Seleccién apartir delabarradetareas.

The main window

(b) Seleccion a partir del botén dela aplicacidn respectivamente.

Fig. C.2.13 Pantallas obtenidas al seleccionar un mismoitema partir delabarradetareasy del boton
dela aplicacion 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) Sistematradicional.

b) Aplicacion de lared FIRANN para emular las corrientes de referencia de estator cuando

los controladores Pl del flujo y del par no se incluyen en lared neuronal.

¢) El mismo caso pero con los anteriores incluidos en lared neuronal FIRANN.

d) Unared neuronal FIRANN que incluye la mayor parte del sistema.

€) También hay otros cuatro botones para las ayudas respectivas de |os anteriores casos.

La figura C.2.15 muestra informacion general sobre este caso y la figura C.2.6.3 muestra la

ayuda del caso del control del campo orientado por €l método directo con realimentacion de la

velocidad.

[2] The main window [_[=]x]
Main Objects  Motor DTC  FOC1  FOCZ

Direct Method of
Field Oriented Contre B

of FOC.

FOC2-FIRAMM |

I Select a demo ;I ]

Abhout FOC2... | Direct FOC-big FIRAMNN .. |
o ta Main vwindow | Select ;I

Wore FOC2 nfa... 1 The direct field oriented control "FOC".

The simulstion will presnte the following:
1. The direct FOC with speed contral.
2. The FIRAMM with emulate the reference

current in direct FOC with sp. control.

[ FOC2-FIRANN... | i with Pls included outside of ANK.

3. Text the above ANM without Pls
= Select & dsmo = - 4. The FIRANN which preserte the big parte

3. Test FIRAMNM in 4 with ather motor rated.

Fig. C.2.14 Pantalla para el control de campo orientado Fig. C.2.6.2 Pantalla de ayuda sobre €l control de campo

orientado.

In this =ystem the monitored value of rotor speed is compared
writh its reference value, the error is supplied to the input

of Pl speed contraller and output of which iz the ref value

of torgue Teref Comparizon of teref. and actual torogue give
an error which serves aninput to the PLoontroller and its
output is the reference value of the gquadrature-axis stetor
current expressed in rotor flux orierted ref. The direct-axis
stator current reference which is expressed in the rotor fiux
oriented reference frame is obtained as the output of the Pl
flux cortroller the input is the difference between the refer.
walue of rotor magnetizing currert imref and the actual value
of rotor magnetizing current. The reference current imrref is
obtained as the output of FG, which allowes figld weskening to
ke implemented. Thus the input of FG is the rator speed, and
belovw base speed FG gives a constant value reference imeref,
while abhove base speed reference imr is inversely proportional
tothe rotor The stator current reterence is first transformed
into tweo-sxis stator current ref. of stationary ref. frame.

Then transtormed into thier three-phasze ref. current

The monitored stator currents and rotor speed, are inputs to
flux mockel. O/P's is torgue producing stator current isy and
postion of rotor flux linkage space phasor

por el método directo.

Fig. C.2.15 Pantalladeayudadel control de campo orientado por el método directo con realimentacién dela vel ocidad.
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Ademas en cada simulacién aparecen otras pantallas del modelo de simulacion bajo Simulink

con los oscilogramas de las respuestas, los valores nominales de los motores de induccion y

las pantallas de los resultados. En lafigura C.2.16 se muestra un gjemplo de la ssmulacion a

abrir lafase addl estator. El otro g emplo mostrado en lafigura C.2.17, hace referenciaa caso

del control directo del par usando redes neuronales.
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Fig. C.2.15 Pantalla delasrespuestasdel motor en el caso de quelafasea estéabierta.

Time(s)




C-8 Aplicacién delas redes neuronales en sistemas de control vectorial de los motores de induccion
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Fig. C.2.16 Un gemplo del control directo del par usando redes neuronales.
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