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RESUMEN

El presente trabajo de grado abarca un estudio sobre la optimizacion de los parametros de un
controlador PID por medio del uso del algoritmo de enjambre de particula (PSO), a partir de la
implementacién de un motor trifasico de induccién del tipo jaula de ardilla en la herramienta
Simulink, a través de su modelo matematico, donde se desarrollaron cada una de las ecuaciones
que lo componen. El control vectorial indirecto se expone por medio de sus expresiones
caracteristicas teniendo en cuenta los pardmetros que forman el modelo matematico del motor.
Se exhiben las curvas caracteristicas de la maquina de induccion con el fin de corroborar el
correcto funcionamiento de la misma. Este control vectorial cuenta con un controlador PID, que
posee los parametros K., T; y T4, en los cuales se usan los valores propuestos por Tan en 1998
como punto de partida, y luego se realiza un ajuste manual de dichos parametros que permitieran
el desenvolvimiento de un control de velocidad del motor 6ptimo, es decir, que la respuesta del
mismo fuera rapida y sin sobreimpulsos que pudiesen generar errores de velocidad, donde la
corriente del motor se viera afectada. De este modo, se presenta un amplio analisis de la
optimizacion de los parametros ya mencionados del controlador por medio del algoritmo de
enjambre de particulas, encontrando de este modo un control eficaz. A su vez, para comprobar
el comportamiento del controlador se realizan diferentes pruebas luego de implementada el PSO
con el uso de Matlab y Simulink, donde se lleg6 a la conclusién que los parametros hallados son
correctos y que este es un método excelente para el fin deseado, el control de la velocidad del
motor de manera Optima.

Descriptores: algoritmo de enjambre de particulas, motor de induccién, control vectorial
indirecto.
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INTRODUCCION

La mayoria de equipos requieren del uso de motores eléctricos para su accionamiento, teniendo
como uno de los mas empleados a nivel industrial el motor trifasico de induccion. La razén del
uso de este tipo de motor, es debido a sus caracteristicas técnicas y economicas, entre sus
ventajas se encuentran la robustez, sencillez de mantenimiento, facilidad de instalacion y bajo
costo. Esto conlleva a describir durante el desarrollo de este trabajo de grado cdmo es su
composicion, su funcionamiento, la descripcion del modelo matematico y la implementacion de
dicho modelo en la herramienta Simulink de Matlab, con el fin de conocer sus curvas

caracteristicas y aplicarle finalmente el control de velocidad.

Una de las técnicas de control mas usada es el control vectorial indirecto, siendo uno de sus
componentes el controlador PID (Proporcional Integral Derivativo), el problema de esta técnica
es la sintonizacion de sus tres parametros. Por lo general, para alcanzar dicha sintonizacion se
realiza por medio de técnicas empiricas, como la de ecuaciones ya establecidas por
investigadores tales como Tan (1998), Shinskey (1994), Chien (1952), Oppelt (1951), entre
otros. En este caso, se busca realizar la sintonizacion del controlador de velocidad de un motor
de induccion trifasico de manera Optima, eficiente y automatizada para reducir errores en el
control mencionado. Estas ecuaciones proporcionan valores de partida que no son los mejores,
a pesar de ser cercanos a los valores dptimos, es por ello, que al hacer la sintonizacion manual
es un proceso tedioso, debido a que hay que ajustar los parametros (K., T; y T,) , repetidamente
hasta encontrar valores aceptables que proporcionen un control 6ptimo con errores bajos, que
se puedan minimizar rapidamente, y que a su vez, no influyan en el buen funcionamiento del
motor, ya que los parametros del controlador PID, afectan el valor de la corriente la cual no debe
superar la corriente de arranque y produzca la activacion de la proteccion del motor, del mismo
modo, lleva su tiempo hacerlo, es asi, que por medio de algoritmos de inteligencia artificial,
entre ellos la optimizacion por enjambre de particulas, se puede realizar una mejora a la

sintonizacion.
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La optimizacion por enjambre de particulas, con sus siglas en inglés PSO, es un algoritmo que
permite encontrar maximos y minimos en un espacio de busqueda de gran tamafio y en
problemas con multiples variables. Su logica proviene del comportamiento natural de ciertos
animales tales como cardimenes de peces, bandadas de aves, entre otros. En donde, cuando una
via no conduce al dptimo, el algoritmo lo elimina y continta buscando otros mejores. Es por
ello, que seré de suprema utilidad para asi localizar los pardmetros adecuados del controlador

PID, este tipo de algoritmo automatizara el procedimiento y lograra la optimizacion.



CAPITULO 1.
EXPOSICION DE MOTIVOS

El capitulo 1 muestra la justificacidn de la realizacion del siguiente trabajo de grado, el objetivo
tanto general como objetivos especificos, la metodologia implementada para desarrollar cada
parte del mismo, el alcance y las limitaciones presentes mediante el desempefio del avance del

trabajo de grado.
1.1. Justificacion

En los sistemas convencionales de control, debido a la complejidad del modelo, se usan
prototipos linealizados a partir de los modelos fisicos para el disefio de los controladores; lo que
trae como consecuencia que el rendimiento de los controladores no sean los adecuados. Si a esto
se le agrega que existen parametros desconocidos o errores de modelado, la degradacién del
sistema de control se acentUa. Para lograr un rendimiento mayor, hay que ajustar los pardmetros
de los controladores, tarea tediosa debido a la cantidad de simulaciones que hay que realizar
hasta encontrar la respuesta requerida. La teoria de enjambre de particulas facilitaria encontrar

estos parametros.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo general

Aplicar enjambre de particulas para ajustar los pardmetros de los controladores PID a partir de

una respuesta en el control de velocidad de motor de induccion.

1.2.2. Objetivos especificos

Implementar el modelo del motor de induccion trifasico.
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Estudiar el esquema de control PID en el modelo de control vectorial.

Comparar el rendimiento del esquema de control usando un controlador PID ajustado por

métodos clasicos y los obtenidos con el método de optimizacion.
1.3. Metodologia

En el desarrollo del trabajo de grado se debe hacer una documentacion sobre lo relacionado a
los modelos del motor de induccion para lograr la implementacion en Matlab. Luego a partir de
los esquemas convencionales de control para motores de induccién se implementa un esquema
de control basado en PID y se realizan comparaciones. Para ello se realizar una lectura, analisis
y estudio de articulos técnicos que han sido publicados, y se propondré una solucién al problema
que se esta tratando. Adicionalmente a través de simulaciones se lograra la puesta a punto del
sistema. En la medida que avance el desarrollo del proyecto se realizara la redaccion del informe

final.
1.4. Alcance

El estudio realizado aqui sintetizado presenta la optimizacion de los parametros del controlador
PID de la velocidad de motores trifasicos de induccion del tipo jaula de ardillade 1 HP a través

del uso de las bases establecidas en el PSO.

El presente trabajo de grado, estd compuesto por 5 capitulos, los cuales se distribuyen de la
siguiente manera: el capitulo | describe la exposicion de motivos por los cuales se realiza este
trabajo, el capitulo Il compuesto por las bases tedricas de la optimizacién por enjambre de
particulas, el capitulo 111 donde se expone los conceptos de motores en especial de los motores
trifasicos de induccidn, el capitulo IV fundamentos sobre el control de velocidad de motores y
el capitulo 5 titulado controlador PID, en él se encuentran ademas de su teoria, todas las pruebas
hechas para la verificacion del cumplimiento de los objetivos de realizacion de esta tesis.

Finalizando con las conclusiones y recomendaciones.



CAPITULO 2. OPTIMIZACION POR ENJAMBRE
DE PARTICULAS

En el capitulo 2 se presentan las bases tedricas conocidas hasta el momento con respecto a la
técnica de optimizacion inteligente denominada optimizacion por enjambre de particulas, que
se clasifica como un algoritmo estocéstico basado en poblacidn. A su vez, en este capitulo se
especifican las caracteristicas, bases, funcionamiento de dicho algoritmo y de cada uno de los

elementos que lo componen.
2.1. Antecedentes

El algoritmo PSO, pertenece a las técnicas denominadas optimizacion inteligente y se clasifica
como un algoritmo estocastico de optimizacion basado en poblacion.

Las ventajas atribuidas a las técnicas inteligentes de optimizacion son su paralelismo intrinseco,
su capacidad para resolver problemas complejos, de gran tamafio, y con un minimo

conocimiento del sistema que se esta identificando.

El algoritmo de optimizacion inteligente tiene la ventaja de explorar el espacio de la solucion
en mdaltiples direcciones simultaneamente. Si un camino no conduce al éptimo, el algoritmo
facilmente elimina ese camino y continGa buscando otros mejores. Esta forma de operacion
proporciona una mayor probabilidad de encontrar la solucion éptima. Debido al paralelismo, los
algoritmos inteligentes de optimizacion son adecuados para problemas con gran nimero de
variables, donde el espacio de la solucion es de gran tamafio para realizar una bdsqueda

exhaustiva en un tiempo razonable.
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Otra fortaleza de los algoritmos de optimizacion inteligente es su buen desempefio en problemas
cuyo espacio de solucion presenta multiples minimos locales. Muchos algoritmos clasicos de
busqueda como backpropagation, usado para entrenar redes neuronales, pueden quedar
atrapados en minimos locales. Los algoritmos de optimizacion inteligente han demostrado ser
efectivos evitando minimos locales e identificando el minimo global en un espacio de busqueda
complejo. Notdndose que, en ocasiones, no hay manera de determinar si una solucion es un
minimo global o solamente un muy buen minimo local. Sin embargo, aun cuando el algoritmo
de optimizacidn inteligente no puede encontrar el minimo global, usualmente encuentra un buen

minimo local.

En definitiva, los algoritmos de optimizacién inteligentes no requieren de un conocimiento
detallado de la estructura y comportamiento del sistema como la requieren otros algoritmos de
optimizacion. En lugar de usar informacién especifica del sistema para guiar la basqueda, este
algoritmo hace cambios aleatorios en las variables de posicién y velocidad de las particulas para
determinar si las soluciones son 6ptimas 0 no. Como un nuevo desarrollo de los algoritmos de
optimizacion inteligentes, es simple en concepto y altamente eficiente desde el punto

computacional [1].

PSO es un algoritmo estocastico de busqueda basado en poblacién, propuesto por Kennedy y
Eberhart (1995), como un modelo de las actividades sociales de insectos, pajaros y peces. Este
algoritmo pretende representar el proceso natural de comunicacién grupal para compartir
conocimiento individual cuando grupos de animales se desplazan, migran o cazan. Si un
miembro detecta un camino deseable para desplazarse, el resto de la colonia lo sigue
inmediatamente. En PSO, este comportamiento animal es imitado por particulas con ciertas
posiciones y velocidades en un espacio de busqueda, donde la poblacion es llamada “swarm”,
y cada miembro del swarm es llamado particula. La poblacion inicial se determina
aleatoriamente y cada particula se desplaza a través del espacio de busqueda y recuerda la mejor
posicién que ha encontrado. Cada particula comunica las buenas posiciones a las demas y
dindmicamente ajustan su propia posicion y su velocidad con base en las buenas posiciones. La
velocidad se ajusta con el comportamiento histérico de las particulas. De esta forma, las
particulas tienden a dirigirse hacia un mejor espacio de busqueda en el proceso de minimizacion

de la funcion objetivo [2].
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En el afio 2013, Mazzei, present6 un estudio para la Universidad Nacional Abierta (Caracas,
Venezuela), basado en una “Propuesta de solucion del problema de colocacion de méaquinas

empleando la técnica de optimizacion por enjambres de particulas (PSO)”.

La autora explica que existen problemas en el mundo real en donde se requiere emplear el
concepto de distancia rectilinea, uno de ellos es la construccion de circuitos impresos, en donde
dado un conjunto de “n” puntos se requiere conectarlos con cables que tengan la menor longitud
posible, tomando en consideracion la distancia horizontal y la vertical. La distancia rectilinea o

norma uno d(x,y) entre dos puntos x y vy, se define como d(x,y) = |x1- y1| + |x2-y2|
[3].

El problema que se abord6 en este trabajo fue el de colocacion de una nueva maquina, dada una
distribucion preexistente de maquinas, tal que la distancia entre la maquina nueva y las fijas sea
minima, empleando la distancia rectilinea. Este problema ha sido tratado empleando
programacion lineal, bajo ciertas transformaciones. Para resolverlo aplico la técnica de PSO. Y,
finalmente, realiz6 una comparacion de los resultados con los obtenidos al utilizar programacion
lineal [3].

Para el afio 2016, Constante Flores realizé un estudio, en la Ciudad de Quito, Ecuador, sobre la
ubicacion y dimensionamiento de compensacion estatica de potencia reactiva mediante la
optimizacion por enjambre de particulas considerando como funcién objetivo la minimizacién

de pérdidas de potencia activa del sistema.

La simulacién de los casos planteados fue realizada en estado estable y la optimizacion por
enjambre de particulas se aplico al problema planteado. Para la resolucion de los flujos de
potencia utiliz6 el método de Newton-Raphson formal.

El método de PSO ha sido aplicado en problemas de sistemas eléctricos de potencia con
excelentes resultados, de tal manera que se realizaron varias combinaciones con otros métodos

con la finalidad de mejorar la respuesta [4].

Ramos Cortés (2018), realizd6 un trabajo de investigacion, basado sobre el disefio e
implementacion de un dispositivo que permita calcular la eficiencia de un motor trifasico de
induccion mediante computacion evolutiva. Este proyecto de investigacion disefio e implementd

un prototipo funcional con un sistema embebido el cual tenia la capacidad de hallar las variables
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que constituian el modelo matematico de un motor trifasico para estimar la eficiencia del mismo.
Para el célculo de las variables se implementd un algoritmo de optimizacion basado en
computacion evolutiva. El dispositivo podria conectarse en linea al motor, es decir, sin
necesidad de desconectarse, obteniendo las medidas necesarias para determinar la eficiencia del

motor.

La idea fundamental de este proyecto consistio en calcular la eficiencia de un motor eléctrico
en sitio mediante el método de separacion de perdidas. EI método utilizd varios parametros
internos del motor (resistencias e inductancias), pero dada la dificultad de medirlas, fue
necesario buscar una metodologia que permitiera encontrarlos. Para lograr esto se analizé el

modelo matematico de un motor de induccion en equilibrio y desequilibrio de tensiones.

Con la ayuda del algoritmo evolutivo se obtuvieron los parametros del modelo y para poder
hacer uso del método de separacion de pérdidas, se logra obtener todas las pérdidas que tendra

el motor dejando una potencia Unica de salida.

En el proyecto mencionado, se evaluaron diferentes técnicas de computacion evolutiva para el
calculo de los pardametros de un motor trifasico como los algoritmos heuristicos, la optimizacién

por enjambre de particulas y la optimizacién por forrajeo bacterial (BFO).

Como resultado del proyecto, se desarroll6 un prototipo usando como plataforma de
implementacién un sistema embebido y se realizaron pruebas en un motor de la bomba
hidraulica de la inyectora DEMAG en el Centro de Asistencia Técnica a la Industria ASTIN del
SENA [5].

Debido a que la generacion de energia eléctrica ha evolucionado buscando nuevas alternativas,
se ha implementado el uso de energia edlica y energia solar es por ello que se realizé un estudio
para localizar la ubicacién y dimensionamiento 6ptimo de capacitores en sistemas de potencia
de este tipo, con el fin de disminuir pérdidas activas del sistema y asi tener condiciones de

operacion aceptables.

Modelé el comportamiento de las fuentes de energia renovables y a través del uso de
MATPOWER, se hizo la compensacion reactiva en las barras en cada flujo de carga y

realizandose la compensacion reactiva en las barras en cada flujo de carga.
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Castillo (2016), determind que teniendo en cuenta la disminucion del costo total del sistema,
representado por pérdidas activas y la inversion de la compensacion reactiva aplicada, que la

optimizacion por enjambre de particulas es una técnica eficiente y robusta [6].

Del trabajo anterior, Castillo, W; Mufioz, J; y otros (2018), desarrollaron un articulo, donde se
sintetiza lo que la implementacion del algoritmo basado en PSO, para encontrar la ubicacion y
dimensionamiento éptimo de SVCs (Static Var Compensators) en sistemas de potencia
considerando la incertidumbre de la potencia generada asociada a fuentes solares fotovoltaicos
y generadores edlicos, con el objetivo de minimizar las pérdidas activas del sistema, mientras

se satisfacen las restricciones operativas del mismo.

El comportamiento intermitente de las fuentes de energia renovables se toma en cuenta mediante
el empleo de muestras representativas de la variacion de la irradiancia solar en el caso de los
generadores solares fotovoltaicos, y de la velocidad del viento en el caso de los generadores
edlicos; luego, mediante el uso de modelos apropiados, se calculd la potencia de salida de dichos
generadores. En la implementacion del algoritmo propuesto, se utilizdé Matpower® para la
obtencidn de la solucion de los flujos de potencia requeridos de una red de prueba IEEE de 300
barras.

Los resultados muestran que el algoritmo propuesto proporciona soluciones Gptimas para la
ubicacién y dimensionamiento de dispositivos de compensacion de potencia reactiva,
disminuyendo las pérdidas totales del sistema, mientras se mantienen los perfiles de tension en
niveles adecuados ante las variaciones de potencia asociada a las fuentes intermitentes de

energia [7].

Otro trabajo realizado por varios autores (2019), esta referido a “Ajuste paramétrico cl y c2 en
el desempefio del algoritmo de optimizacion de particulas — PSO”, realizado en la Universidad
Nacional de Chimborazo, Republica de Ecuador. Argumentan que la estimacion de costos es un
proceso vital en la planificacion de la produccion industrial, garantizando una mayor exactitud.
Un producto en su ciclo de vida parte de la estimacién de costos, logrando con ello establecer

los elementos de disefio, viabilidad y margenes de utilidad.

En otro orden de ideas, establecen que el algoritmo metaheuristico poblacional, desde su

aparicion ha demostrado ser eficiente en la solucion de problemas de optimizacion, la variacién
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de sus parametros ha permitido mejorar su eficiencia. Entre los parametros de configuracién se
encuentran los coeficientes de aceleracion ¢l y c2. Su trabajo se centrd en realizar un estudio
del ajuste paramétrico de c1 y c2 en el desempefio de PSO para resolver un problema de

estimacion de costos en la fabricacion de tuberias.

Dado que los disefiadores son propensos a cometer errores y en la basqueda de modelos que
representen al fenomeno estudiado, se ha demostrado que la modelacion de problemas no
lineales, basada en Redes Neuronales Artificiales (ANNSs), provee aproximaciones con bajo
margen de error. En consecuencia, en este articulo es mostrada la implementacion de una red
neuronal artificial tipo feedforward sigmoidal con aprendizaje PSO para lograr mejorar la
exactitud en la estimacion de costos. El estudio de caso utilizado para evaluar el modelo,
corresponde a datos provenientes de la produccidn de tuberia para la transferencia de fluidos en
la industria minera con informacién relacionada al peso, tipo de soldadura, diametro y el

correspondiente costo.

A partir de los resultados obtenidos se pudo observar que valores muy pequefios de cl y c2
obtienen baja exactitud en la estimacion de costos de fabricacion de tuberia, en tanto que la
mejor exactitud es lograda por medio de una ANN con aprendizaje PSO, cuyos coeficientes de

aceleracién son mayores o iguales a 0.5 [8].

Un trabajo realizado en el afio 2010 por Gonzalez, E., referente al despacho econémico, enfoco
la determinacion de la generacion 6ptima de potencia y la minimizacion de los costos de
generacion, teniendo presente los limites técnicos de operacién del sistema. Gonzalez, utilizé la
herramienta de simulacion MATLAB y el programa PSAT con el fin de verificar que las
potencias obtenidas por medio de la optimizacion por enjambre de particulas y el flujo de
potencia del sistema son factibles desde el punto de vista técnico. Es asi como comprobd que
variando la inicializacion del enjambre de particulas, este siempre convergia a la solucion
factible del despacho econémico, siempre y cuando las potencias de las unidades generadoras
obtenidas por la optimizacion de enjambre de particulas sean menores a sus condiciones
nominales de potencia, ya que si esto no se cumple la solucion del despacho econdémico no seria
factible y concluyd que a medida que aumentaba el tamafio del enjambre, este era capaz de

encontrar la solucion de manera mas rapida [9].
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2.2. Conceptos sobre optimizacion por enjambre de particulas

A través de tiempo, se han creado modelos matematicos para la modelacion de soluciones de
problemas de caracter no lineal, basados en el comportamiento de ciertos grupos de animales
tales como bandadas de aves, cardimenes de peces o enjambre de abejas al momento de resolver
problemas como la busqueda de alimento. Es por ello, que en la ingenieria existen métodos
tradicionales que pueden ser empleados para encontrar la mejor solucion, asi como maximos y
minimos en un espacio de soluciones, es decir, encontrar el 6ptimo. Para lograr esto, también se
cuenta con la programacion evolutiva, donde un método que resalta por su simplicidad y

versatilidad es la optimizacion por enjambre de particulas.

El PSO, es un algoritmo heuristico compuesto por particulas moviéndose en un espacio de
busqueda de acuerdo a la modelacion de la velocidad y la posicion del movimiento de dichas

particulas, teniendo en cuenta la inercia, su componente cognitivo y su componente social [4].
2.2.1. Bases de la optimizacion por enjambre de particulas

Para comprender el concepto de enjambre de particulas es necesario definir los conceptos de

sociedad y los principios de inteligencia.

Concepto de sociedad: para encontrar la solucién de problemas, cada individuo desarrolla su
inteligencia por medio de la relacién con otros individuos que estan en busca de esa solucion
Optima.

Principios de inteligencia:

Segun la bibliografia, los rasgos que definen la PSO, son los siguientes:

e Proximidad: este principio se basa en que los tiempos de computacion sean razonables
y el manejo de espacios sea definido.

o Calidad: se refiere a que el manejo de factores de calidad sea aceptable.

e Respuesta diversa: no debe existir divergencia en rangos muy pequefios.

e Estabilidad: si el espacio en el que se aplica cambia, el comportamiento debe ser igual.

e Adaptabilidad: en funcion al precio computacional el comportamiento debe poder

variar.
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e Caracteristica computacional: ya que posee como principio la adaptabilidad, es un

valioso recurso en la computacion evolutiva.

2.2.2. Funcionamiento del algoritmo de optimizacion por enjambre de

particulas

Una particula consta de una posicion representada por el vector Z(t) y una velocidad v,(t).

Observar Figura 2.1.

Cada particula se va moviendo en un espacio multidimensional, el mismo depende de su mejor
posicién local encontrada hasta el momento y a su posicion global hallada por el enjambre de

particulas mientras recorren el espacio de busqueda.

Figura 2.1 Modelo simple de una particula

Cada movimiento de una particula esta compuesto por una velocidad inicial aleatoria y dos
valores ponderados aleatoriamente: individual (pbest), que representa la tendencia de las
particulas de preservar su mejor estado anterior y social (pglobal), la cual indica la tendencia
a moverse hacia otras particulas cercanas con mejor posicion. Cada particula tiene memoria a

través de la cual conserva parte de su estado anterior [5].

El algoritmo PSO, cumple con un proceso iterativo que opera sobre el enjambre de particulas
que constituyen el espacio. La posicion de cada particula representa una solucion potencial al
problema que se esta resolviendo. Generalmente, una particula i esta compuesta de tres vectores

y dos valores de fitness, los cuales son:

El vector X; = (xi1, Xi2, ..., Xin), €S donde se almacena la posicion actual de la particula en el

espacio de basqueda.
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El vector P; = (pi1,Pi2, - Pin), €N €l se guarda la mejor solucion encontrada por la particula

hasta el momento.

El vector V; = (v;4,via, ..., Vin), representa la velocidad de la particula y almacena el gradiente,

es decir, la direccion en la cual se movera la particula.
El valor de fitness_X;, almacena el mejor valor que se adapta a la solucién actual.

El valor de fitness_P;, se encuentra el mejor valor de adaptacion de la solucion local

encontrada hasta el momento.

El enjambre se inicializa generando las posiciones y las velocidades iniciales de las particulas.
Las posiciones se pueden generar aleatoriamente en el espacio de busqueda. Una vez generadas
las posiciones, se calcula el fitness de cada una y se actualizan los valores

de fitness_X; y fitness_P;.

Con respecto a las velocidades, igualmente se generan aleatoriamente, con cada componente en
el intervalo [— V;,,, V;,,], donde V,,, es la velocidad maxima que pude tomar una particula en cada
movimiento. De acuerdo con J. Kennedy, R. Eberhart, y Y. Shi, no es conveniente fijarlas en

cero ya gque se ha comprobado que no se obtienen buenos resultados.

Una vez inicializado el enjambre, las particulas deben moverse dentro de un proceso iterativo.
Una particula se mueve desde una posicion del espacio de busqueda hasta otra, simplemente,

afiadiendo al vector posicion y el vector velocidad para obtener un nuevo vector posicion:

A continuacion, se evalla dicha posicion actualizando f_X;, asu vez si el nuevo fitness es
el mejor fitness localizado hasta el momento, se actualizan los valores de mejor posicion
p; Y fitnessf_P;. El vector velocidad de cada particula es modificado en cada iteracion
utilizando la velocidad anterior, un componente cognitivo y un componente social. El modelo

matematico resultante y que representa el algoritmo PSO viene representado por las siguientes

gcuaciones:
Vi@+1) =wli(®) + C,(Pi(®) — X;(®) + C2(g(®) — X;(8)) Ecu. 2.2

La Ecu. 2.2 representa la suma de los 3 componentes del modelo matematico del enjambre de

particulas.
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Donde:

w:coeficiente de inercia

C1,C,: coeficiente de aceleracion

Los componentes de la velocidad, se describen de la siguiente manera:

e El primer término es la inercia, que se refiere a la tendencia que tienen las particulas para
continuar en la misma direccion en que se han estado moviendo.

e El segundo término es la atraccion lineal hacia la mejor posicion, la cual es la que se ha
encontrado por la particula dada (mejor posicion individual), es la memoria o recuerdo,
influenciando la velocidad de la particula a las mejores posiciones que ha tenido durante
su recorrido en el espacio de busqueda.

e Eltercer término es la atraccion lineal hacia la mejor posicidn que ha encontrado el resto
de las particulas (mejor posicion global), es la informacion compartida, se le Ilama

componente social [9] [10].

La Ecu. 2.2 expresa la actualizacion del vector velocidad de cada particula i en cada instante ¢.
El componente cognitivo esta modelado por el factor Cl(Pl-(t) — Xl-(t)) y representa la

distancia a entre la posicion actual y la mejor conocida por esta particula.

El componente social esta modelado por C,(g(t) — X;(t)) y representa la distancia entre la
posicién actual y la mejor posicion del resto de particulas, es decir, la decision que tomara la

particula segun la influencia que el resto del enjambre ejerce sobre ella [5].

Tabla 2.1 Representacion de las variables

Variable Descripcion
V; Velocidad de la particula i en la iteracion j
w Factor de inercia

C,y C, Son constantes que controlan los componentes cognitivo y social
X; Posicion actual de la particula i en la iteracion j
12 Mejor posicion encontrada por la particula i hasta el momento

g Posicion de la particula con el mejor p; del entorno
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Figura 2.2 Representacion geométrica del PSO

Xi(t) - posicion de la particula
V:(t) - velocidad de la particula
— Ultima mejor posicion de la particula
ultima mejor posicion de todas las particulas
— nueva posicién

Vi(t + 1) - nueva velocidad
2.2.3. Constantes y parametros de la optimizacion por enjambre de particulas

Para la utilizacion del PSO, es requerido tener un buen empleo de los parametros que conforman
el algoritmo para obtener la convergencia hacia el mejor resultado a la solucién del problema
planteado. Es por ello, que los elementos de velocidad maxima, constantes de aceleracion y la

constante de inercia son desarrollados de la siguiente manera:

Velocidad maxima: como esta expuesto en el item anterior a través de cada iteracion, la forma
en la que las particulas actualizan su posicién es por medio del ajuste de velocidad. La velocidad,
genera una trayectoria que varia entre las posiciones del problema. En lo concerniente a esa
variabilidad, debe reducirse, de modo que es necesario limitar la velocidad en cada iteracion,
esto teniendo presente que ese limite de velocidad si es muy bajo cabe la posibilidad de que la
solucion no sea encontrada, y en caso de ser muy alto las particulas oscilaran de manera erronea.
A causa de que este pardmetro no esta muy bien establecido no se lo aplica en sutotalidad y

se opta por el control de la trayectoria con la constante de inercia [5].
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Definir Poblacién
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Calcular Velocidades |

Posiciones

Figura 2.3 Diagrama de flujo algoritmo PSO

Constantes de aceleracion: estos coeficientes repercuten en la mejor posicion del
enjambre y la mejor posicién individual de cada particula, lo que trae como consecuencia
gue la solucion converja o diverja. Cuando la mejor posicion individual sea igual a la mejor

posicion del enjambre se puede considerar las dos contantes como una sola. Ver Ecu. 2.3.

CI+CZ=‘P>4' Ecu. 2.3

Teniendo en cuenta que se generan trayectorias sinusoidales cuando el valor de ¢ es
pequerio y trayectorias que van hacia el infinito cuando el valor de la constante ¢ es muy grande,

de acuerdo a estudios realizados un buen valores €; = C, = 2.

Constantes de inercia: una de las constantes de inercia es el factor de constriccion
determinado por la Ecu. 2.4, el cual puede utilizarse de forma combinada o sustituida con
otro limitador de la velocidad, como es la constante de inercia que le da un peso a la velocidad
de la iteracidn anterior y no a toda la velocidad como el factor de constriccion. Este valor
puede variar entre 0,9 como limite alto de manera que en las primeras iteraciones las particulas

se muevan libremente y logren encontrar la region de la solucion éptima de forma que
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gradualmente llegue a 0,4 como limite bajo de forma que se determine el 6ptimo de la funcién.

Este cambio viene dado por la Ecu. 2.5 [5].

= 2 Ecu. 2.4
2-¢p—\p*—4¢
Winax — Wi .
W= Wy — _ min o j Ecu. 2.5
]max

Donde:

Wonay inercia Imicial
Woin: inercia Final
Jmax: Maximo numero de iteraciones

j:numero de iteracion actual
2.2.4. Topologias

Al utilizar la optimizacion por enjambre de particulas, se ha determinado que hay muchas
posibilidades, por lo cual se han realizado diferentes estudios para analizar dichas
posibilidades tomando en cuenta el efecto de cada topologia en el enjambre. Todo esto, se
relaciona directamente con los factores Gbest (Mejor Posicion Global) y Pbest (Mejor

posicion de la particula), asi como se muestra a continuacion [5]:

Global sincronizado: para este tipo de topologia, existe un solo global que se encuentra
definido al inicio de cada iteracién y se mantiene constante a lo largo del mismo, por lo que
no existe una influencia tan profunda entre particulas, esto hace que converja menos rapido

que otras topologias.

Global asincronico: en este caso, no existe un numero definido de globales a lo largo de una
iteracion, ya que este valor varia mientras se evaluan las particulas. A través del uso de esta
topologia, se pueden presentar globales locales y quizas no se pueda encontrar la solucién

optima del problema.

Ponderado: cada particula tiene la capacidad de generar su propio Gbest lo que puede
evitar un estancamiento en la solucién buscada y la solucidn consistiria en la capacidad de

cada particula en cambiar y buscar su respuesta éptima.
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Local: se basa en el trabajo coordinado entre particulas creando un lazo, el cual genera
Gbest locales entre un grupo de particulas, de forma que se evita que el algoritmo no se

estanque en una solucionno éptima.

2.3. Tipos de optimizaciones por enjambre de particulas

2.3.1. PSO discreto

Kennedy y Eberhart propusieron una forma discreta y binaria del algoritmo con el fin de
solucionar problemas de este tipo,en la que por medio de un pardmetro v se evalla la
probabilidad para la decision. Para realizar la evaluacién del parametro se utiliza la funcién
sigmoide (Figura 2.4), de manera acoplado al algoritmo PSO se muestra por medio de las
ecuaciones Ecu. 2.6, Ecu. 2.7, Ecu. 2.8 y Ecu. 2.9 [5] .

Figura 2.4 Funcion sigmoide. Extraido de [11]

vt = vk + 1y (pbest; — s¥) + r,(gbest — s¥) Ecu. 2.6
1 Ecu. 2.7
. k\ _ - -
sig(v¥) = ——
pik+1 < sig(vﬁ‘“) S£c+1 -1 Ecu. 2.8
pik+1 > sig(vﬁ‘“) s£c+1 -0 Ecu. 2.9

2.3.2. PSO hibrido (HPSO)

Es la combinacion del algoritmo basico de PSO y del mecanismo de seleccion encontrado
en la técnica de Computacién Evolutiva. Su concepto estd en remplazar las particulas cuya

evaluacion es la mas baja con respecto al resto de particulas. Esto hace que el enjambre
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converja en un punto mas rapidamente, pero presentando errores ya que no permite una

busqueda mas exhaustiva [5].
2.3.3. PSO adaptativo (APSO)

Para generar movimientos cercanos a los minimos locales y a los globales, se crean
aumentos de los parametros por medio de las constantes P;y P, y que se adaptan al

algoritmo PSO a traves de los coeficientes de aceleracion que se muestran en la Ecu. 2.10
[5]-

2 2 Ecu. 2.10
Cr=——0C

Cl:P_1; P,

Con el objetivo de lograr la aproximacion al minimo global de iteracion, se cambian las

constantes de inercia aplicando la Ecu. 2.11.

(c1 X (pbest — x) + (cz X (gbest — x))) Ecu. 2.11
+x
2

w = gbest —
En el caso de que una particula llegase a ser el minimo global, se cambian los parametros

para que este se aleje de esa posicion y asi se evita que se converja en minimos locales.

En la busqueda de las nuevas posiciones por medio del calculo de las velocidades se hacen
cambios (Ecu. 2.12).

v¥*1 = w; + cyrand, x (pbest; — s¥) + c,rand, x (gbest — s¥) Ecu.2.12



CAPITULO 3.
MOTORES

El capitulo 3, abarca todo lo relacionado a los motores, donde se conceptualizan sus partes, su
funcionamiento y tipos de motores, teniendo una ampliacién en el estudio de los motores
trifasicos de induccion. En él se encuentra la descripcién del modelado de un motor del tipo
jaula de ardilla de 1 HP, a través de la deduccion de su modelo matemético y comprobacion de

su buen funcionamiento por medio de la obtencidn de sus curvas caracteristicas.

Los motores eléctricos son dispositivos 0 equipos, que cambian la energia eléctrica, en forma
de corriente continua o alterna, a energia mecanica necesaria para mover todo tipo de maquinas.
Esta transformacion ocurre a través de campos magnéticos. En actividades industriales,
comerciales e incluso en los hogares son indispensables para aplicaciones en la sociedad
moderna. Se encuentran presentes en equipos tan cotidianos como una licuadora, un ventilador
0 un acondicionador de aire hasta en elementos de gran tamafio como los de mover molinos,
trituradoras, compresores de aire, mezcladoras, etc. Existen industrias macro-consumidoras de
electricidad como las fabricas de cemento que llegan a utilizar motores de miles de caballos de

potencia.
3.1. Partes de un motor

Un motor esta compuesto por distintos elementos como se muestran en la Figura 3.1 y a

continuacion se describen:
Carcasa: contiene a todos los componentes del motor eléctrico como el estator, rotor, eje, otros.

Estator: bloque de chapas de acero especial ranuradas para alojar los bobinados.
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Rotor: junto al ventilador, son las partes giratorias del motor. Existen dos tipos constructivos
basados en el mismo principio de funcionamiento: bobinados y en cortocircuito o jaula de

ardilla. Una imagen de este Gltimo se puede apreciar en la Figura 3.2.

Eje: soportado por los rodamientos alojadas en las tapas, es el elemento sobre el cual se
encuentran fijados el rotor y el ventilador. Por sus extremos, se acopla al equipo al cual debe

impulsar.
Ventilador: montado sobre el eje, fuera de la carcasa, genera el aire para la refrigeracion.

Rodamientos: son los que sostienen y a su vez permiten el giro del eje, son dos y se encuentran

alojados en cada una de las tapas.

Placa de caracteristicas: fijada a la superficie externa de la carcasa, contiene los datos
caracteristicos del motor eléctrico, tales como potencia eléctrica nominal, corriente eléctrica
nominal, grado de proteccién mecénicay otros. Cierta informacidn corresponde por norma, pero

algunos fabricantes la amplian. Un ejemplo se puede ver en la Figura 3.3.

Placa de bornes: se fija a la parte externa de la carcasay es el lugar donde se conectan los cables
de alimentacion a los extremos de los bobinados que estan en el estator. Un esquema de la
disposicion de los bornes de las correspondientes bobinas se muestra en la Figura 3.4.

Bobinado: esta formado por espirales de alambre o cables enrollados en el nicleo del motor,

estas recubren los imanes que provocan el campo magnético que hacen girar el eje central.

Estator

Placa de
caracteristicas

Figura 3.1 Partes de un motor eléctrico. Extraido de [12]



Figura 3.2 Estator y rotor de motor trifésico. Extraido de [13]
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Figura 3.3 Placa de caracteristicas. Extraido de [14]
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Figura 3.4 Esquema de bobinas estatdricas. Extraido de [14]

3.2. Funcionamiento de un mo

tor
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Para conocer el proceso de accionamiento de un motor, se parte de los conceptos de estator y

rotor. El estator, es la parte externa del motor que no gira, en él se encuentra la capacidad

magnética del mismo, compuesto por los polos magnéticos conocidos como imanes y el

embobinado, formado por alambres de cobre. Estos polos, son utilizados para producir el

movimiento del rotor. Esto ocurre por la ley fundamental de los imanes, ley de Faraday de

induccion electromagnética: “cargas opuestas se atraen e iguales se repelen”. La ley de Faraday

establece que el voltaje inducido que se encuentraen una bobina el cual es directamente

proporcional a la rapidez en la que se da el cambio del flujo magnético por la unidad de tiempo

en una superficie junto al circuito. En el momento que se le introduce la corriente el campo
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magnético de ella muestra resistencia al cambio de flujo. Debido a que dentro del motor esté el
embobinado de cobre y por él circula corriente eléctrica, genera su campo magnético, haciendo
que los polos magnéticos del rotor se encuentren en repulsion, alejandose del estator. He alli
donde las fuerzas de atraccion y repulsion producen torque, es decir, el movimiento circular del
rotor, expresada fisicamente como una fuerza axial. El rotor movil gira a gran velocidad,
expresada en revoluciones por minuto (rpm), la cual depende de los nimeros de polos
magnéticos del estator. Esto se apoya en los rodamientos. El espacio entre el rotor y estator es

constante y se denomina entrehierro.
3.3. Ley de Faraday

En 1831, Michael Faraday (1791-1867), demostré6 por medio de un experimento que, para
producir una corriente eléctrica debido a la presencia de un iman, era necesario que el mismo se
moviese en la region donde se encontraba el hilo conductor. A su vez, observé que una corriente
variable, pasando por una bobina, provocaba una corriente transitoria. A este fenémeno Faraday
le dio el nombre de induccion electromagnética. La ley de Faraday se puede enunciar de la
siguiente manera: “La fuerza electromotriz inducida en un circuito es directamente proporcional
a la variacion del flujo magnético e inversamente proporcional al tiempo que dura dicha
variacion” o “la fuerza electromotriz inducida es directamente proporcional a la rapidez con que

varia el flujo magnético™.

En 1832, Joseph Henry descubrid el fendmeno de autoinduccidn, esto es, una corriente eléctrica
variable en una bobina puede crear una corriente en si misma. Un afio mas tarde, Heinrich Lenz
(1804-1865) observo que esa corriente de autoinduccion tenia el sentido contrario de aquella
que la cred, o sea, que los efectos de una corriente inducida por fuerzas electromagnéticas
siempre se oponen a las mismas fuerzas. La ley de induccién de Faraday, aporta los fundamentos
fisicos necesarios para la conceptualizacion de la fuerza electromotriz inducida en las bobinas

de las maquinas eléctricas en general. Entre estas maquinas se pueden mencionar las siguientes:

e Motores y generadores de corriente continta
e Transformadores
e Motores asincronicos trifasicos y monofasicos

e Generadores y motores sincronicos
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3.4. Tipos de motores
Los motores se clasifican de la siguiente manera:

e Motores de corriente continua o directa

e Motores de corriente alterna

— ®*  Serie

e Motores de corriente continua /e Shunt o paralelo

e Compound o compuesto

Tipo de energia = —

e Motor sincronico
e Motores de corriente alterna -

L .
o Motor asincronico | Corto

- e Largo

Figura 3.5 Tipos de motores

3.4.1. Motores de corriente continua

Los motores de corriente continua son empleados en aplicaciones que requieren precision en
cuanto a la velocidad y al torque, ya que estas presentan la ventaja de regular su velocidad de
rotacion.

3.4.1.1 Caracteristicas de motores de corriente continua:

e Fuente de alimentacion de corriente continua
e Circuito de control simple
e Variacion continua de velocidad

e No puede trabajar en forma sellada
3.4.2. Motores de corriente alterna. Motores de induccion

Los motores de corriente alterna también llamados motores de induccion, son transformadores
eléctricos cuyo circuito magnético tiene una separacion de aire, entre dos partes: una parte fija
Ilamada estator y otra parte movil Ilamada rotor, que debe ser lo mas reducida posible, sin que

haya roce alguno, denominada entrehierro.
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La principal consideracion de este tipo de motor es que el giro del rotor no corresponde a la

velocidad de giro del campo magnético producido por el estator.

Los motores de induccion del tipo jaula de ardilla, debido a la amplia distribucion y aceptacion
que tienen en la actualidad por sus caracteristicas pues supera al motor de corriente directa en
robustez, menor relacion peso - potencia, menor longitud axial, menor momento de inercia,
mayor velocidad méxima, ausencia de mantenimiento, trabajo en cualquier ambiente, menor
ruido, etc. Esto ha hecho que el motor de induccién sea muy difundido en aplicaciones
industriales, asi como en los coches eléctricos mas modernos, fabricantes como Tesla lo utilizan

en todos sus modelos.

El motor de induccion en vacio puede llegar a alcanzar velocidades casi iguales a la de
sincronismo, pero en el momento en que se aplique carga, la velocidad se reduce a un valor

inferior al de sincronismo, de ahi el nombre de motores asincronos.

El estator estd formado por un devanado (primario) situado en un nicleo de chapas magnéticas
de acero ranuradas. El rotor al igual que el estator, también posee un nucleo de chapas
magnéticas ranuradas en el cual se sitla un devanado (secundario), pero éste, puede que no sea
bobinado, sino que contenga unas barras de cobre, bronce, o aluminio unidas en los extremos a
unos anillos (rotor de jaula de ardilla) que las cortocircuiten. Cuando se suministra una corriente
alterna, procedente de una red, al devanado primario, se induce una corriente de sentido opuesto
en el devanado secundario, produciéndose flujo magnético en el entrehierro, siempre que éste
ultimo esté cerrado en cortocircuito o a través de una impedancia exterior. Dicho flujo
magnético determina un par de giro sobre el rotor transformando la energia eléctrica en energia
mecéanica. En los motores asincronos trifasicos, se hacen circular corrientes alternas que generan
un campo magnético sinusoidal que gira sincronicamente (velocidad de sincronismo) con la

frecuencia de la fuente de alimentacion del motor.
3.4.2.1 Velocidad de sincronismo

Se denomina velocidad de sincronismo a la velocidad que gira el campo magnético variable

cuando pasa del estator al rotor de un motor, esté representado por la Ecu. 3.1 [15].

120 % f, Ecu. 3.1
Nsinc = —p
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Donde:

fe = frecuencia del sistema electrico [Hz]

P = numero de polos de la maquina

3.4.2.2 Deslizamiento

La velocidad de deslizamiento, es conocida como el resto entre la velocidad de sincronismo y
del rotor, la cual se crea para que el voltaje inducido exista y asi el par no sea nulo, con el fin de
que la velocidad de sincronismo no sea igual a la velocidad de giro del motor. Del mismo modo,
estas velocidades no llegan a ser iguales por la resistencia del aire y al rozamiento. Y viene dado
por la Ecu. 3.2 [15].

ndes = nsinc - 77 ECU. 32
Donde:

Nsinc: Velocidad sincronica

n:velocidad del rotor

De manera porcentual, se representa por la siguiente expresion:

sinc
Y por medio de las velocidades angulares se muestra asi:
Wginc — O
g = Psinc % 100% Ecu. 3.4
Wsinc
Teniendo en cuenta lo dicho anteriormente se obtienen de la Ecu. 3.3 y Ecu. 3.4.
n=01-5)XNginc Ecu. 3.5
w=(1-5)X wginc Ecu. 3.6

El deslizamiento S puede tomar valores desde O hasta 1, si:

e S = 0: el motor gira a velocidad sincronica

e S = 1:lavelocidad del rotor es igual a cero, es decir, motor detenido
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3.4.2.3 Caracteristica par — velocidad

En la Figura 3.6 se encuentra representada la curva caracteristica par vs velocidad de un motor
de induccion trifasico, el cual permite obtener informacion necesaria del mismo con respecto a
su operacion. Esta caracteristica muestra que el par inducido del motor es cero cuando la
velocidad sincrénica es cero, sin embargo, en el caso del motor de induccion del tipo jaula de
ardilla no llega a esa velocidad, por lo tanto, el par no sera cero. Esta curva es aproximadamente
lineal entre vacio y plena carga, esto debido a que cuando el deslizamiento crece, la corriente
del rotor, campo magnético del rotor y el par inducido crecen linealmente. EI par maximo
descrito es analogo a dos o tres veces el par nominal. Para que la maquina pueda arrancar,
requiere que el par de arrangue sea un poco mayor al par de plena carga. A su vez, para frenar
el motor, se cambian dos fases, es decir se invierte la direccion del campo magnético. En el caso

de que la velocidad del rotor es mayo a la velocidad sincronica, la maquina trabaja como
generador.

\ Par
! maximo(C..» ) Deslizamiento
1 ki )
! ;
oo |
Par con |
rotor bloqueado \ ,
) > (C 2 .’ ll. |
o |
-~" \
- ———" 'u
m S !
Q. \

Par minimo de aceleracion (C_,. ) |

Torque nominal (C )
!

— - —~

Rotacion n,

Figura 3.6 Curva caracteristica de un motor de induccién par vs velocidad. Extraido de [16]
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3.5. Modelo matematico del motor de induccion

Para realizar el estudio del comportamiento dindmico de un motor de induccion trifasico, se
parte de las ecuaciones diferenciales que representan el mismo, y asi con ello lograr establecer
como es su régimen transitorio y permanente. Esto se logra, partiendo del cambio de sistema
coordenado por medio del uso de la transformada de Park, el cual permite eliminar los efectos
de las inductancias mutuas (Ley de Lenz), permitiendo cambiar las ecuaciones diferenciales no
lineales a ecuaciones diferenciales lineales. Este proceso, consiste en transformar un sistema
coordenado de tres ejes en uno de dos (gqd0) y se encuentran desfasados 90°. En consecuencia,
se obtienen ecuaciones més sencillas para el analisis de un motor por medio del par magnético,

velocidad del rotor y las corrientes que influyen en él.

En el andlisis, se estudia el motor de induccion del tipo jaula de ardillay se asumen las siguientes

consideraciones:

e Estator y rotor lisos (entrehierro constante)
e Motor con sus devanados equilibrados tanto los del estator como los del rotor

e Tensiones de alimentacion equilibradas
3.5.1. Ecuaciones de los voltajes de un motor de induccién

Las ecuaciones del motor, se deducen de manera sencilla por medio de tener los devanados del

rotor cortocircuitados como se aprecia en la Figura 3.7

Figura 3.7 Representacion gréafica de un motor de induccién tipo jaula de ardilla. Extraido de
[17]



3.5.1.1 Ecuaciones de los voltajes de fase del estator del motor

da

Veg = d:“ + 1 X g,
d)‘sb .

Vsb :W-l_ rg X Igp
da

Vg = d:‘ + 1 X g,

3.5.1.2 Ecuaciones de los voltajes de fase del rotor del motor

d,q )
Via =W+ Tr X lpq

dA,p .
Vrb = d; + Ty X Lyp

da,. )
Ve =W+ e X Iy

Donde:

A: flujo que atraviesa la espira
rg:resistencia del estator
r.:resistencia del rotor

is: corriente del estator

i,: corriente del rotor

De forma general:

abc A‘(lslj,’f) abc -abc
Vs = ¢ T T X s

3.5.1.3 Flujos generados en un motor

=[L‘sl£c Lg’?c]x[i?bc] (Wb x V]

abc abc -abc
Lrs er L

/1¢Slbc
s

Ecu. 3.7

Ecu. 3.8

Ecu. 3.9

Ecu. 3.10
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Cada una de estas submatrices esta desarrollada y definida, como se muestra a continuacion:



Submatriz estator — estator:
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Lis + Lss Lsm Lsm
L?é” = L Lig + Lgs Ly [H] Ecu. 3.11
Lsm Lsm Lis + Lss
Submatriz rotor — rotor:
Lir + er er er
L#)C = Lim Ly + Ly Lim [H] Ecu. 3.12
er er Lir + er
Submatriz estator — rotor o rotor - estator:
cos 6, cos(8, + 120°) cos(6, — 120°)
L2 = [L%]T = L x |cos(6, — 120°) cos 0, cos(0, +120°)| [H] Ecu. 3.13
cos(6, +120°) cos(6, —120°) cos 0,
Donde:
Ly L, :inductancias de dispersion
Lss y Lgs: autoinductancias
Ly ¥y Ly inductancias mutuas
0,:angulo mecanico (serpara los devanados del rotor del estator)
Tabla 3.1 Marcos de referencia del sistema coordenado qd0
Velocidad angular es w de marco Interpretacion Matriz de

de referencia

transformacion

w (arbitraria) Variables del estator y rotor. Tqao(0)
referidos al marco de referencia
arbitrario.

w=0 Variables del estator y rotor 6 =0,
referidos al marco de referencia T4a0(0)
fija al rotor.

W= W, Variables del estator y rotor 0=20,,
referidos al marco de referencia Tqao(6r)
fijo al rotor.

W = W, Variables del estator y rotor 0 =20,,
referidos al marco de referencia Tqao(Be)

giratorio sincrono.




Matriz de inductancia total del motor:

- E Lm - E Lgn  Lis+ Lss

cos 0, cos(6, —120°) cos(6, + 120°)
cos(6, + 120°) cos 0, cos(6, —120°)
cos(6,, —120°) cos(0, + 120°) cos 0,

3.5.1.4 Ecuacion de par electromagnético

dw
dt

Tem =7 X
Donde:
T.m: par electromagnético
T;:par de carga
J: momento de inercia
w,:velocidad del rotor

D: constante de roce o amortiguamiento

3.5.2. Transformada de Park

- Eer Ly + Ly

- Eer

1 1

Liy+ Ly — E Lym - E Lim

1

T+DX(DT+TL

- E Lim Ly + Ly

cos(6, + 120°)

1 1
Lis + Lss - E Lsm - E Lsm
1 1 cos 0, cos(6, +120°) cos(6, — 120°)
- EL‘"’ Lig+Lss — EL‘m cos(6, — 120°) cos 0,
1 1 cos(6, + 120°) cos(6, — 120°)

cos 6,

Ecu. 3.14

Ecu. 3.15
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Para realizar el cambio de magnitudes trifasicas abc a un sistema de referencia mévil como lo

es el qd0 se emplea la transformada de Park, esta representa las variables tension, flujos y

corrientes del estator en dos ejes llamados q y d distanciados entre si 90°. Del mismo modo, se

tiene un tercer eje llamado 0, que es un eje estacionario, donde se encuentran las componentes

simétricas de secuencia cero, el eje 0 esta desacoplado magnéticamente de los ejes q y d, lo que

permite emplear la transformada inversa de Park. [18]

f cosO cos(0—120°)
c 1 _2|sin6 sin(0—120°)
park fd - 3 1 1

f() E E

cos(0 + 120°)
—sin(6 + 120°)
1

2

fa
[
fe

Ecu. 3.16



Figura 3.8 Sistema coordenado abc y sistema coordenado qd0. Extraido de [19]

Entonces, particularizando esta expresion en el estator, se tiene:

f cosf cos(0—120°) cos(6+120°) f

=2 m 0 sin(@—120°) - sin(0 + 120°) | |.* Ecu. 3.17

=3 1 fbs

fOs E fcs

Y para el rotor:
cosf cos(f—120°) cos(B +120°)

qu 2 - . N o _ - o far
_4|sinff  sin(B —120°) sin(p +120°) Ecu. 3.18

fdr i § 1 1 1 fbr

fOr o B 9 fcr

2 2 2

El angulo 9, es el que esta ubicado entre los ejes ay q y se determina por la Ecu. 3.19.

t Ecu. 3.19
0= f w()dt + 0,
0

Donde:

w: velocidad angular del sistema qd0

0y: condicion inicial del dangulo de lareferencia

De tal modo, se puede determinar el angulo del estator y del rotor de la siguiente forma:

t Ecu. 3.20
05 = f w(t)dt + 630
0

t Ecu. 3.21
0, = f (w —w,)dt + 0,
0

El &ngulo B viene expresado por la Ecu. 3.22.

45
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pL=6-0, Ecu. 3.22

Es importante conocer que w ademas de ser la velocidad angular del sistema qd0, también es la
velocidad de los campos o marco de referencia. Y se recuerda que f puede representar voltajes,

corrientes o flujos como se dijo anteriormente.
3.5.3. Transformada inversa de Park

En este tipo de estudio es imprescindible, regresar las variables a su sistema de coordenadas
original en este caso, del gqd0 al abc, es por ello que se debe aplicar la transformada inversa de
Park [15].

fa 2 cos O sin @ 11|fq
C ' park > |fp| =7 [ cos(6 —120°)  sin(0 —120°) 1||f, Ecu.3.23
fo| 3lcos(o+120° sin(@+120°) 1l|f,

3.5.4. Modelado dindmico en el sistema qd0

Para realizar el cambio de coordenadas de las fases abc al sistema coordenado qd0, se haré uso
de la Ecu. 3.7 y Ecu. 3.16, donde se llevan los voltajes de la méaquina de induccién al nuevo

sistema de referencia [20], obteniendo:

[ngo] = [Cpark] x [vabe] Ecu. 3.24

Finalmente, para conseguir las tensiones en el sistema coordenado gqdO, se hace uso de la

transformacion de la Ecu. 3.24.

-1[,qd0 Ecu. 3.25
d[Cpari] |22
do park S -1 .ad0
[Vg ] = [Cpark] X dt [ ] + [Cpark] X rgbc[cpark] X [lg ]
Donde:
10 0 0
rgbe = i = rg [0 1 0| [] Ecu. 3.26
0 0 1
Resultando:
_1 dO _ -
d[C,q, Al sin 6 cos 6 0 qdo Ecu. 3.27
M = |—sin (6 — 120°) cos (6 — 120°) O]Q[Agdo] +[Cpari] A ]
dt —sin (6 +120°) cos (6 +120°) o] 4t dt

De las sustituciones correspondientes, se tiene Ecu. 3.28.



[0 1 O d Ecu. 3.28
Vit = d—[—l 0 0fA2% + 2290 4 7370 x 970
t dt
0 0 O
Del mismo modo, se localizan los voltajes del rotor en el sistema qdO:
0 1 0 d Ecu. 3.29
Vi = (0 - w,) [—1 0 0]a%+ Ea,‘l‘“’ + 7790 5 990
0 0 O
Donde:
de Ecu. 3.30
w

T dt
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Parametros referidos del rotor al devanado del estator, donde se ubicaran las tensiones trifasicas

enlosejesqy d:

dl;, dOiy .
Vds = dts — dt : + 1y Xigs
da doi
_"as gs .
Vas = ¢~ “ar "5 Xlas Ecu. 3.31
dig, dBiy .
Var = dtr_ dtr+rs><ldr
di dpa
_ qr dr .
Var = 1t + 1 + 1 X iy
Donde:
V:voltaje

igs: corriente en el estator en el eje d
i4s: corriente en el estator en el eje q
ig-: corriente en el rotor enel ejed
iqricorriente enelrotor eneleje q
A: flujo enlazado

rg:resistencia en el estator



48

p:60— 0,
3.5.4.1 Relacion de los flujos en el sistema coordenado qdO:

Aplicando la transformada de Park, se halla la ecuacion de flujo enlazado del estator Ecu. 3.32.

Agdo — [Cpark] X (ngyc x i¢sz£c + Lg}ﬂn‘ X i?bc) Ecu. 3.32

Sustituyendo la Ecu. 3.24 en la Ecu. 3.32:

2 = [Cpari@NLE[Cpari®)] H* + [Coars @)L [Cpari(0 — 0] 7% ECU.3.33

Realizando unas modificaciones en la Ecu. 3.33 se tiene:

3 3
Lis+ 5 Lgs 0 0 5Lsr 0 0
2 2
Agdo — 3 i;’do + 3 l.ng Ecu. 3.34
0 L +EL” 0 0 EL" 0
L~ o 0 L] 0 0
Ecuaciones de flujo del rotor:
289 = [Cpari(8 — ) |L[Cpari ()] 8% + [Cpari(8 — 0,)]LEL[Cparic (6 — 6,)] i Ecu. 3.35
De las sustituciones se obtiene:
3 3
E Ly, 0 0 Llr + E Ly, 0 0
2990 _ 3 {990 4 3 {90 Ecu. 3.36
0 Ly O 0 Ly+5Ly 0
0 0 0 0 0 Ly,

Flujos del motor con los parametros del rotor referidos al estator:
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qs |

Aqs' Lis+L, 0 0 L, 0 01"
ds 0 Lis+ Ly, 0 0 L, 0 [ las
dos|_| O 0 Ly + Ly, 0 0 0 || ios Ecu. 3.37
Agr Ly, 0 0 L'y +Ly, 0 0 ||i'yr
Vg, 0 L, ] 0 L'y +L, L? i g
[ Ao, 0 0 0 0 0 Ir .
Siendo, L, = 3L
1 Hm 2 ST
Par electromagnético en el sistema abc:
Pe = Vgs X ias + Vps X ics + Ves X ics + v’ar X i’ar + v’br X i’br + v’cr X i’cr ECU- 338
Par electromagnético en el sistema qdO:
Ecu. 3.39

3
— . . ! =/ ! =/
Pe—E(vqsxlqs+vdsdes+vqr><lqr+vdr><ldr)

La energia convertida en trabajo mecanico de cada devanado entre la velocidad del rotor, esta
representada por la expresion (wAi), la cual debe agregarse al par electromagnético del motor
como se observa en la Ecu. 3.40.

3 P . . jpi , Ecu. 3.40
em — EZ(‘) [w('ldslqs y Aqslds) + (w a wr)(l drl qr T A qu dr)]
T
Par electromagnético en varias versiones:
3 P li =/ ! =/
Te = 22 (/1 qrldr — A gyl qr)

3P . .
Tom = 33 (fldslqs - lqslds) Ecu. 3.41

3 P 3 s - i -

Tem = EEELss(l drlgs — 1 quds) [Nm]

3.5.4.2 Parametros base y valores por unidad (PU)

Los parametros del motor de induccion, se expresan en flujo por unidad de tiempo (flujo por
segundo), Y's, y las inductancias en reactancias X's. Con el fin de realizar esta conversion se utiliza
la frecuencia base wb.

X = wpL [H o pu] Ecu. 3.42

P =wpd [Vopu] Ecu. 3.43



Donde:
wp = 271f,
Entonces, se tiene que el voltaje del estator viene dado por:

1dyy o .
qs:w_b dt +w_bll’ds+rs><lqs

1dy,;,, o
=— —— P+ Te X
ds wp, dt wp, 1‘bqs s ds
1 dIIJOs
Vos = — + roXi
0s wp dt s 0s

Y el voltaje del rotor por:

1dyy, -,
qr = +
Wy dt wp

’ ’ ./
1‘bdr-l'erlqr

idtp’dr 0 — W,

! ! =/
Vdr 1I)q,-'l'erldr

B Wy dt Wy
1 dlp,Or
=——X 4y xi
or w, dt r or
Par electromagnético:
_ 3 p I =/ I =/
Tem = Ezwb (II) dstas — 1[) qsl ds) N.m
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Ecu. 3.44

Ecu. 3.45

Ecu. 3.46

Ecu. 3.47

Usando como referencia el marco estacionario, la velocidad angular es w = 0, de tal manera,

sustituyendo en la Ecu. 3.45, Ecu. 3.46 y Ecu. 3.47.

Voltaje en el estator:

1 dyg,s .
qs = (Db-_dt + 1y Xigs
1 dl/}ds
=— + rgyXi
ds wp dt s ds
1 dll)Os
Vos = — + ryXi
0s wp dt s 0s

Voltaje en el rotor:

Ecu. 3.48



o1

1 dtpqr Wy .
"y dt T
1 dlpdr Wy -
Vdr = w_b di — w—bll)qr + . X1, Ecu. 3.49
1 dyy ;
VOr:w_b dtr+ Ty X 1oy

3.6. Pardmetros empleados para la simulacion del motor de induccion

Con el uso de Matlab y su herramienta Simulink, se desarroll6 la implementacion de un motor

de induccion trifasico con las siguientes caracteristicas [17]:

Tabla 3.2 Pardmetros generales del motor de induccién trifasico

Simbolo Parametro Valor
Vi Fuente de alimentacion trifésica 120V
fv Frecuencia 60 Hz
P NUmero de polos 4 polos
Ref Marco de referencia estacionario qd0
Conexion  Conexion de devanados| Y-Y

Conexion:

De acuerdo a la Figura 3.9, la alimentacidn se realiza por el devanado del estator, a su vez, como
se presenta un sistema simétrico, no hay en €l corrientes de fuga, es decir, corrientes que vayan

por el cable de neutro.

-

i
ar
[T Jra—
+ PR S
. "argg/ i :
“as - l”‘.’.f'l
Veg L as br Py Y
P . o A

Figura 3.9 Conexion de los devanados del estator y el rotor [18]

oa

-
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Es asi como relacionando cada uno de los elementos del motor de induccion, se tienen los

siguientes voltajes en el estator [17]:

Vag = Vas = Vm COS((Dbt) [V]

2m
ng = Vbs = Vm COoS ((Dbt - —) [V]
3
2
Veg =Ves =Vmcos (wbt + ?> V]

En el sistema coordenado qdO estacionario, los voltajes son:

2 1 1
Vqs = §Vag —§ng —§ch
1 1
Vds = —\/—§ng +\/—§ch

1
Vos = 3 (Vag + ng+ch)

Ecu. 3.50

Ecu. 3.51

Los voltajes presentes en el rotor son.iguales a cero, ya que es un motor de induccion del tipo

Jaula de ardilla y los devanados equivalentes del rotor estan cortocircuitados.

Con respecto a las inductancias, se cambian a reactancias y se realizan las siguientes relaciones

de flujos del motor de induccion:

Ymg = Xm(iqs + iqr)
Yima = Xim(las + iar)
Ygs = Xisigs + Pmq
Yas = Xislas + Yma
Yos = Xislos
Yor = Xipigr + Yy
Yar = Xiplar + Yina
Yor = Xiplor
Donde:

X|s:reactancias de dispersion del estator

Ecu. 3.52

Ecu. 3.53

Ecu. 3.54
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X reactancias de dispersion del rotor

Corrientes del motor de induccion coordenadas qd:

. ll’ s lI)mq
lqs Xls
. Y Yima
lgs = T Ecu. 3.55
s
. ¢ r 1I}mq
lqr Xlr
‘p r 1:bmd
lgr Xl
r

La descripcion dindmica del motor viene dada a partir de la Ecu. 3.48 y Ecu. 3.49 se despejan

los flujos y de alli se reemplazan en la Ecu. 3.55 resultando:

dy s wp X Ty Wy XT

s
= — _ xV
dt Xls 1I)qs + Xls 1I)mq + Wp qs
dip s Wp X T wp X T
= — XV
de X, Ve + X, Yma + wp X Vg Ecu. 3.56
dy g, wp X T, wp X1,
dt == X, Ipqr + wp ( )lpdr 1/)mq
dy, wp XT wb Xr
dtr = - X, rlpdr + Wy ( )Iqur rl/)md Ecu. 3.57
r
digg wp X Tg wp,
- _ i v
dt X, osT x, Vos
Donde:
1I)qs II)qr Ecu. 3.58
=X, 2419
1I)mq M <Xls * Xlr
Yys tl)dr Ecu. 3.59
=% (2 + %0
lI)md M Xls Xlr
i 1 1 Ecu. 3.60
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Para determinar el par electromagnético del motor de induccion a simular, se requiere de una
expresion donde incluya la velocidad del rotor, motivado a esto se emplea la ecuacion de inercia

del torque determinada por la dindmica del torque, Ecu. 3.61 [17].

dwy Ecu. 3.61
]WZ Tem + Tp — Troce

Donde:
J: momento de inercia
T,: par mecanico, que seranegativo
Tyoce: Pérdidas por rozamientos mecanicos.
W, ,: velocidad de salida del motor,dependiente del nimero de polos del motor.

Para expresar la velocidad en valores por unidad (PU), la velocidad del rotor se debe expresar

w—r, entonces conociendo las siguientes ecuaciones:
b

2 Ecu. 3.62
®Wpm = wa

Despejando wy, de la Ecu. 3.62, se obtiene:

Pwpm Ecu. 3.63
(l)b = 2

Sustituyendo la Ecu. 3.63 en la Ecu. 3.61:

dorm 3 Ecu. 3.64

Para expresar el valor del torque en PU, se hace uso de la Ecu. 3.65.

Sp Ecu. 3.65

Tb =
Wpm

Donde:
Sp:potencia base del motor
Wy, velocidad base de una maquina para un determinado numero de polos

Sustituyendo Ecu. 3.63, Ecu. 3.64 y Ecu. 3.61, se halla la velocidad en valores por unidad (PU):
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ijme d(wr/wb)

=Tem + Ty — Troce

2 dt
w
JopmP 4"/ w,) Ecu. 3.66
S, dt =Tem+ Ty — Troce
w
d( r/wb) 1
T = ﬁTem + T, — Troce

Donde:
H:energia cinética de la masa giratoria en velocidad base con relacién a la potenica

@i, Jop 4 Ecu. 3.67
- 25, 2S,P?

El motor de induccion empleado para la simulacion posee las caracteristicas mostradas en la
Tabla 3.3.

Tabla 3.3 Motor de induccion trifasico de 1 HP y 4 polos

Descripcion Variable Valor Unidad
Voltaje de linea 743 208 %
Potencia base Sy 750 VA
Velocidad nominal n 1800 rpm
Polos de la maquina P 4 polos
Factor de potencia ];, 0,8
Frecuencia base v 60 Hz
Resistencia del estator Ty 3,35 QO
Resistencia del rotor T 1,99 QO
Inductancia del estator e 6,94 x 1073 H
Inductancia del rotor L, 6,94 x 1073 H
Inductancia mitua L 0,164 Q

Inercia del rotor Ji 0,1 kg-m
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3.7. Modelado de motor trifasico de tipo jaula de ardilla en Simulink

MATLAB, es una plataforma que permite desarrollar algoritmos y crear modelos a través de la
programacion y el calculo numérico en lenguaje C, el cual, posee herramientas de gran ayuda
para la simulacion de modelos, una de las mas usadas es Simulink. Con el uso de esta
herramienta, se hizo el desarrollo de la implementacion del motor de induccion trifasico de 1

HP a través del modelo matematico que lo caracteriza, se puede ver en la Figura 3.10.

Para validar el modelo del motor, se comienza con el mismo arrancando sin carga (Ty,ec =

0 N.m), la respuesta se puede observar en la Figura 3.11, Figura 3.12 y Figura 3.13.

En la Figura 3.11 Curva caracteristica par electromagnético se representa el comportamiento del
par electromagnético del motor, donde su punto maximo tiene un valor de 5,686 N.m, es decir
cuando el motor ya arranco, esto ocurreen t = 0,66 s y luego decae hasta llegara 0 N.m cuando

el motor llega a su régimen permanente.

| 11l

by D Velocidad Desnormalizada

Velocidad Normalizada D

Voltajes en a,b,c del estator

— J— D Par Electromagnético
Mecanico g
Par MOTOR DE INDUCCION Corrientes del Estator
de Roce JAULA DE ARDILLA

Figura 3.10 Modelado en Simulink de un motor de induccion trifasico del tipo jaula de ardilla de
1HP

La Figura 3.12, muestra la corriente del estator en vacio, donde su valor es de aproximadamente
2 A cuando esta en régimen permanente y su corriente de arranque es de 15 A, por tanto, se le

puede colocar una proteccion de 20 A a la maquina.
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Curva caracteristica par electromagnético

10 T T T T T T T T T
= of X: 0.6659 1
Z Y: 5.686
o [ui
S
e 4 .
(@)]
©
£
g 2 -
(&)
9
[0)]
B 0
o
_2 1 1 1 1 1 1 1 | 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiempo (s)
Figura 3.11 Curva caracteristica par electromagnético
Curva caracteristica corriente del estator
20 T T T T T T T T T

Corriente (A)

-20 1 1 1 1 1

0 1 2 3 - 5 6 7 8 9 10

Tiempo (s)
Figura 3.12 Curva corriente del estator

La Figura 3.13, caracteriza la velocidad del motor cuya curva alcanza los 1800 rpm en t =
1,32 s, y se mantiene constante, es decir, llega a su velocidad de sincronismo n, = 1800 rpm,

lo cual indica que la maquina posee las caracteristicas establecidas en el modelo.
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La curva de par vs. velocidad se encuentra en la Figura 3.14, donde se ve que el torque maximo

es de 5,66 N.m cuando la maquina tiene 1277 rpm hasta que el par llega a 0 N.m y alcanza

los 1800 rpm.
Velocidad
2000 T T . : : : : ; ;
X:1.322
1500 Y: 1803 T
£
g
B 1000 .
i)
Q
o
()
> 500 .
0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiempo (s)
Figura 3.13 Curva velocidad del motor de induccidn trifasico
Curva caracteristica par vs velocidad
10 T T T T T T T T T
£ _
2 '8 M X: 1277
% ﬂ Y: 5.663
o 6F - 4
2
g 4t |
o
8 2t y
[}
5 of —
_2 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Velocidad (rpm)

Figura 3.14 Curva caracteristica par vs velocidad

3.7.1. Motor trifasico a plena carga

Cuando se le aplica la carga maxima, que en simulacién es de 3,88 N.m, igualmente su corriente

de arranque es de 15 A cdmo se observa en la Figura 3.16, aunque tarda un poco mas en arrancar,
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en aproximadamente t = 9,5 s logra hacerlo y establece una corriente en el estator de 5,6 4, en
comparacion a la maquina en vacio esta aumenta, alcanza una velocidad de 1614 rpm, lo que
muestra que el motor reduce su velocidad, es decir, no llega a su velocidad sincronica, esto se

encuentra en la Figura 3.17 y su par maximo es de 5,7 N.m Figura 3.15.

Curva caracteristica par electromagnético
1 0 T T T T T T T T T

X:8.275
Y:5.707

————f*"”/’.x

Par electromagnético (N.m)
M

-2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo (s)

Figura 3.15 Par electromagnético motor a plena carga 3,88 N.m

Curva caracteristica corriente del estator
20 : T . . i |

Corriente (A)

Tiempo (s)

Figura 3.16 Corriente del estator motor a plena carga
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Figura 3.17 Velocidad del motor a plena carga
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CAPITULO 4. CONTROL DE MOTORES

A traveés del capitulo 4, se conocen los conceptos empleados del control de motores, partiendo
de las técnicas basicas para controlar la velocidad de los mismos, hasta el desarrollo del control
vectorial por campo orientado, extendiendo su definicion hasta el control vectorial indirecto, los

parametros y ecuaciones que lo componen incluyendo el debilitamiento del campo.

Para realizar el control de la velocidad de un motor, se requiere de la variacién de la velocidad
manteniendo el torque constante. A su vez, para la regulacion de velocidad es necesario

mantener la velocidad constante y variar el torque.
Existen dos técnicas para controlar la velocidad de un motor de induccion:

1. Variacion de la velocidad sincronica
2. Variacion del deslizamiento del motor para una carga dada [20]

4.1. Técnicas para controlar la velocidad de un motor de induccion

4.1.1. Variacion de la velocidad sincrénica

La velocidad sincronica, viene dado por la expresion:

120 f, (Ecu. 3.1)
Nsinc = T

Donde:

fe: frecuencia del sistema [Hz|

P: nimero de polos de la maquina

En este caso, para variar la velocidad del motor se realiza cambiando la frecuencia eléctrica o el

numero de polos de la maquina.
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4.1.1.1 Cambiando la frecuencia eléctrica

Al variar la frecuencia eléctrica, la velocidad sincrénica, cambia de manera proporcional directa
al cambio de dicha frecuencia, y se observa que el punto de vacio sobre la curva caracteristica

par vs. velocidad cambia también.

Con este tipo de control, se logra ajustar la velocidad del motor por encima o por debajo de la
velocidad base, la cual es la velocidad sincrénica en condiciones nominales del motor. En caso
de que la frecuencia eléctrica aplicada al motor supere la frecuencia nominal del mismo, el
voltaje del estator se mantiene constante en el valor nominal. Mientras la frecuencia sea mayor

que la velocidad base, el flujo resultante y el flujo maximo es menor.
4.1.1.2 Cambiando el nimero de polos

El ndmero de polos de los devanados estatoricos de un motor de una induccién, cambia en
relacion 2:1 con hacer cambio de conexion de las bobinas. Los motores polifasicos de jaula de
ardilla, y monofasicos se les conoce como motores de induccion de velocidad maltiple. Los
devanados estatoricos de motores disefiados para la variacion de polos a través de la

conmutacion manual y/o automatica, se conectan en combinacion serie — paralelo.

El método de control de motores de cambio de nimero de polos, ayuda a producir velocidades
de 600, 900, 1200 o 1800 rpm, para motores de induccion cuya velocidad varia del 2 al 8%

desde vacio a plena carga.
4.1.1.3 Variando el deslizamiento:

Para lograr un control por medio de este método, se puede variar la resistencia del rotor o el

voltaje en los terminales del motor.
4.1.1.4 Variando la resistencia del rotor

Al variar la resistencia secundaria del rotor se puede hacer un control de velocidad que se le
conoce también como control del deslizamiento. Este método presenta la ventaja de lograr variar
la velocidad por debajo de la velocidad sincronica, es simple de utilizar, bajo costo para
reguladores manuales y automaticos. Y de desventajas, presenta un bajo rendimiento por las

pérdidas de la resistencia del rotor y la baja regulacién de velocidad.
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4.1.1.5 Variando el voltaje en los terminales del motor

Es usado mayormente para motores monofasicos pequefios como los de ventilacion ya que, para
motores polifasicos, el par maximo a la mitad del voltaje nominal es un cuarto de este valor. Es
decir, que para que el método funcione el par de carga debe disminuirse a medida que el voltaje
y la velocidad del estator se reduce [20].

4.2. Control Vectorial del motor de induccion

Para el control vectorial se ha introducido la teoria del control de campo orientado FOC (Field

Oriented Control) y el control directo del par o DTC (Direct Torque Control).

El control vectorial por campo orientado (FOC), se basa en la aplicacion de la técnica de control
de motores de corriente continua a motores de induccién. Debido a que los motores de induccion
no poseen dos bobinados desacoplados, por medio de esta técnica se logra un control
independiente del flujo y del par, ya que transforma el modelo no lineal del motor a un modelo
referido a dos ejes ortogonales (desfasados 90° entre si), los cuales son el eje g y el d, de manera
tal de que el control de flujo se logra regulando la componente de la corriente de eje directo d y
el control del par se logra regulando la corriente asociada al eje de cuadratura g. El vector del
flujo del rotor debe estar referido sobre el eje real, para lograr que la componente en el sistema
coordenado trifasico a, b y c sea igual al valor total del mismo y que la componente del eje g
sea 0. Y finalmente, para obtener una ecuacién equivalente al motor de corriente continua el
flujo debe ser constante de manera que el par sea proporcional a la variacion de la corriente en
el eje q [18].

4.2.1. Control vectorial directo

El control vectorial directo, se emplea desde la medicion directa del modulo y de la posicion del

vector espacial de flujo que se escoja como referencia.

Las ecuaciones de estado de la maquina, que son no lineales y dependientes del tiempo, se
transforman en lineales e independientes del tiempo. En este tipo de controlador solo se incluyen
en las ecuaciones de linealizacion los términos no lineales y dependientes del tiempo de las
ecuaciones de estado de las variables eléctricas de la maquina, considerandose la velocidad

mecanica como un parametro [20]. En la Figura 4.1 se detalla el esquema de un controlador
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directo por FOC, que se encuentra constituido por dos controladores para el par y el flujo, una
etapa en la cual se estima el flujo a través de los voltajes y corrientes del rotor o se mide por
sensores de efecto Hall el flujo de entrehierro, y de esta forma se obtiene el vector de corriente

que va al inversor, para lograr controlar la velocidad.

Referencia
de flujo

O———— control
Voltaje Corriente
Referencia |por Campoft—»{ Inversor v @
de par Orientado

A

0,

Medicién o
Estimacion del
Vector de Flujo[<

I
I
|
|
|
|
|
|
I

Sensor de
Velocidad

Figura 4.1 Diagrama de construccion de controlador vectorial directo por FOC. Extraido de [20]

4.2.2. Control vectorial indirecto

En este tipo de controlador, tanto el flujo de rotor como el par son controlados en bucle abierto,
existiendo asi un bucle de control en lazo cerrado para la velocidad de giro de la maquina. No
es necesario estimar el vector de flujo de rotor. En este caso, se estima solo la posicién de dicho
vector, esto se logra integrando su velocidad de giro, que se calcula a partir de la velocidad del
rotor y la de deslizamiento. En la Figura 4.2 se tiene el esquema de control vectorial indirecto,
en donde el flujo es calculado a través de la medicion de velocidad del rotor y los valores de

referencia del flujo y par [20].

Referencia *
de flujo
Control
Referencia por Campoj—p{ Inversor (
e par Orientado Voltaje Corriente

y y
Calculo de
la frec. del |
deslizam.

()
Sensor de
Velocidad

Figura 4.2 Diagrama de construccion de controlador vectorial indirecto por FOC. Extraido de
[20]
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Al seleccionar el marco de referencia giratorio gd0, donde el eje d esta alineado con el campo
del rotor, la componente g del campo del rotor, A, en la seleccion del marco de referencia

podria ser cero, como en la Ecu. 4.1.

Agr = Liigs + Lyig = 0 [Whb.vuelta] Ecu. 4.1
Despejando i
iLe = _LL_? i€ (] Ecu. 4.2
Donde:
L.=L,+L, Ecu. 4.3

Sustituyendo la Ecu. 3.41 de par electromagnético del capitulo 3, en la Ecu. 4.1, se deduce la

ecuacion del par como en la Ecu. 4.4.

3P .., Ecu. 4.4
Tem = Eilqerlqe;‘ [N.m]
Y asu vez, sustituyendo la Ecu. 4.2, en la Ecu. 4.4 se encuentra:
_3PLy, Ecu. 4.5

em =557 Aarlgs [N.m]
r

El voltaje en el rotor del eje g en el sistema de referencia de sincronismo, teniendo A = 0

seria:
Vi = 1rig + pAg + (we — w,) A5, Ecu. 4.6

En el motor jaula de ardilla, los voltajes del rotor son igual a cero (V¢ = 0), de tal manera

despejando el deslizamiento de la Ecu. 4.6, se tiene:

il Ecu. 4.7
e
)'dr

W, — W, =

El voltaje del rotor en el eje d, se define por la Ecu. 4.8:

1 z:le

V:ier =Tylgr + p)‘:ier - (we - wr)A:ﬁ- Ecu. 4.8
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.. darle . J . . .
Definiendo 4., como d—‘zr = 0, de la Ecu. 4.8, se determina que i = 0y el flujo en sincronismo

es:
A% = LypiSs + Lyis, Ecu. 4.9
Si i;fr = 0, entonces:
A% = Lyl Ecu. 4.10

De este modo, el deslizamiento (Ecu. 4.7) en funcion de las corrientes del estator, se sustituyen

la Ecu. 4.2 y Ecu. 4.10, deduciéndose:

\ rrigs Ecu. 4.11
Wges = Wy = We — Wy = 7~ [elec.rad/s]
Lrlds
Teniendo la orientacion de campo adecuada, la dindmica de A;7. queda restringida en eje d y se

obtiene a través de la constante del tiempo del rotor:
)l,;r = Lmildes + L;‘i,;r Ecu. 4.12
Es por ello que, para la corriente en el eje d del rotor se emplea la Ecu. 4.13

ve  Ady = Lyl Ecu. 4.13
bir =— 77
L;
Para el flujo, con uso de la Ecu. 4.8 en la Ecu. 4.13 y conociendo que A, = 0, V;fr =0, se

!
encuentra A,

Ly, Ecu. 4.14

Ag.=——7 [WD. lt
dr T;+L;- [ vue (l]

La orientacion por campo indirecto es la alternativa empleada para el control de la velocidad de
motores que se basa en obtener a partir de la posicién o de la velocidad del rotor y de las
referencias de corriente proporcionadas por el control dicho estado controlado de la velocidad
del motor. Este método puede observarse en la Figura 4.3 donde se tiene que el torque es
controlado por la regulacion de i y la velocidad de deslizamiento w,, y el flujo del rotor es

regulado por medio de la corriente ig. Al satisfacerse la Ecu. 4.15, Ecu. 4.11y la Ecu. 4.4, se

desacoplan las ecuaciones de voltaje del rotor. Para obtener la orientacion del campo se define
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el angulo p que es la suma del angulo del rotor 6, y el angulo que se obtiene al integrar la
velocidad de deslizamiento 6.

pP=0,.+04,=0,.+0, Ecu. 4.15
speed I DC bus
mrm* controfler o
T * * +
o—'i-'ro__, L— LM 1 Calculate lgs . as () 5 pWim s RN
- —— et e - L - .
lqr?d itd? ’ qde to qds lbs + - PWM
and roto qds to abe ()~ pwm > Inverter
et e | s - S
r cs '
| wp . F—LOM WM fs
S _ — _ "
field ' l . P I
weakening :
/s )
82
+
+
By
Orm

Figura 4.3 Control de campo indirecto de un motor de induccion con inversor PWWM regulado
por corriente. Extraido de [21]

Cuando la salida ortogonal de la forma cos(68,) y sen(6,) estdn disponibles desde el eje

conversion, los valores de cos(p) y sen(p) surgen de la Ecu. 4.16 y Ecu. 4.17.

cosp =cos(0,+0;) Ecu. 4.16

senp = sen (0, + 0,) Ecu. 4.17

Para transformar las corrientes bifasicas sincronas de referencias a coordenadas abc se debe

cambiar primero desde qde a qds. Esto se hace por medio de las corrientes igs € ig;.

.S* __ =@% L@
igs = Igs COSp + igs senp

igs = —igssenp + ig; cos p Ecu. 4.18
% aS%
las = lgs
. 1., V3, Ecu. 4.19
lps = —Elqs —TIds
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Las corrientes medidas del estator en abc son primero transformadas a corrientes qd

estacionarias, usando la Ecu. 4.20:

s 2 1. 1.
lgs = §las _§lbs _§lcs

s 1 . , Ecu. 4.20
las = \/_§ (ics — ips)
Y en funcion de par se tiene la Ecu. 4.21.

. 4T,,L,,
9 = 3PLyAgr
dA
. (Lr+Lm)d_‘tir+erTem
las =

Ecu. 4.21

T X Ly,
Partiendo de la Ecu. 4.22, y despejando la variable ig; :

Ly Ecu. 4.22
.+ L.p

Ix

dr —

Siendo p el siguiente operador:

dr;, Ecu. 4.23

4.2.3. Debilitamiento de campo

El valor del flujo ’1’5’ depende de la velocidad del rotor, lo cual permite que el motor pueda
funcionar bien sea por arriba o por debajo de la velocidad base. Aproximadamente hasta 4 veces
su valor base, el motor puede exceder esa velocidad, pero se debe tener en cuenta zonas que
dependen del flujo, la carga nominal, la potencia nominal y la velocidad nominal. Estas zonas

pueden observarse en la Figura 4.4, las cuales son:

e Zona de potencia constante
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e Zona de potencia *velocidad constante: el par nominal se comporta como una fuente
inversa del cuadrado de la velocidad.
e Zona de par constante: existe porque el par nominal se comporta como una funcion

inversa de la velocidad.

El debilitamiento del campo se realiza con el fin de limitar el flujo cuando la velocidad sobrepasa
la velocidad base, ya que, sin este, se produce la saturacién del nacleo del motor y asi resulta
imposible que la velocidad en el eje alcance a su valor de referencia, adicionalmente
sobrepasaria su limitacion de potencia y esto implicaria la actuacion de las protecciones. [18]

4.2.3.1 Funcionamiento de la tabla de debilitamiento del campo

Cuando el motor esta operando a plena carga, se puede hallar el flujo de referencia para
velocidad nominal. Es asi, que para localizar el punto de cruce entre la curva de par nominal
y par maximo se hace por medio de los parametros del circuito equivalente del motor, en la

Figura 4.5 se puede apreciar el mismo.

A

Re de Region de Region de
P ;g|ont C‘ Potencia Potencia*Velocidad
argogsiany Constante Constante

Poominal Lo -

mommal = = = = = =

Potencia Mecanica

S - = = . Par de Salida

A

FEAN

~
» -~
(Mnominal Velocidad
Rango de Rango de
Velocidad Normal Velocidad Extendida

Figura 4.4 Zonas de operacion de debilitamiento del campo. Extraido de [15]

| X 's

A—n
gc

Figura 4.5 Circuito equivalente de un motor de induccion. Extraido de [17]
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Para hallar la resistencia del rotor para maximo torque cuando la velocidad de deslizamiento es
igual a 1, se hace a traves de la Ecu. 4.24.

r = \/T?h b Xy + X0)2 Ecu. 4.24
El voltaje de Thévenin, viene dado por Ecu. 4.25.
V= .ij Vo Ecu. 4.25
e +j( X5 + Xin)
La impedancia equivalente de Thévenin, por la Ecu. 4.26 es:
JXm Ecu. 4.26

Zo =
" X+ X)

Donde:
Xip = ima(Zyp)
rin =real(Zyy)

Para el torque electromagnético dependiente del equivalente de Thévenin, se encuentra la Ecu.
4.27.

r - 3P T} vz, Ecu. 4.27
M 2w, wg . \2
cee (rth + wdres) + (Xen + X7)?

El maximo torque, es:

3P th Ecu. 4.28

max __
Tem - vas

4w, ) '\2
T+ (1% + (Xen + X,)

La impedancia de entrada del estator, proviene de la Ecu. 4.29

| . ((J:i:s +].X;r) Ecu. 4.29
Zin=1s+jX;s+jXp 7

r .
W e +](Xlr + Xm)
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Con la Ecu. 4.30, se determina la corriente de entrada del estator.

_ Vas Ecu. 4.30

las - Zln
La potencia compleja, se halla con la Ecu. 4.31.
Sin = 3Vgsiks Ecu. 4.31

Los parametros de flujo de referencia para el rango de velocidad extendida, se hace teniendo en
cuenta las regiones de potencia constante y potencia*velocidad constante de la curva de

debilitamiento, por lo tanto:

El flujo del rotor de referencia Ay, se calcula usando la Ecu. 4.32.

real(E’)))((—r L Ecu. 4.32
s )
" W, Wpm
Donde:
E': voltaje presente en la reactancia transitoria del estator
Dicho voltaje viene dado por la Ecu. 4.33.
E =v4—jrs—jX") I Ecu. 4.33
La reactancia transitoria del estator, se halla con la siguiente expresion:
X' —x X2 Ecu. 4.34
=X~
Y la corriente de la fase a, se define por:
ias = Vs T +](Xls + Xm) Ecu. 4.35
Donde:
V,s: Voltaje del fasor a rms especifico
El cual se determina por:
_ Vlinea Ecu. 4.36
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Figura 4.6 Curva de debilitamiento

4.2 4. Inversor PWM-VSI

El inversor PWM, es un modulador por ancho de pulso, el cual modifica el ancho de un tren de
pulsos proporcional a la sefial de control, lo que indica, que mientras mayor es el voltaje de
entrada, el pulso resultante es mas ancho. Teniendo un circuito PWM con sefiales sinusoidales
a cierta frecuencia deseada, se puede obtener una onda de alta potencia donde el voltaje cambie
de acuerdo, al valor de la sinusoide, es por ello que se puede implementar en el control de
motores ya que se tiene una sefial que varia proporcionalmente el voltaje en cada punto de la
sefial senoidal. La Figura 4.7 representa un inversor trifasico, alimentado por una portadora
triangular, cada medio ciclo tiene un comparador para las dos ondas, la portadora triangular,
comun en todas las fases, y la senoidal de referencia [15].

=
T
L

Figura 4.7 Inversor trifasico PWM. Extraido de [15]

Las ondas senoidales de referencia tienen un desfase de 120° entre si, formando un sistema
equilibrado trifasico, que se observa en la Figura 4.8.
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Figura 4.8 Ondas de voltaje de un PWM senoidal: (a)voltaje del comparador, (b)(c)(d) voltajes
polares, (€) voltajes de linea. Extraido de [15]



CAPITULO 5. CONTROLADOR
PROPORCIONAL INTEGRAL DERIVATIVO
(PID)

Este capitulo, contiene los fundamentos del controlador PID, mostrando sus parametros y la
influencia que tienen en el control de la velocidad de los motores, a su vez muestra todas las
pruebas realizadas para observar el buen funcionamiento del algoritmo de optimizacion de los
parametros del controlador por medio de enjambre de particulas.

Los controladores son sistemas eléctricos que captan sefiales del estado de un sistema de manera
continua, lo que permite que, al detectar una variante de los parametros preestablecidos del
funcionamiento normal del sistema, reaccionan mediante el uso de sensores, controladores y
actuadores, para asi llevarlo a sus condiciones de funcionamiento normales [19]. El objetivo de
un sistema de control es mantener la variable controlada préxima a un valor deseado conocido

"set-point".
Los elementos principales de un sistema de control son:

e Los objetivos: son las entradas o sefiales que actlian sobre el sistema (u)
e Partes del sistema de control

e Los resultados o salidas: son las variables controladas (y)

Objetivos Resultados

Sistema de Control

Figura 5.1 Componentes bésicos de un sistema de control
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5.1. Clasificacion de los sistemas de control

5.1.1. Sistemas de control en lazo abierto

Se les considera asi a aquellos sistemas que no son realimentados, lo que quiere decir, que la
variable de salida no tiene efecto sobre la variable de control [20].

5.1.2. Sistemas de control en lazo cerrado

Son sistemas realimentados en el que la sefial de salida del sistema, tiene efecto directo sobre la
variable de control. Del mismo modo, dicha realimentacion interfiere sobre el error y al mismo
tiempo, sobre las caracteristicas del sistema tales como la estabilidad, el ancho de banda, la

ganancia y la sensibilidad.
La funcidn de transferencia de un sistema retroalimentado, se expresa como en la Ecu. 5.1.

_ G(s)C(s) Ecu.5.1
H) = 16

Donde:

C(s): controlador

G(s): sistema

La salida del sistema, esta representado por:

_ P(s)K(s) Ecu.5.2
Y =1 poke *®
En el domino S, la Ecu. 5.2 se muestra como:

K Ecu.5.3
G.(s) =K, + T” + K4S

5.1.2.1 Elementos actuantes dentro del controlador PID

Un controlador PID emplea 3 elementos, los cuales son la parte proporcional, la integral y la
derivativa, como se observa en la de forma general. La Figura 5.2 representa la estructura de un

controlador PID.
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de(t) Ecu.5.4

K, (t
14
Y(t) = Kpe(t) + - fo e()dr + K, T A gr

L

Donde:

e(t):diferencia entre la sefial de salida y la sefial de referencia (error)
K,: ganancia proporcional

T; : tiempo integrativo

T4: tiempo derivativo

Ris) .

0

T

j Uis) ‘ ‘ Y(s)

Figura 5.2 Esquema de un controlador PID
e Accion proporcional

Se encuentra definida por la Ecu. 5.5.

u(t) = up, + Ke(t) Ecu. 5.5

De la que u,, proviene de la Ecu. 5.5 y esté relacionada con el offset. Y se determina por:

_ Wmax + Upin Ecu. 5.6
Up=———

Por lo general, el valor de la Ecu. 5.6 se fija en cero (0), con el fin de que en el dominio S o
dominio de Laplace, las condiciones iniciales que se utilizan son nulas, y de esta manera la

funcién de transferencia del controlador proporcional se muestra como en la Ecu. 5.7.

Gec(s) =U(GS)E(s) = K Ecu. 5.7
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e Accion integral

Con respecto al control integral, esta genera una sefial de control proporcional a la integral de la

sefial de error (Ecu. 5.8) y en el dominio de Laplace se define como en la Ecu. 5.9.

t Ecu. 5.8
u(t) = kl-f e(t)dt
0

LUl K Ecu. 5.9
G.(S) = ES) s

El empleo de esta accion, se elimina el offset, pero se obtiene una mayor desviacion de la sefial
de referencia. La respuesta, es mas lenta y el periodo de oscilacién es mayor que en la accion

proporcional.
e Accion derivativa
Esta accidn produce una sefial de control proporcional a la derivada del error, dado por:

de(t) Ecu. 5.10
dt

u(t) = Kd

En el dominio de Laplace, la funcion de transferencia es:

U . .
Gc(s):%:l(ds Ecu. 5.11

Su funcién es incrementar la estabilidad relativa del sistema, al reducir al sobre impulso y
mejorar la respuesta transitoria, pero no actGa un régimen permanente ya que, la derivada de

una sefial de error constante es cero [20].

5.2. Controlador PID para sistemas con respuesta integral

Se realiza una sintonizacion de los controladores mediante el uso de un modelo lineal de primer
orden con tiempo muerto FOLPDT (First Order Lag Plus Dead Time), a través de la técnica de
curva de reaccion y utilizando las reglas de sintonizacion de Ziegler-Nichols o Dahlin [18], esto

con el fin de determinar los parametros del controlador (K, T; y Ty).
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5.2.1. Curva de reaccion

Método que se aplica a lazo abierto, es decir, colocando el controlador en manual y la planta
tiene que trabajar con los parametros cercanos al punto de operacion, esto con el fin de encontrar
una aproximacion a un sistema de primer orden mas tiempo muerto FOLPDT del modelo no

lineal de la planta, con una funcion de transferencia como la Ecu. 5.12.

K, s Ecu. 5.12

e

FOLPDT =
s+ 1

Donde:
T: constante de tiempo
to: tiempo muerto

K:ganancia del sistema

Los elementos de la Ecu. 5.12 del FOLPDT, se encuentra por medio de la respuesta de la planta
ante un escalén a lazo abierto, la cual es de la forma del dominio de Laplace. Se emplea el
método de los dos puntos a dicha respuesta, donde se toma parte de ella desde el momento en
que se hace el cambio hasta que se estabiliza. Se utilizan como datos 39 puntos al 28,3% y

63,2%, como se observa en la Figura 5.3[18].

De acuerdo al método de los dos puntos, los parametros FOLPDT, vienen dados por:

Ecu. 5.13
T=15(t |0,632AT —t |0,283AT)

to=1 |0,632AT -7
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5.2.1.1 Meétodo de Dahlin

CO (%o)a
=] #,,5 ____
E Entrada
| 1,-.{) ______________________
Tiempo
T(°C) a
156

Salida

S
i ]
i 1
Lo
i 1
I ]
!
i 1
i ]
L
A\ 1
A

—>

— >

|
0.283% AT ] _L
=== A L L . e L T

150 .

i ] T }

—H: o€ Tiempo

| 0.283%AT
i
I

—p lggazear -

Figura 5.3 Curva de respuesta el método de los dos puntos. Extraido de [18]

Los parametros del FOLPDT, utilizados en este método con el objetivo sintonizar los
controladores PID, se encuentra por medio de la Ecu. 5.14.

Ecu. 5.14

5.2.1.2 Método de Ziegler-Nichols

Se traza una recta tangente a la curva de reaccion del proceso en el punto de méxima pendiente,

ver Figura 5.4.
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Maxima pendiente tangente

Figura 5.4 Recta tangente del método Ziegler-Nichols. Extraido de [18]
Identificar las constantes y, Y 7o:
To =1, — &
Vo=l Ecu. 5.15
Donde:
To: tiempo muerto del sistema

Y,: constante de tiempo

La ganancia se obtiene de igual manera que en el método de Dahlin, Ecu. 5.14.

5.2.2. Modelo integrante de primer orden mas tiempo muerto (FOLPDT)

Para hacer una aproximacion al modelo de tipo FOLPDT, se identifica la planta ante dos
cambios de set-point del tipo escalén a la entrada, los valores de los parametros de la curva de
reaccion a partir de la Ecu. 5.16 de dicha planta.

Y(s) k,e s Ecu. 5.16
UGs) s(ts+1)
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Donde:

Y(s): transformada de Laplace de la variable controlada
U(s): transformada de Laplace de la variable manipulada
k,: ganancia del proceso

T: constante de tiempo del proceso

to: tiempo muerto del proceso

Derivando la Ecu. 5.14, se obtiene:

d2y(®) dy(t) Ecu. 5.17
dtz + dt = kpu(t — to)

Con respecto a la Ecu. 5.18, ella describe la salida del modelo del motor a una entrada constante,

Uy Yy Uy,
dy
Al = EL = kpul(t - to)
dy Ecu. 5.18
b= | = lua(t —to)

El tiempo muerto t,, es un promedio de la diferencia entre el tiempo de cambio del escalén y el

tiempo que tarda en responder la planta, se localiza por medio de la Ecu. 5.19 [22].

_toz ttoy Ecu. 5.19
0 — T
De la Ecu. 5.18, se despeja el valor de k,, y se tiene:
dy| _dy Ecu. 5.20

_ dx1 dx2
P U; —uUq

De acuerdo a [18], la constante de tiempo a lazo cerrado es:

T = toV 10 Ecu. 5.21



82

Velocidad del Motor a Lazo Abierto
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Figura 5.5 Velocidad del motor a lazo abierto
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Figura 5.6 Referencia cambios de set-point

Para el trabajo de grado, el calculo del tiempo muerto (t,), se hace de acuerdo a la Ecu. 5.19.

Donde se toman valores de la curva de velocidad del motor a lazo abierto (Figura 5.5), los cuales
fueron:

t1=1,355
t2=0,4‘s

toz = t2 — tescalon cambio

toz = (0,4 — 0,456)s = 0,056 s

tor =t1 — tescalén_cambio
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tor =(1,35-1,30)s=0,05s
to = Loz + Lo
2
0,05+ 0,056
to=—"%
Por tanto, la Ecu. 5.21 permite encontrar el t:

=0,053s

7=0,053%xV10=0,1676s
La Figura 5.6, representa cambios de set-point, donde los valores varian entre 5 rpmy —3 rpm
en un tiempo de 2 s. Entre 0 a 0,4 s se tiene un valor de par electromagnético de 5 N.m. entre
0,4a1,3s,hay3N.m.yentre 1,3a2s, —3 N.m. Por medio de la Figura 5.5, se determinan
los parametros que permiten el calculo de las pendientes en las que varia la velocidad del motor,

a través del uso de la Ecu. 5.20.

Y12 —Y11 _ 238,1952 — 102,2472

A= = =194,2113
! X12 — X11 1,2-0,5
Y22 — 21 158,1408 — 233,9502
Ay = = = —-189,5236
2 X22 — X21 1,9—-1,5

El valor de la constante K,, se encuentra por medio de la Ecu. 5.20.

_ —189,5236 — 194,2113
P -3-3

5.2.3. Disefo del controlador PID

= 63,9558

Una vez se hallan los parametros del modelo integral, se procede a encontrar los valores del
controlador de acuerdo a la propuesta de Tan en 1998 [23], en la Tabla 5.1, se observan las
ecuaciones empleadas para el célculo de sintonizacion del controlador PID, el modelo del

controlador se encuentra en la Figura 5.7 y cuya ganancia viene expresada por la Ecu. 5.22.

1 1 Ecu. 5.22
o) = K141 1,5
e(s) ¢ T;s 4% )3 +Tys
Rs) E©® | 1 Ko | Y®
: a Kc{lﬂ':i-’rds] L Trs+] |—n 5(1+5Tm) »

U(s)

Figura 5.7 Controlador ideal en serie a una funcién de primer orden. Extraido de [24]
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Tabla 5.1 Pardmetros controlador PID de acuerdo a [23]

Controlador K. T; T, Ty
PID 0,1344 X7 (1 4 to ) 7+ 3,9635t, T X1t 0,2863 X t,
ky X to 0,25237 0,25237T + t,

Resultando asi, los pardmetros para el controlador PID lo establecido en la Tabla 5.2 y el control

de velocidad mostrado en la Figura 5.8.

Tabla 5.2 Parametros calculados del controlador PID a través de Tan

Controlador K. T; T, Ty

PID 0,2271 0,3777 0,0932 0,0152

Control de Velocidad con PID Calculado por medio de Tan
T

Velocidad (Rad.s)

L | 1 1
0 05 1 15 2 25 3
Tiempo ()

Figura 5.8 Respuesta del control de la velocidad del motor por medio del controlador PID
calculado por medio de Tan

En la Figura 5.8, se encuentra como referencia una velocidad de 188,5 r/s , la cual representa
la velocidad que debe seguir el motor durante cierto tiempo, en este caso se establecio en t =
3 s una constante. Al aplicar las ecuaciones de sintonizacion desarrolladas por Tan en 1998, el
controlador PID trata de seguir dicha referencia, pero lo hace en t = 2,2 s, es decir, tarda en
alcanzar la velocidad deseada, y en un principio hay un sobre impulso de 10 r/s. En conclusion,

este controlador funciona, pero sus valores no son éptimos ya que no es un control eficaz.
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Para encontrar valores de K., T; y T, que lleven a una respuesta 6ptima se realiza una evaluacion
de los pardmetros que componen el PID. EI método consiste en la variacion de cada uno de los
pardmetros manteniendo el resto de ellos constante, con el fin de determinar la influencia de

cada uno en la velocidad del motor.
5.2.3.1 Barrido del parametro K,

Se realiza un barrido del parametro K., desde 50% hasta 200% su valor calculado a través del
método Tan, con pasos discretos de 10%. Manteniendo los pardmetros T; y T,; en sus valores
originales como lo muestra la Figura 5.9, en consecuencia, al aumentar dicho valor, el sobre
impulso que se genera entre 1 s y aproximadamente 2 s, se disminuye. Hay que tener en cuenta
la corriente de cada una de las fases, ya que no debe sobrepasar la corriente de arranque la cual
es definida por la Ecu. 5.23, motivado a que la proteccion del motor esta calculada tomando en
cuenta la corriente maxima. Por lo tanto, en la Figura 5.10 se detalla cada una de las pruebas

hechas donde la corriente de arranque es aproximadamente 10 A.

Iarranque =6XxI, Ecu. 5.23

Velocidad del motor variando Ke
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Figura 5.9 Velocidad del motor con variaciones de K.
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Corriente de la fase a
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tiempo (s)

Valor eficaz de corriente de la fase a
T
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Figura 5.10 Corriente del motor con variaciones de K.

5.2.3.2 Barrido del parametro T;

La siguiente prueba es cambiando de igual manera desde 50% hasta un 200% el pardmetro T;
con pasos discretos de 10%. Manteniendo los términos de K. y T, con sus valores ya
determinados, obteniendo como resultado la velocidad que se encuentra en la Figura 5.11, donde
se observa, que al disminuir T;, alcanza mas rapido el valor deseado en estado estacionario. De
acuerdo a la Figura 5.12 que representa la corriente de la fase a al variar el pardmetro T; , se
observa una diferencia entre cada una de ellas, sin embargo, el valor de la corriente es aceptable
ya que no supera la corriente de arranque ni activa la proteccion de 20 A, en su valor eficaz

luego de un t = 2 s, alcanza su valor de estado estacionario.

= Velocidad del Motor Variando Ti
5 T

200

180

Figura 5.11 Velocidad del motor con variaciones de T;
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Figura 5.12 Corriente de la fase a con variaciones de T;

5.2.3.3 Barrido del parametro T,
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Se prosigue con el barrido de cambio del valor de T,; (Figura 5.13), donde al disminuir dicho

parametro se concluye que se alcanza mas rapido el estado estacionario. La corriente de la fase

a del motor, se encuentra similar a través de los diferentes valores de T,, del mismo modo, en

su valor RMS, tienen similitud, pero a diferencia de cuando se cambia el valor de T;, llega a su

estado estacionario méas tarde, enunt = 2,5 s.

e Velocidad del Motor Variando Td
T

50 I 1 1 1 I

PRUEBAS

0 05 1 15 2
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Figura 5.13 Velocidad del motor con variaciones de T4
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Figura 5.14 Corriente de la fase a con variaciones de T4

5.2.3.4 Barrido del parametro T

Variando el parametro T, se observa que no hay cambios en el control de la velocidad ni en la

corriente de la fase a durante el tiempo de simulacién de 3 s, por tanto, su valor no influye en

el sistema de control.
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Figura 5.15 Velocidad del motor con variaciones de T
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Figura 5.16 Corriente de la fase a con variaciones de T

5.3. Sintonizacion manual del controlador
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Conociendo el efecto que produce la variacion de cada uno de los parametros que constituyen

el controlador PID (K., T; y Ty), se continta con la sintonizacion manual del mismo. Esto se

logra haciendo cambios en los parametros mencionados y visualizando la salida que

corresponde a la velocidad del motor de referencia y su velocidad controlada. Este es un método

muy laborioso y que lleva un tiempo considerable, puesto que al variar uno de los parametros

hay que ajustar los otros, pudiendo conseguirse varias combinaciones que pueden ser mejores.
Obteniendo los resultados plateados en la Tabla 5.3 y la Figura 5.17. Observe que los valores

de los parametros difieren a los valores originales obtenidos por el método de Tan, sin embargo,

no estan tan alejados de estos.

Tabla 5.3 Parametros optimizados manualmente del controlador PID comparados con los

obtenidos por el método Tan

Controlador K. T; T, Ty
PID manual 3 0,02 0,08 0,0152
PID Tan 0,2271 0,3777 0,0932 0,0152
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Figura 5.17 Velocidad del motor con variaciones de K., T;, T4 y Ty hechas manualmente
5.4. Sintonizacion mediante el uso de algoritmo de enjambre de particulas

Para realizar la sintonizacién a traves de la optimizacion de enjambre de particulas, se parte del
empleo de una funcion de costo que permita la evaluacion de ciertas condiciones. Es por ello,

se hace el estudio del indice de desempefio, basados en la integral del error.
5.4.1. Indices de desempefio

El indice de desempefio permite determinar de manera cuantitativa qué tan bueno es el
desempefio de un sistema de control. Este depende, de lo que se desea lograr a través del uso
del controlador, para ello existen 4 ecuaciones expuestas de la siguiente manera [25].

5.4.1.1 Criterio de la integral del error al cuadrado (ISE)

Este criterio, llega a su punto minimo integral cuando en el sistema de control existen
compromisos de amortiguacion, es decir, discrimina entre sistemas sobreamortiguados y
subamortiguados, de este modo, ofrece una respuesta rapida oscilatoria de disminucion del error
en los instantes iniciales, lo que produce estabilidad pobre. Es empleado para disminuir el

consumo de energia. Ver Ecu. 5.24 [26].

r Ecu. 5.24
f eZ(t)dt
0
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Figura 5.18 Ejemplo demostrativo empleado para el ISE, ITSE. Extraido de [25]

Figura 5.19 Ejemplo indice de desempefio ISE, (a) sistema con error, (b) integral del error, (¢)
error elevado al cuadrado, (d) respuesta con indice de desempefio ISE. Extraido de [25]

5.4.1.2 Criterio de la integral del error al cuadrado por el tiempo (ITSE)

Cuando se esta en presencia de una entrada escaldn, el indice de desempefio de este tipo posee
un error grande, pero tiene la ventaja que a medida cuando el tiempo avanza, el error disminuye
de manera considerable, debido a que el error se multiplica por el tiempo, entonces mientras la

simulacion avanza, el error se intenta disminuir. Ver Ecu. 5.25 [26].

T Ecu. 5.25
f te?(t)dt
0
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Figura 5.20 Ejemplo indice de desempefio ITSE, (a) sistema con error, (b) integral del error, (c)
error multiplicado por el tiempo elevado al cuadrado, (d) respuesta con indice de desempefio
ITSE. Extraido de [25]

5.4.1.3 Criterio de la integral del valor absoluto del error (IAE)
Su desventaja radica en que para sistemas altamente subamortiguados y sobreamortiguados no

ayuda a conseguir el optimo, para ser empleado un sistema deberia ser el que tenga un

amortiguamiento razonable y una respuesta transitoria satisfactoria. Ver Ecu. 5.26 [26].
T Ecu. 5.26
[ tecoiar
0

s+2

1
R ’Q T ¢ " s+2%0.6 v > s Y
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Figura 5.21 Ejemplo demostrativo empleado para el IAE. Extraido de [25]



93

Figura 5.22 Ejemplo indice de desempefio 1AE, (a) sistema con error, (b) integral del error, (c)
valor absoluto del error, (d) respuesta con indice de desempefio IAE. Extraido de [25]

5.4.1.4 Criterio de la integral del tiempo multiplicado por el valor absoluto del error (IAET)

Al evaluar el valor absoluto del error con el tiempo, los errores grandes del inicio pasan
desapercibidos ya que se multiplican por tiempos muy pequefios, esto implica que da mayor
peso a los errores pequefios presentes a lo largo del tiempo, lo cual genera sobrepasos y

oscilaciones mas pequefas que el IAE y el ISE. Ver Ecu. 5.27 [26].

T Ecu. 5.27
f tle(t)|dt
0

s+2¢

—— - 1 !
{ I R ’Q G P 3+2s2 u " 5 i
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Figura 5.23 Ejemplo demostrativo empleado para el IAET. Extraido de [25]
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Figura 5.24 Ejemplo indice de desempefio IAET, (a) sistema con error, (b) integral del error, (c)
valor absoluto del error, (d) respuesta con indice de desempefio IAE. Extraido de [25]

ISE
ITSE
IAE
ITAE

0

0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2
¢

Figura 5.25 Indices de desempefio ISE, ITSE, IAE, IAET. Extraido de [25]

Luego del estudio realizado sobre los indices de desempefio, de acuerdo a la necesidad de este
trabajo de grado, se determind que se debe emplear el indice de desempefio obtenido por el

criterio de la integral del tiempo multiplicado por el valor absoluto del error (IAET).
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5.4.2. Resultados de la optimizacion de particulas

En esta prueba se escogié como funcidn de costo para la optimizacidn por enjambre de particulas
el valor 1AET, se utiliz6 como base lo desarrollado por [27], un espacio de tres dimensiones,
con un namero de particulas de 100, el numero de iteraciones de 100, las constantes C; y C, en
1,94; constante de inercia 0,729, los valores aleatorios de K, entre 1y 50, T; entre 0,02 y 0,5;
T, entre 0,0001 y 0,5. En la Tabla 5.4, se resume la iteracion donde se encontraron los mejores

parametros, la mejor posicion global de los mismos, y sus valores.

Tabla 5.4 Parametros optimizados por medio del algoritmo de enjambre de particulas

Optimizacion de los parametros por medio de enjambre de particulas

Iteracion mejor parametro 100
Mejor Posicion Global 0,053039
Parametros Optimizados del Controlador PID
K, T; T,
2,19 0,02 0,017

Tabla 5.5 Comparacion de errores segun el método de sintonizacion

Sintonizador K, T; T, T Max. Error (r/s) Max. Error (%)
Tan 0,22 0,37 0,090 0,0152 14,5 7,69
Manual 3,00 0,02 0,080 0,0152 0,9 0,47
PSO 2,19 0,02 0,017 0,0152 2,0 1,06

En la Tabla 5.5 se aprecia el error maximo que se encuentra en cada método de sintonizacion.
El método Tan, presenta el error mayor, debido a que los valores de los pardametros son
aproximados a los optimos, ya que el autor de las ecuaciones de sintonizacion las encontro de
forma empirica. A pesar de que en la sintonizacion manual el error es menor con respecto a los
otros dos, es relevante recordar que para encontrar los parametros se hace por medio de un
proceso tedioso que lleva tiempo (aproximadamente 24 horas) y cuidado. Con el uso del

algoritmo PSO el error es de 1,06%, lo que representa una mejora con respecto a los métodos
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anteriores ya que, el tiempo de busqueda es menor (aproximadamente 20 min) y se evita la
variacion de parametros de forma iterativa como ocurre en el método manual donde al
encontrarse un mejor valor en algun parametro hay que verificar que no exista otra combinacion
de pardmetros mejores a las ya existentes. El algoritmo de PSO consta de una poblacion de
particulas que recorre un espacio en el cual se encuentra esa solucion 6ptima, del mismo modo
necesita de una funcion de costo, que en este caso es IAET, cada particula posee una memoria
individual donde se almacena la mejor posicion de dicha particula, y el algoritmo una memoria
global, la cual guarda la mejor posicion entre todas las encontradas por cada particula. Todo
esto se maneja por medio de vectores donde se actualizan las posiciones y las velocidades que

[levan las particulas.

5.4.3. Pruebas del controlador optimizado por algoritmo de enjambre de

particulas

5.4.3.1 Prueba del controlador variando la velocidad de referencia con los parametros

encontrados por medio del PSO

En la Figura 5.26 se encuentra la variacion de la velocidad de referencia del motor que debe
seguir el controlador, donde a partir de esta, se aplica el control teniendo como resultado la
Figura5.27, de donde se concluye, que existen un sobreimpulso en la velocidad durante el estado
estacionario que se muestran en la Tabla 5.6, se puede considerar un error despreciable ya que
en promedio representa el 1,24% de la velocidad. A su vez, el valor eficaz de corriente de la
fase a representada en la Figura 5.28, presenta en el estado de arranque una corriente aceptable
ya que, la corriente de arranque del motor es de 15 A y no sobrepasa la proteccion de 20 A, del
mismo modo, en el estado estacionario se observan dos sobreimpulsos que se reducen

rapidamente.
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Figura 5.27 Velocidad del motor controlada teniendo como referencia velocidades por encimay

por debajo de la nominal
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Tabla 5.6 Maximo error del controlador variando la velocidad de referencia

Datos de la prueba de variacion de velocidad

Tiempo de Tiempo de Velocidad pico Error maximo
referencia (s) mMAaximo pico (s) (r/s) (r/s)
1,0 1,017 190,4 2,0
0,9 0,917 190,6 2,2
0,8 0,817 190,8 2,4
0,7 0,717 191,2 2,8
‘ Il m |
2 i wJ'w"w”"'\N” H""w'w‘” A
: l ¥ wk'ﬂ‘.‘ﬂ\‘ \‘i li W‘%H:'ﬁ.‘n\; il "J’L".‘\'vl'ffu"f‘f‘fu'h?v |
i bl | |
4 Al

Tiempo (s)

Figura 5.28 Corriente de la fase a en valores RMS

5.4.3.2 Prueba del controlador variando el par mecanico con los parametros encontrados por

medio del PSO

Para la realizacion de la prueba del controlador variando el par mecanico, una vez que el motor

ha alcanzado su velocidad nominal, se hacen variaciones de carga, donde dicho valor no

sobrepasara el par nominal que es de 8,27 N.m. Por medio de la Figura 5.29 se determina que

existen maximos sobreimpulsos de velocidad cuyos errores se encuentran expresados en la

Tabla 5.7, y que de manera porcentual representan en promedio 1,27 % de error, lo cual indica
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que el controlador ejerce su funcion de manera eficaz, ya que el error mencionado es tomado
como despreciable. La corriente presenta incrementos en dichos cambios, pero de igual manera

que en la prueba anterior, no sobrepasa la corriente nominal y por tanto tampoco activa la
proteccion de la maquina de induccion.
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Figura 5.29 Prueba del controlador variando el par mecanico

Tabla 5.7 Maximo error del controlador variando el par mecanico

Datos de la prueba de variacion de par mecanico

Tiempode | Par mecanico Tiempo de Velocidad pico | Error maximo
cambio (s) (N.m) maximo pico (s) (r/s) (r/s)

1,5 2 1,536 189,4 1,0

2,0 3 2,039 190,2 1,8

2,5 8 2,536 192,8 4,4

5.4.3.3 Prueba del controlador a baja velocidad con los parametros encontrados por medio
del PSO

En la Figura 5.30, se desarrolla el comportamiento de la velocidad controlada de la maquina de
induccion, donde teniendo como referencia lo expuesto en la Tabla 5.8, resulta un error de

maximo sobre impulsos de 0,5%, que no es significante. La corriente del motor alcanza en
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estado estacionario el valor de 10 A, lo que representa un aumento de la misma, sin embargo,

no activa la proteccion, de forma contraria, la corriente de arranque disminuye.

Velocidad de referencia
2 [— T T

Velocidad de referencia
/—" Velocidad del motor
15 — e .

%10 — ~ —
0 ;‘ m‘\‘/ \ I I ! !
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0 0.5 1 TienlpSD © 2 25 3
Figura 5.30 Prueba del controlador a baja velocidad
Tabla 5.8 Maximo error del controlador a baja velocidad
Datos de prueba de baja velocidad
Velocidad de Tiempo de Velocidad de maximo Error maximo
referencia (r/s) maximo pico (s) sobrepico (r/s) (r/s)
18,84 1,036 19,85 1,01

5.4.3.4 Prueba del controlador realizando cambios bruscos de velocidad de referencia con los

parametros encontrados por medio del PSO

Cuando se hacen cambios bruscos de velocidad, existen picos en la corriente que pueden superar
el valor de la proteccion que es de 20 A, pero se producen en tiempos costos. Por lo tanto, la
proteccidn no se activa. Ver Figura 5.31, y el controlador presenta sobreimpulsos en cada uno

de esos cambios, pero logra estabilizar la velocidad de manera rapida.
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Figura 5.31 Prueba del controlador haciendo cambios bruscos de velocidad

Tabla 5.9 Datos prueba del controlador cambios bruscos de velocidad

Datos de cambios bruscos de velocidad

Tiempo de Velocidad de Tiempo de Velocidad pico | (Error maximo
cambio (s) cambio (r/s) MAaximao pico (s) (r/s) (r/s)

1,0 188,4 1,034 192,50 4,10

1,5 167,5 1,661 170,70 3,20

2,0 73,6 2,155 87,75 14,15

2,5 146,6 2,571 184,10 37,50




CONCLUSIONES

La implementacion del modelo del motor trifasico jaula de ardilla, se realizé por medio del
estudio, desarrollo y deduccion de las ecuaciones del modelo matematico, a partir de los
pardmetros del motor. Todo esto, considerando el uso de la transformada de Park, donde se va
de un sistema coordenado de fases abc a uno estacionario qd0, en el cual se puede escoger como
referencia el estator o el rotor del motor, que permitié de manera mas simple desarrollar cada
uno de los elementos que lo componen. Con el fin, de comprobar el buen funcionamiento del
motor, se obtuvieron por medio del modelo matematico las curvas caracteristicas del mismo, las
cuales son curva par vs. velocidad, corriente de la fase a y velocidad del motor. En Simulink, se
observo el comportamiento de la corriente en el tiempo de arranque y en el estado estacionario
para tenerla en cuenta durante la aplicacién del control vectorial, asi mismo la velocidad. Este

es un modelo completo, que cumple con las expectativas de simulacion y analisis.

Para la realizacién del control de la velocidad del motor, se desarroll6 la implementacion del
modelo matematico del control vectorial indirecto, que a su vez incluye un controlador PID, el
cual tiene presente los elementos del modelo matematico del motor tales como el par
electromagnético, angulo del rotor, corrientes de las fases abc, entre otros. El control vectorial,
tiene en consideracion el nacleo del motor, ya que cuenta con un debilitamiento del flujo, con

el fin de que este no se sature.

Con respecto a los parametros del controlador PID, la optimizacion por enjambre de particulas
gener0 el ajuste a los parametros del controlador, que se desarrolld en base a una funcién de
costo, tomando en cuenta el error y realizando las iteraciones necesarias. La comprobacion de
esto fueron las pruebas realizadas al controlador de variacion de par mecanico, variacion de
velocidad por encima y por debajo de la nominal, prueba a baja velocidad y haciendo cambios
bruscos de la misma, teniendo como consecuencia errores muy bajos que se pueden considerar

despreciables, sin tener gran efecto en la corriente de arranque ni la corriente en estado
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estacionario del motor. Por lo tanto, la optimizacion por enjambre de particulas es un algoritmo
eficiente, que permite la sintonizacién de los pardmetros del controlador PID, con errores
minimos. Al comparar la sintonizacion hecha por Tan (1998), con respecto a la sintonizacion
por optimizacion por enjambre de particulas, este ultimo es considerablemente mejor, debido a
que el algoritmo no se queda con la primera solucidn que encuentra, sino que a su alrededor hay
mas particulas en busca de ese punto 6ptimo que se va almacenando en un 6ptimo global hasta
lograr encontrar el mejor entre todos. Con él, los parametros del controlador PID son mejores
ya que a pesar que presenta un sobreimpulso, este es minimo y la velocidad se establece

rapidamente, a diferencia que Tan que se comprob6 que controla, pero es un control muy lento.
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RECOMENDACIONES

Probar otro tipo de motores diferentes a 1 HP, aplicandole el control vectorial ya establecido y

sus valores optimizados por enjambre de particulas y observar su comportamiento.

Una de las mejoras, con respecto al algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas es que
se puede tomar en cuenta la corriente de arranque del motor, ya que, en este trabajo de grado
solo se considero el indice de desempefio de la integral de la multiplicacion del tiempo por el

valor absoluto del error (ITAE).

Implementar algoritmos alternos como la busqueda Tabu (Glover, 1986), busqueda del
vecindario variable (Hansen y Mladenovic, 2001) y reconocido simulado (Kirkpatrick et al.,
1983), cuya principal caracteristica es que parten de un punto y mediante la exploracion del
vecindario varian la solucion actual, formando una trayectoria. Con el fin, de acelerar el

encuentro de los pardmetros [28] [29] [30] .
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