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RESUMEN

El control predictivo de estados finitos (FS-MPC) como control predictivo de corriente
(PCC) es considerado una alternativa interesante para el control de las corrientes de estator
de maquinas multifasicas, debido a la flexibilidad que ofrece el control, permitiendo la
inclusion de restricciones con facilidad. La seleccion de una accién de control en el
PCC involucra la minimizacion de una funcion de costo, en la cual se ven involucradas
variables tales como las corrientes de estator, a través de factores de peso. Los factores de
peso del PCC necesitan ser disefiados y ajustados para las variables de interés, como las
corrientes de pérdida de la maquina, que se proyectan en el plano (x y). Este disefio
es normalmente abordado por medio de procedimientos de prueba y error, no existiendo
un enfoque sistematico para la solucion de este problema. Para aplicaciones en motores
de tres fases, técnicas de disefio basadas en redes neuronales o el coeficiente de variacion
han sido propuestas, sin embargo, la generalizacion de estas técnicas al caso de maquinas
multifasicas no es algo trivial, y s6lo procedimientos empiricos han sido reportados. En
este contexto, el presente Trabajo Final de Maestria propone un método de ajuste del factor
de peso del PCC basado en el algoritmo de optimizacion Multiobjetivo de Enjambre de
Particulas (MOPSO), utilizando como objetivo la minimizacion de las raices de los errores
cuadraticos medios en el seguimiento de las corrientes de estator, utilizando el concepto
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de C)ptimos de Pareto. Para ello es modelada y simulada una Maquina de Induccion
Hexafésica Asimétrica, junto con el PCC, obteniendo Frentes de Pareto que proveen
soluciones optimas al problema, que luego son probados experimentales para validar la
técnica propuesta.

Los resultados muestran que el error en el subespacio (X y) pueden obtenerse mejoras
del orden de 500 % con un bajo efecto en el subespacio ( ) con el método propuesto.

HECTOR FRETES ACEVEDO

Noviembre, 2020. Asuncion, Paraguay.



SUMMARY

Finite State Predictive Control (FS-MPC) as Predictive Current Control (PCC) is considered
an interesting alternative for stator’s currents control in polyphasic machines, due to the
control flexibility, allowing an easy inclusion of constraints. The selection of a control
action in PCC involves the minimization of a cost function, which involves variables
such as stator’s currents, through the introduction of Weight Factors (WF). These WF
for the PCC must be designed and ajusted for the variables of interest, such as current
losses that are projected to the x y plane. This design is usually approached by trial and
error, lacking a systematic approach for this problem’s solution. Tuning methods based
in neural networks or the coefficient of variation were proposed for three-phase inverters
and motors applications. However, the extension of this concepts to multiphase machine
applications is not straigthforward. In this context, the present work proposes a WF tuning
method based in the Multiobjective Particle Swarm Optimization algoritm (MOPSO),
using as objective the minimization of Root-Mean-Square Error (RMSE) in stator’s current
tracking, using the Pareto Optimals concept. To achieve this, an Assymetric Hexafasic
Induction Machine, obtaining Pareto Fronts that provide optimal solutions to the problem,
this solutions are then validated through experiments in order to verify the validity of the
proposed method.



Vi SUMMARY

Results show that RMSE for x y subspace can be improved around 500 %, with
minor effect in subspace, using the proposed method.

HECTOR FRETES ACEVEDO

Noviembre, 2020. Asuncion, Paraguay.
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CAPITULO 1

JUSTIFICACION Y METODOLOGIA

1.1 Introducci 6n

Las maquinas multidsicas pueden encontrarse hoy & eh una amplia variedad de
productosomerciales, como turbinaélicas, buses éktricos, elevadores de altalocidad
barcos, entre otros [1]. En compai@ticon las raquinas triisicas convencionales, la
principal ventaja de las topol@gs multifasicas radica en su mayor abilidad, con capaci-
dades de tolerancia a fallas [2]. Sin embargo, una di cultad que presentaadmsmas
multifasicas es la necesidad de controlar no solo las corrientes del estator, sino
tambén las corrientes del plano y, que se encuentran relacionadas a Esliglas de

la maquina [3]. Se han propuesto un dimmero de controladores de corriente del estator
para naquinas multidsicas, tantogcnicas de control lineales, como no lineales [4]. Entre
las €cnicas no lineales, el control predictivo de estado nito (FS-MPC, deémBinite
State - Model Predictive Control) como control predictivo de corriente (PCC, délsngl
Predictive Current Control) ha sido una de lasrticas ras estudiadas en {atima decada
[5-7].

Trabajo Final de Maesta. 3
Por Hector Fretes
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El PCC de naquinas multiésicas fue propuesto por primera vez en [8]. Desde entonces,
se han propuesto varias mejoras para lésagios del PCC, enfocados en resolver proble-
mas tales como la carga computacional [9], el mejoramiento del modelo del sistema [10],
frecuencias de conmutdxi jas [11], entre otros. Otras contribucione@senfocadas
en maquinas multisicas fueron realizadas para la dismibadie las corrientes y
[12,13], el control predictivo de torque [14] y la operatipost-falla [15]. En todos estos
enfoques del FS-MPC, una fubai de costo es utilizada para seleccionar latGacde
control a aplicar al sistema. En el FS-MPC multiobjetivo, esta famdie costo incluye un
factor de peso para cada una de las variables objetivo; los valores de estos factores de peso
han sido usualmente determinados aésasle prueba y error en el caso de sistemas de
maquinas multiasicas, lo cual genera una refatide compromiso entre las variables de
interés [16].

El disdio de los factores de peso tiene una in uencia en el deséonge! controlador,
sin embargo esia un problema abierto y diversos enfoques han sido planteados para
afrontar este problema. En [17] algunos lineamientos para funciones de costo sin factores
de peso, funciones de costo cé@mhinos secundarios y funciones de costo é@minos
de igual importancia son mencionados. Estos lineamientos se basan en una estrategia
heufstica y constituyen una extelsi de lo propuesto en [18]. Si bien estas indicaciones
permiten reducir el imero de pruebas para la seléccde los factores de peso, siguen
dependiendo de procedimientos éngws. Recientemente, un enfoque basado en redes
neurales fue propuesto para seleccionar los factores de peso de formataat¢h®]. Aun
as, un gran fimero de simulaciones o experimentos deben llevarse a cabo para extraer
los datos necesarios. En [20] un resumen délll@mas €cnicas para los convertidores
electibnicos de potencia es presentado, pero no se considera el procedimientdide dise
para el caso de aguinas multiésicas. En [21] una estrategia hstica es propuesta para
obtener los factores de peso para el caso de @rpima de inducéin de cinco fasesia
as, estos valores no son aplicables a todas laguinas de inducéih multifasica [16].

En el presente Trabajo Final de Maé&stse propone un procedimiento de disalel
factor de peso para el PCC de unaquina de inducén hexahsica asiratrica, utilizando
un algoritmo de optimizabn de enjambre de p&tilas y el concepto déptimos de
Pareto, obteniendo un conjunto de soluciopygimas de las cuales el disador del con-
trolador puede seleccionar $egsu necesidad, contando con la ventaja deainiente
generalizable a otras topolag de naquinas multiasicas.
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1.2 Motivaci 6n

El desarrollo del presente Trabajo Final de Mdagtene como principal motivain la
realizacon de aportes en el dise 6ptimo del factor de peso del esquema de control PCC
de una maquina hexadfsica asiratrica.

1.3 Objetivos

Implementar un algoritmo de optimizéci multiobjetivo de enjambre de pantlas para

el disdéio optimo del factor de peso del controlador predictivo de corriente de @aaima

de induccbn hexaésica asiratrica. Concretamente, pueden enumarse los siguientes
objetivos espéaos:

= Modelar y simular la raquina de inducéin hexaésica asiratrica.

= Implementar en simulagn el control predictivo de corriente de laaguina de
induccibn hexaésica asirétrica.

* Obtener valoreéptimos del factor de peso con Echica propuesta.

» Validar experimentalmente el algoritmo, a teawle valoraciones experimentales de
los factores de peso obtenidos a &sdegl.

1.4 Organizaci 6n del documento

El presente documento se encuentra organizado en cintaloapPrimeramente, en el
Cap'tulo 1 se presentan la justi cagn, la motivacbn y los objetivos del Trabajo Final

de Maestia. En elCaptulo 2 se desarrolla el modelo matético de la raquina de
induccbn hexaéisica asirétrica y se plantea el esquema de control. Luego, €apltulo

3 se presenta el concepto ékptimos de Pareto, junto con el algoritmo propuesto. En el
Cap'tulo 4 se exponen los factores de peso obtenidos péclasida propuesta, adé@sdel
desempio del controlador en el seguimiento de corriente utilizando estos factores de peso.
Y nalmente en elCap'tulo 5 se presentan las principales conclusiones y se proponen
futuros trabajos siguiendo lanka de investigadn de este Trabajo Final de Maéatr
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CAPITULO 2

MAQUINAS DE INDUCCION
HEXAFASICAS ASIMETRICAS

Las IM hexahsicas asii@tricas constan de dos devanado&siifos independientes, conec-
tados en estrella en el estator, desfasado®Btricos entre’scon los neutros aislados,
como se muestra en la Figura 2.1. La ventaja principal de esta con Quraadica

en la posibilidad de utilizar convertidores &#icos disponibles comercialmente para su
accionamiento.

2.1 Modelo Matem éatico de la IM hexaf asica asim étrica

Para el modelado matéxtico de naquinas poliésicas en general se hacen las siguientes
consideraciones [22]:

* La topoloda del rotor es del tipo jaula de ardilla, pudiendo modelarse comargas
inductivas interconectadas en paralelo aégate los anillos que sostienen a las barras
que lo conforman.

» El estator est conformado por bobinados exactamente iguales €ntre s

Trabajo Final de Maesta. 9
Por Hector Fretes
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* El entrehierro de la @quina se asume uniforme y de espesor constante, désmiese
su variaciones debidas a las excentricidades del rotor o por las ranuras del estator y
rotor. Por tanto, el ujo en el entrehierro puede considerarse constante.

* Se asume que la caractdica de magnetizath del material ferromagtico es lineal,
por lo que no son considerados los efectos de la saturacagrética.

» Son ignoradas las variaciones que pueden producirse en las inductancias de fuga y
las resistencias de los devanados de rotor y estator debido a cambios de frecuencia o
temperatura.

= Las variables del rotor se encuentran proyectadas al estator mediante fanrdaci
transformadn del acoplamiento estator-rotor.

Como los bobinados distribuidos de la IM poseen naturaleza resistiva-inductiva, el equi-
librio de tensbn de cada fase, tanto del estator como del rotor, se rige por la siguiente
ecuaocbn:;

v=Ri+ % (2.1)

donde,v es el voltaje insta@ineo,R es la resistencia del bobinadoes la corriente
instanfinea, es el ujo magrético instardneo.

Figura 2.1: Esquema de los bobinados de la IM hzsiah asiratrica.
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Como la IM analizada posee seis fases tanto en el estator como en el rotor, l@ecuaci
del equilibrio de tengin por fase puede representarse de forma matricial como:

2 3 2 32 3 2 3
Vsa R« 0 0O O 0 © isa 4
Vsd 0 Rg 0 0 0 O isd -~
V. 0 0 R 0O 0 O© i a4
sb - sb .sb n dt sb (2.2)
Vse 0 O O Re 0O O ise 4
Vsc 0O 0 0O 0 Ry O isc 4
Vsf 0 0 0 0 0 Ry isf &
2 3 2 32 3 2 3
Via Ra O O O 0 © ira 4
Vid 0 Rrd 0 0 ird % rd
0 0 R 0O 0 0 a4
Virb _ rb frb + at b 2.3)
Ve 0 0 0 Re O O ire 3 e
Vie 0 0 0 0 R O ire 4
Vit 0O 0 0 0 0 Ry i f 4

Como los bobinados del rotor de en la IM tipo jaula de ardilla se encuentran en
cortocircuito, las tensiones del rotor en (2.3) son nulas.
El ujo magnético para el rotor y estator, por fase, viene dado por las siguientes

ecuaciones:
2 2
Sa isa
sd isd
sbh isb
= Ls + Ly
se |se
SC iSC

sf i sf i rf

(2.4)

POOOOOOO0000 N
3 3 3 a &
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2 3 2 3 2 3
ra ira isa
rd [ rd I'sd
rb I'rb [ sb
=L, + Lis (2.5)
re Ire Ise
rc Irc I'sc
rf [ rf [ sf

siendoL s y L, matrices diagonales que representan las inductancias de estator y rotor,
respectivamente. En tanto gug y L;s son las inductancias mutuas del estator a rotor y
de rotor a estator, respectivamente.

Debido a las consideraciones realizadas anteriormente, las matrices de inductancia del
estator y rotor son matrices diagonales con entradas constantes:

2 3
Ls 0 O O O O
0O Ly O O O O
0 0 Ls O 0 0
Ls= + Lsr( =0 (2.6)
0 0 0 Ls O 0
0 O 0 Ls O
0 0 0 0 LIs
2 3
Ly O 0 0 0 0
0O Ly O 0 0
o o L, O O O
Ls = + I—rs( r =0) (2-7)
0 0 O Ly O O
0 0 0 O Ly O
0 0 0 0 0 Ly

dondelL s y L} son las inductancias de dispénsidel estator y rotor respectivamente, en
tanto que ; es elangulo del rotor. La variadh de , modi ca la posicbn relativa entre

los bobinados del rotor y estator, por lo que las inductancias mutuas del estator a rotor
y de rotor a estator van en el tiempo. Estas inductancias mutuas tienen su valor pico
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cuando , = 0. La velocidad eictrica del rotor se obtiene a partir de:
z t

(D= 1.dt (2.8)
0

Con las consideraciones tomadas al principio de estatggdos ujos generados tanto
en el estator como en el rotor son sinusoidales, por lo que la matriz de inductancia mutua
del estator al rotor puede expresarse como:

cog 1) cog 4) cog p) coy e coH ) coyf)
coy ) cog () coy 4) coy p) co e) coy c)
Lo = M coy ¢) coy ) coy ) coy q) co p) coy e) 2.9)
coy ¢) cod ) coy 1) cof ) cof a) cOY p)
co p) coy e) co ) coy ) coy ) coY u)

cog 4¢) cos p) coye) cof ) coy ) cof )

dondeM es la inductancia de magnetizaei Losangulos se obtienen mediante:

2 4
3 (2.10)

siendo = % el desfasaje angular entre dos devanaddssiabs, para el caso de la IM
hexafsica asiratrica. Y, aderas:
Lis = L

De esta forma, las ecuaciones (2.2) y (2.3) pueden escribirse como:

. d. d.

Vs = Rsis + Lsals + Lsralr (2.11)
. d. d.

Vi = Ryiy + Lrau + Lys a|s (2.12)

Estas ecuaciones describen el comportamieiéctidto de la IM, en tanto que para
el comportamiento mémico se puede relacionar el par de tonsy los paametros de la
mea@nicos de la raquina segn la ecuadin:

P(Te T)= Jm%! r+ Bm!r (2.13)
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donde
Te: par electromaggtico
T, : par de torsin de la carga mémica
Jm: coe ciente de inercia
Bm: coe ciente de friccon
I ,: velocidad ekctrica

Las ecuaciones (2.2)-(2.13) describen completamente el comportamiento del motor
mediante un modelo no lineal de ecuaciones diferenciales con coe cientes variantes en el
tiempo, debido a que estos coe cientes dependen de la inductancia mutua entre estator y
rotor.

La resolucdn de estas ecuaciones en fumcde las variables de fase implica un gran
costo computacional, por lo que frecuentemente se simpli ca el modelo de la IM mediante
la descomposiéin en vectores espaciales (VSD, del @gfector Space Decompositign
por el cual se transforma el sistema a uno de tres sub-espacios bidimensionales ortogonales
entre §[23, 24]. Estas transformaciones pueden representarse en un marco de referencia
estacionario, a tras de la transformada de Clarke, o bien en un marco de referencia
dinamico a tra@s de la transformada de Park. El modelo de la IM a utilizar en este trabajo
esh basado en la Transformada de Clarke.

2.1.1 Transformada de Clarke

La transformada de Clarke permite descomponer el espacio de seis dimensiones del
modelo descrito anteriormente en tres planos bidimensionales que son ortogonales entre
s. Al ser estos planos ortogonales, se encuentran totalmente desacoplados kentre s
cual simpli ca el modelo de la IM hexakica asiratrica. Esta transformami se puede

describir segn la ecuadn:
2 2 3
a
d
“I-c.h " (2.14)
y e
z1 c
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donde el vectof ; ; x; y; 21 ZZ]T representa las magnitudeetricas de
tensbn, corriente o ujo luego de la transformaci, en tanto qué&y, para el caso
particular de la IM asiratrica hexalisica considerada y para una transforiacie
amplitud invariante [25], es la matriz:

S
o 4 F 3 P
3 1 3 1
R DO A A 219
2 2 2 2
1 0 1 0 1 0
0 1 0 1 0 1

Tras esta transformdmi se obtiene un modelo desacoplado descritorskss siguientes
ecuaciones:

Vs = Rgis + LS%is + Lm% ii cog ) i, sin() (2.16)
Vs = Reis + Ls%is + Lm% i’ sin( )+ i, cog ) (2.17)
. d. d . o
v = Ri, + L,alr + Lma(|S coq )+ is sin())=0 (2.18)
. d.o d, . .
Ve = Rei, + Lralr + Lma( is sin( )+ is coq ))=0 (2.19)
. d.
Vsx = Rsisx + Lis a'sx (2.20)
Vey = Ralsy + Lis jisy (2.21)
. d.
Vsz1 = Rsisz1+ Lis a'szl (2.22)
. d.
Vsz2 = Rsiszo + Lis a'szz (2.23)

Y el par electromaggtico viene dado por:

Te=3PLm(iy is i is ) (2.24)
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donde,
L m: inductancia de magnetizéci
Ls: inductancia del estatdr,s = L, + Lls
L,: inductancia del rotol,, = L, + Llr

Como la componente fundamental de ujo se encuentra mapeada al plangeste es
el plano vinculado a la convetsi de energ. Enlos planog yyz; Zz, considerando
el devanado de la IM del tipo distribuiddjle se encuentran variables del estator, en el
planox vy se encuentran componentes relacionadas &lakidas en el estator, en tanto
qgue en el plan@; z, se representan las componentes homopolares que, al tratarse una
IM con dos neutros aislados entfela corriente del estator en este plano es nula.

2.1.2 Transformada de Park

Cuando se de nen las variables respecto a otros marcos de referer@miabs, es
posible obtener mayores simpli caciones, a partir de la Transformada de Clarke, aplicando
transformaciones matriciales. Debido a que el estator y el ratorse encuentran
acoplados en el plano las transformaciones a marcos de referenciardinos $lo
afectaén a las variables &ttricas de nidas en dicho plano. Para la transformada de Park,
la transformadn se de ne de tal forma que los conjuntos de bobinados del estator y el
rotor giren a la misma velocidad angular, eliminandoshsnovimiento relativo entre los
bobinados de estator y rotor, obteniendo un nuevo conjunto de ecuaciones diferenciales
con coe cientes constantes.

Como en una raquina de inducéin hexahsica asiratrica el entrehierro es constante,
al igual que las inductancias de los bobinados, la edecde la velocidad de giro del
marco de referencia es arbitrario. Si se denota la velocidad de giro del marco de referencia
dinamico comd 4, la posicbn instanhnea respecto al marco de referencia dstnida

por: z,
a(t) = I odt (2.25)
0
Del mismo modo, el rotor gira a una velocidagd, de niéndose su posian respecto al
marco de referencia égico por la variable ; en tanto que respecto al marco de referencia
dinamicod qest de nida por! ;, que depende de la velocidad relativa entre el marco
de referencia diamico y el rotor:! 5, denominada deslizamiento:
z t z t

= a = (la !pdt=  lgdt (2.26)
0 0
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El segundo eje, el ejg es perpendicular al e por lo que la transforma@n de las
variables de estator y rotor viene dada por:

2 3 2 3
d
q
“7T=p X (2.27)
y y
z1 z1
z2 z2

Esta matriD, para las variables de estator, tiene la forma:
2 3

coy a) sin(a) 0 0 0 O
sin(a) coga O 0 O O
0 0 1 000
Ds = (2.28)
0 0 0100
0 0 0010
0 0 0 001
En tanto que para las variables de rotor tiene la forma:
2 3
coy ) sin(,) 0 0 0O
sin(() cogd,;) O O O O
0 0 1 000
Ds = (2.29)
0 0 0100
0 0 0 010
0 0 0 0 01

Puede observarse que estas transformacidilesfectan a las ecuaciones en el plano
, en tanto que las ecuaciones en los sub-espacioy y z;  z, se mantienen
invariantes. La transformam es invertible, y com® s y D, son ortogonales, la invesi
se reduce a la transposiaide la matriz, estoeB, 1= DT.
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Aplicando entonces la transformanide Park, el modelo resultante queda de nido por
las siguientes ecuaciones de equilibrio de temsi

. d. d. . .
Vds = Rsigs + Lsa'ds +Lm a'dr Pa(Lsigs+ Lmigr) (2.30)
. d. d. . .
Vgs = Rsigs + Lsa|qs+ Lmalqr I'a(Lsigs + Lmigr) (2.31)
. d. . . .
Var = Ryigr + Lm a'ds + Lra'qr Pst(Lmigs+ Lrigr)=0 (2.32)
. . d. . .
Vqr = erqr + Lm alqs"' Lra'qr I s| (Lmlds + Lrldr) :0 (2.33)

Por lo mencionado anteriormentes, el resto de las ecuaciones es exactamente igual a las
ecuaciones (2.20) a (2.23). Y nalmente, el par electrongtign generado se de ne por:

Te=3PLm(igrigs iqridgs) (2.34)

Con las transformaciones anteriormente discretas, y el modelo del inversor de voltaje
(VSI, del ingles Voltage Source Inverter) es posible modelar el sistema para su control.

2.1.3 Modelo del convertidor electr 6nico de potencia

La maquina hexasica es alimentada por un VSI de seis ramas y dos niveles. Se considera
gue el DC-Link es alimentado con una fuente de t@m$ipc de corriente continua.
Cada rama del convertidor @stompuesta por dos interruptores el@citos de potencia,
totalizando doce interruptores. El punto medio de cada rama corresponde a la salida del
VSI. Como se asume que las fases del IM tienen bobinados exactamente iguales, el VSI
alimenta una carga balanceada en camesistrella, siendo la carga predominantemente
inductiva. Las tensiones de fase se de nen por las varidhleg Vso, siendok = [a; b; d
ykO=[d;e;f].

A n de evitar cortocircuitos, en cada raméls puede ser activado un interruptor a
la vez. Adenas, debido a que al encontrarse apagados ambos interruptores no se ejerce
ningln tipo de control sobre la carga este estado tambebe ser evitado. El esquema del
VSI conectado a la IM hexasica asirétrica se observa en la Figura 2.2.

Para cumplir las condiciones anteriormente especi cadas, deben utilizAedesde
disparo complementarias para cada par de interruptores de cada rama. De esta forma,
el estado de cada rant y Sko, puede de nirse utilizandddgica binaria:Sx 2 [0; 1],
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Figura 2.2: Conexin del VSl a la IM hexésica asirétrica.

Sko 2 [0;1]. Para el caso en el que el interruptor superior se encuentra encendido y el
inferior apagado se cumple q& = 1, Sxo = 0, en tanto que para el caso opuesto se
tiene queSy = 0, Sko = 1; permitiendo asgque en la salida del VSI se disponga de dos
niveles de tenéin: V% respecto al punto medio del DC-Link. De esta forma, el vector
de conmutadin [Sy; Sy; Sp; Se; Sc; St ]T .

Las tensionesy, Y Vkon respecto al bus negativo del DC-Link queda de nido por el
estado de conmutdm de cada rama:

Vikn = Vbc Sk Vion = Vpbe Sko (2.35)

Estas tensiones se relacionan con las tensiones de fase devigIM,vkn o, ¥ las
tensiones entre el bus negativo del DC-Link y los puntos comunes del conexionado en
estrellayn, Y Vn on, de la siguiente manera:

Vkn = Vin + Vn Vkon = Vkn o+ Viyon (2.36)

Como se considera una carga balanceada, la suma de las tensiones de fase es igual a
cero, por lo que las tensioneg, y vno, quedan de nidas por:

Vn = %(Van + Von + Ven) Vo = %(Vdn + Ven + Vin ) (2.37)
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Y, reemplazando en (2.36):

VKN = Vkn  Wnn = Vbe Sk %(Van + Von + Ven)

(2.38)
VkN© = Vkon  Vnon = Vpc Sko %(Vdn + Ven + Vin)
Las tensiones de fase se pueden expresar de forma matricial como:
2 3 2 3
VaN © 2 0 1 0 1 0
VN © 0O 2 O 1 0 1
\ 1 0 2 O 1 0
Msw = bno 4 Vbc sT (2.39)
Veno 30 10 2 o0
VeN 0 1 0 1 0 2 O
ViN © 0 1 0 1 0 2

donde las gdkales de disparo sdh = [S,; Sp; Sc; Sq; Se; St], siendoS; 2 f 0; 1g,y
Vyc €s el voltaje del DC-Bus.

A este modelo del VSI es posible aplicar la Transformada de Clarke, y utilizarlo para
el modelo discreto en el espacio de estados de la IM, descrito en la siguientssecci

2.1.4 Modelo discreto de la IM en el espacio de estados

La representabn en el espacio de estados del modelo discreto del sistema se puede
escribir como:

Xk+1 = AX g+ Bug + ng (2.40)
Yk = CXy + my (2.41)

donde el vector de estados consiste en las corrientes de estator y de rotor:
. . . . r . T
Xk = Is (k)1 ls (k)s Psx(k)s tsy(k)s e (k) Ir (k) (2.42)

en tanto que el vector de entradadesbmpuesto por los voltajes de estator:

.
Uk = Us (k)3 Us (k) Usx(k)i Usy(k) (2.43)
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y las corrientes de estator constituyen el vector de salida:

. . . . T
Yk = Is (k)i s (k)3 Isx(k)s Isy(k) (2.44)

Nk Yy my representan el ruido de proceso y el ruido de médiaiespectivamente.
Debido a su interacen con el VSI, los voltajes del estator poseen una naturaleza
discreta, lo cual puede representarse como:

Uk = Ckx Mgy (2.45)

SiendoCy la matriz de Transformagn de Clarke.
A partir de las ecuaciones de nidas en la séoc2.1.1, se de nen las matricédsy B
de la siguiente forma:

2 2
a;r ap 0 0 as as bhb 0 0 O
ap ap 0 0 ax ax 0 bpb 0 O
0 0 a 0 0 0 0O O 0
A= = B = b (2.46)
0 0 0 au O 0 0O 0 0 b
as; as, 0 0 ass asg b 0 0 O
a1 a2 0 0 aes aes 0 by 0 O
donde:
am=ax=1 TscRs ap= axn = TsClm!rk) @s= a@s= C!rk Tsls
a;s = axp = Ts G R, ae= as=Tsaul !y bh=Tsc
azz3= as =1 TsC3Rs 1= 382= Ts&Rs b= Tscs
as2= 1= TsClm!yk as=as=1 TsCR; b= Tscs
siendoTs el tiempo de muestreo,of  Cs se de nen como:
c1= LsL, L2 (2.47)
L
= — (2.48)
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Caz= — 2.49

37 1. (2.49)

G = om (2.50)
C1

Cs = Ls (2.51)
C1

La velocidad etctrica del rotor () est relacionada con el torque de la cargg el
torque generaddl¢) sedin la ecuadn:

dondeT, puede expresarse como:
Te=3P M (iy is Iy ig) (2.53)

siendoM = L.
Estas ecuaciones, adasde describir el sistema, permiten predecir su comportamiento

futuro, por lo que constituyen la base del control predictivo del sistema.

2.2 Control Predictivo de Corriente

El control de la IM hexasica asiratrica representa un problema de alta complejidad, ya
gue se trata de un sistema no lineal, ddtiples variables, algunas de las cuales no son
medibles, por lo que deben ser estimadas. Axterios paametros déctricos del motor
varan sedin el punto de operaun [26].

Si bien las estrategias de control dommente aplicadas aaguinas multihsicas
consisten en extensiones @enicas de control aplicadasaguinas trisicas, tales como
el control orientado de campo (FOC, del @sgField Oriented Control) basado en el
control proporcional-integral (PI) de corriente, el control de torque, entre otros [23, 27];
en losultimos d@os nuevasécnicas de control no lineal han sido desarrolladas, como
el control predictivo de estados nitos (FCS-MPC, del iegjFinite Control Set-Model
Predictive Control), que presenta ventajas en la velocidad de respuesta en estado transitorio
en comparadin a controladores lineales, presentando mejoras en la respuesta en estado
transitorio, con una redudm importante en las corrientes en el plano y [28-32].

El FCS-MPC se caracteriza por utilizar el modelo del sistema para predecir su compor-
tamiento futuro. A partir de la predidoi de las variables controladas, por medio de la
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minimizacibn de una fundn de costo, es posible ejercer el esfuerzo de coaptiino.
Entre las ventajas de esta estrategia de control se encuentran:

Es aplicable a una amplia variedad de sistemas, incluyendo sistemadstigides
variables.

= Una vez se tiene modelado el sistema a controlar, los conceptos utilizados son
intuitivos.

Permite incluir fedmenos no lineales al sistema de manera sencilla.

Permite la compensami de tiempos muertos.

El controlador resultante e&dil de implementar.

La principal desventaja del FCS-MPC es el alto costo computacional, sin embargo, con
la creciente capacidad déraputo de los microcontroladores comerciales este alto costo
resulta cada vez menos limitante. A esto debe agregarse que laretgsimodelo
matendtico del sistema in uye directamente en la e ciencia del FCS-MPC, por lo que
si existen variaciones de los panetros en el tiempo se requiere adaptar el modelo para
mantener la e ciencia del FSC-MPC [17].

En este caso, se trata de un control predictivo de corriente (PCC, cd iAggdictive
Current Control), en el que se hace uso del modelo discreto descrito en las ecuaciones
(2.40) y (2.41).

A partir de dichas ecuaciones es posible predecir, para el tifhdas corrientes del
estator de la IM hexasica en el tiempfk + 1]. En la Figura 2.3 se presenta un diagrama
esquenatico de dicho esquema de control.

Se realizan entonces 64 predicciones, una por cada estado posible del VSI, seleccio-
nando como f@ximo estado del VSI el estado que presente el menor valor de léfunci
de costo seleccionada. En implementacionéastimas no es posible medir las corrientes
del rotor, por debe utilizarse un observador que permita estimar estas corrientes [25]. Sin
embargo, para las simulaciones, a modo de aliviar la carga computacional se ha obviado el
observador.

2.2.1 Funci 6n de costo

La selecadn de la funddbn de costo permite optimizar variables tales como el contenido de
armdnicos, las prdidas de conmutam en el VSI, el rizado en el torque de laquina,
entre otros. Sin embargo, para el caso estudiado, la guraédgéammas importante es

el error en el seguimiento de las corrientes de estator predichas en los plano3 ¥
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Figura 2.3: Diagrama esquéico de la estrategia de control. El observador no es
implementado, para aliviar el costo computacional en las simulaciones.

(x y) para el siguiente muestreo. Por estébraza funcon de costo seleccionada es una
suma ponderada de los errores catidos medios (MSE, del ings Mean-Square Error)
de las corrientes en los planos  yx vy, enla que se incluye un factor de peso (WF,
del ingles Weighting Factor), de nida por la ecuéni

J=is peny s peni®t xyilisgmey sy ke’ (2.54)
donde
I+ : referencia de corriente en el plano
is [k+1) - corriente predicha en el plano
Isxy k+1 - Feferencia de corriente en el plaro 'y
isxy [k+1] - COrriente predicha en el plaxo y
xy - WF

Sin embargo, debido a que la amtide control seleccionada en un tiempo de muestreo
no sea aplicada sino hasta el siguiente ciclo de muestreo, ya que el tiempo necesario para
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la medicbn, el @lculo de las predicciones y la seldmtide la ac@n de controbptima
implica un tiempo comparable con el ffo de muestreo. Para compensar este retardo se
considera el segundo horizonte de predingio cual consiste en calcular iterativamente
las corrientes de estator pdkat+ 2], y es con estas corrientes que se realizaleiuto de

la funcibn de costo para la sele6oidel estado del VSI a aplicar a la IM he&aica, de la
siguiente manera:

J= jis [k+2] is [k+2] j2 oy :jisxy [k+2] isxy [k+2] j2 (2-55)
donde
i i 2 = ji i 2+ ji i j2
Ws ezr ts e21)" = Mg gy Is e )™ F Ulg ez s ke21)
i i 2 = i i 2 + ji i j2
Voymear oy ke2)” = Moxqeazg  Tsxike21 )7 F Moypeazy  Tsylk+21)

La selecadn del WF es un tema actual de investigeisiendo abordado en varios
trabajos [33, 34], debido a que una seléocadecuada del WF permite minimizar el error
enx y priorizando el seguimiento gn ). Por lo que en el siguiente cayo se
propone unaécnica para la optimiza@n de este factor de peso.

2.3 Resumen

En este cajulo se ha realizado una descripeidel modelo mateéatico de la IM hexésica
asimetrica a utilizar en el presente trabajo, adsnde presentar la represenbecdel
sistema en el espacio de estados, la cual es utilizada para el algoritmo de control imple-
mentado. Se introdujo la de nién del factor de peso, cuya seldnticonstituye el tema
principal de este Trabajo Final de Maéstr
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CAPITULO 3

DISENO OPTIMO DEL FACTOR DE PESO
DE LA FUNCION DE COSTO

La selecadn del factor de peso es un problema complejo, debido a que se trata de un
problema de optimizaén multiobjetivo, reducido en ocasiones a la utilizexcile nétodos
heufsticos, buscando una solbai subéptima al problema [13, 35, 36]. Sin embargo, en
los Gltimos dlos han surgido trabajos buscando una sé6huéptima al problema, siendo
un enfoque popular el uso de Redes Neuronales Arti ciales como en [19].

El problema de optimizaéh multiobjetivo puede generalizarse como una fanci
vectorialf que mapea un conjunto dé patametros (las variables de deéis) a un
conjunto deD objetivos:

min=max (0) = f(p) (3.1)
sujetos a:
0=(01;0;::;0p) 2 O
oz °) (3.2)
p=(p1;P2ispk) 2P
Trabajo Final de Maesta. 29

Por Hector Fretes
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dondeo es el vector de variables objetivgpyel vector de variables de dedisi, O es el
espacio objetivo Y es el espacio de pametros. O bien, expresando émtinos de los
elementos de cada vector:

min=max (0;) = fi(p) 8i=1;2,3, ;D: (3.3)

En problemas de optimizam multiobjetivo normalmente no existe utmica soluabn,
sino un conjunto de soluciones alternativas, entre las cuales es posible elegir la mejor
solucbn para el caso estudiado, tomando como criterio las variables debig&F].

Este conjunto de soluciones alternativas se dicen entonces qéptsuas en el sentido
de que no existen soluciones en el espacioltigbeda que ofrezcan mejores resultados
cuando todas las variables objetivos son consideradas. A estas soluciones se les denomina
entoncei)ptimos de Pareto.

3.1 Optimos de Pareto

El concepto dé)ptimos de Pareto para un problema de minimizagiuede de nirse de
la siguiente forma [38]: cons@hse dos vectores de debisp;p, 2 P. Entonces, se
dice quep; domina ap,, escritop;  p2 Si:

fi(p1) <fi(p2) (3.4)

y quep; domina ébilmente g,, denotado pop;  p; Si:

fi(pr) fi(p2) (3.5)

El Frente de Pareto es el conjunto de todas las soluciones no dominadas, mientras que
el Optimo de Pareto es el conjunto de vectores que corresponde al Frente de Pareto. La
solucbn de un problema multiobjetivo de optimizauiconsiste entonces en encontrar
un Frente de Pareto bien distribuido. Enrhinos sencillos, los puntos solanison los
pertenecientes a este Frente de Pareto, ya que para cualquiebrsdiidrrente de Pareto
no es posible disminuir una de las variables de dacisin aumentar las déam. En la
Figura 3.1 se observa un ejemplo de un Frente de Pareéb, les puntos de color verde
son puntos pertenecientes al Frente de Pareto, en tanto que las pentos son puntos
dominados por los del Frente de Pareto. Una vez obtenido el Frente de Pareto, &nsoluci
mas conveniente debe ser elegida,(selps criterios de dis® del sistema que se ast
optimizando.
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Figura 3.1: Ejemplo de un Frente de Pareto para un problema con dos variables d@mdecisi
Los ejeso; y 0, representan las variables de demisiLos puntos que se encuentran sobre

la I'nea verde punteada pertenecen al Frente de Pareto y dominan a los puntos de color
gris.

Un frente de Pareto puede ser obtenido por diveEasdas, entre ellas el Algoritmo
Geretico de Ordenamiento no dominado (NSGA, del @&sgNon-dominated Sorting
Genetic Algorithm) [39], el NSGA-II, que es una variante del anteriormente citado, con
menor complejidad computacional [40], el NPGA (del #gjNiched Pareto Genetich
Algorithm) [41, 42] y el algoritmo de Optimizatn de Enjambre de P&tilas (PSO, del
inglés Particle Swarm Optimization), el cual es utilizado en el presente trabajo.

3.2 Algoritmo de Optimizaci 6n de Enjambre de Part “culas (PSO)

El Algoritmo PSO es un algoritmo estagtico que se basa en una poldacdiel enjambre),

de soluciones posibles (las partlas) que se desplazan en un espaciolgbeda sigu-

iendo una serie de reglas matatinas sencillas, propuesto en [43]. Fue inspirado en el
comportamiento colectivo de animales, en los que se notado que el comportamiento de
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cada individuo del enjambre puede in uenciar al comportamiento de todo el enjambre, y
viceversa, compartiendo informaci(til y utilizandola junto con la experiencia personal
para tomar decisiones y actuar. Este intercambio de infotmaesulta bene cioso para

la capacidad delsqueda, o exploramn, y ofrece una relagh de compromiso con la
velocidad de convergencia y el tiempo desueda requerido.

En el algoritmo PSO lasl partculas del enjambre se desplazan en el espacio de
bUsqueda, el cual es de nido por el conjunto de todos los posibles valores para las variables
de decisbn. Cuando una pacula se desplaza en el espacio dsdueda, el algoritmo
evalia la variable objetivo de acuerdo a una famcde costd (p,). Usualmente, el
objetivo del algoritmo PSO es el de minimizar esta fondi(p,). Cada paftulapy
posee una velocidad, , la cual permite determinar su poginien el espacio delisqueda
para la siguiente itera@n, sed@in la ecuadn [44]:

Pni+ = Pt Vot g (3.6)

donde 2 [0; 1] es un valor que restringe la velocidad de cada@aety un vector con
elementos aleatorios uniformemente distribuidos, con valge®$ comprendidos en el
intervalo[ 1;1]. La restriccon sobre la velocidad se realiza para de nir la in uencia de

la velocidad en la posién para la siguiente iterdmi, en tanto que es un desplazamiento
aleatorio que permite aumentar el espacio explorado por el enjambre, buscando de esta
manera evitar la convergencia del algoritmo ‘aimos locales.

Para determinar la velocidad de cada jpatt para cada iteramn, se realiza el inter-
cambio de informaéin personal y global entre el enjambre y la fraute, esto se realiza a
traves de dos variables a saber, ldagpersonaPb ,, que consiste en la posici para la
cual la parttula obtuvo la menor funén de costd , y la gua globalGy,, la cual consiste
en la mejor posién encontrada por todo el enjambre. Estas variables se utilizan para
calcular la velocidad de la pastila en la siguiente iterain sedin la ecuadn:

Vig+1 = WV + i (Pbn pagp) + 126(Go - Pagy) (3.7)
donde
r1;r2: nUmeros aleatorios uniformemente distribuidos en el intefjigatb]
C1; Cy: factores que establecen la in uencia de los conocimientos global y personal.

W: factor de inercia. Controla el compromiso entre la explanagi la velocidad de
convergencia.

Como el PSO eéthasado en un concepto simple, de sencilla implemémtacon
bajo costo computacional en tiempo y memoria en comp@magiotros algoritmos de
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optimizacbn basados en poblaciones, ha sido extendido al caso multiobjetivo [38, 45],
en algunos casos con rendimiento similar a los obtenidos con algoritGesamplejos
como el NSGA-II [46, 47], denomandose esta variante algoritmo de Optimizaci
Multiobjetivo de Enjambre de Pactlas (MOPSO, del in@¢ls Multi-Objective Particla
Swarm Optimization), el cual es descrito en la siguiente éacci

3.3 Algoritmo de Optimizaci 6n Multiobjetivo de Enjambre de Part “culas

El MOPSO se rige por las mismas ecuaciones presentadas en nsaatgrior (3.6) y

(3.7), radicando la principal diferencia en la seléacadecuada de la @uglobalGb y

la gua personaPb , para cada iteradn. Siendo un problema el hecho de que no existe

un concepto claro del mejor personal y el mejor global para el caso en el que se busca la
optimizacbn paraD objetivos. Una posible solum es la utilizaddn de una funén de

costo igual a una suma ponderada de las variables objetivo [48], sin embargo estmsoluci
posee el inconveniente de que esdiliftontrolar la reladdn de compromiso entre las
variables objetivos, adems de correr el riesgo de obtener umimo local en lugar de
obteneroptimos globales. Por esta tazes utilizado el concepto d'motimos de Pareto

como funcén de costo, de modo que una sofutpueda ser elegida del frente de Pareto.
Este enfoque ha mostrado buenos resultados en trabajos previos [38, 43, 45], por lo que es
utilizado en el presente trabajo.

El MOPSO hace uso de un repositoRg en el que se almacenan las soluciones no
dominadas encontradas por el algoritmo en cada itemaé&sto se realiza de la siguiente
manera: si una padula encuentra una nueva poséitino dominada, el algoritmo veri ca
si la actual posidin domina a algn elemento d& ,, removiendolos si es ay agregando
la actual posidn de la paftula al repositorio. Si bien se han realizado trabajos en los
gue se ponen restricciones al repositorio, como el agrupamiento deufa{49], se ha
encontrado que esto puede llevar a oscilaciones y contracciones en el Frente de Pareto
[50,51], por lo que en la implementéci realizada no se ponen restricciones al repositorio.

Al inicio de la optimizacdn, R, se encuentra vae, y las posiciones y velocidades
de lasN partculas se inicializan con valores aleatorios, de modo que lasplat se
encuentren dentro del espacio desueda. La ga personal y la ga global para cada
parfcula es inicializada a la posén inicial de la paftula.

En cada iteradin| las velocidades, y las posicionex, para cada pddula se
actulizan se@n (3.6) y (3.7) respectivamente. Existe la posibilidad de que la posas
calculada para una partila se encuentre fuera del espacio de posibles soluciones, esto se
corrige utilizando el ratodo "SHR” propuesto en [38], lo cual, asumiendo quie-&sima
componente de la pattilax,, es mayor a su correspondientaite B, la magnitud de/,
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es reducida sém la expregin:

Png+1 = Pag1t ( Vagr+ ) (3.8)
con
B
_ Pokiip B (3.9)
Vikilt k

de esta forma, la siguiente posinide la paftula se encontraren el Imite exacto del
espacio de bisqueda.

Una vez asegurado que se encuentra dentro del espacio éisdueda se procede a
evaluar las variables objetivo, agregando al repositRgdodas las soluciones que no
son cebilmente dominadas por &g elemento del repositorio, en tanto que todos los
elementos del repositorio dominados parson eliminados d& ,, asegurando que el
repositorio es un conjunto no dominado. Ldapersonal y la ga global para cada
parfcula en cada iteragh es seleccionada del repositdRg.

3.3.1 Selecci6n de gu “as personales y global

La selecadbn dePb, y Gb es una parte muy importante del MOPSO, por lo que debe
elegirse una estrategia adecuada para ello. La séfedePb , resulta sencilla, debido a
gue si la posi@n actual de la-ésima partula,p,, domina @&bilmente &b ,, entonces
Pb, = pn, siPb, y pn son mutuamente no dominados, entonces la nuezapgusonal

es seleccionada aleatoriamente entre ambas. Sin embargo, como todos los elementos

del repositoricR , son mutuamente no dominados y riingelemento del repositorio es
dominado pop,, entonces todos estos elementoRgeson candidatos a Guglobal,
pues, para alguna variable objetivo, todos los elementos son mejores que cadéapart
del enjambre. Por tanto, debe establecerse una estrategia para seleccioaayltzbgl
Gb.

Existen tres principales estrategias para la sedeateGb [38]:

= ROUNDS: Elementos del repositorio que dominan a la menor cantidpd den
preferentemente asignados coméagiglobales. Los elementos ya asignados como
guas no son considerados comdagide otras padulas hasta que todos los elemen-

tos hayan sido asignados, realizando este proceso iterativamente hasta que todas las

partculas posean una guglobal asignada. De esta forma, se promueve la diversidad
en la pobladn del repositorio, ya que este procedimiento atrae al enjambre hacia
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regiones menos pobladas del espacio @gegbeda, sin embargo es muy costoso
computacionalmente.

= RANDOM: para unp, dado, se toma el subconjunto @& que domine @,
y se selecciona aleatoriamente un elemento de este conjunto, teniendo todos la
misma probabilidad de ser seleccionados. Egttodo tiene el problema de que
los elementos d&b que se encuentran en regiones poco pobladas del Frente de
Pareto tienden a dominar menos faras, por lo que los elementos del repositorio
se acumulan en una régi del Frente.

= PROB: esta estrategia representa un compromiso entre las dos anteriores, se modi ca
RANDOM para favorecer la propagéci hacia las zonas menos dispersas del espacio
de lisqueda. SAp, = fa2 Rpja  pg, es el conjunto de elementos del repositorio
que dominan @,y P, = fp2 Pja pges el conjunto de padulas dominadas por
a, entonces las gas son seleccionadas $eg

8

a2 Ry con probabilidad/j P Si 2R
Gb = p p | Fal Pn p (3.10)
a2 Apn con probabilidad/j Paj ' sipn 2R,

Con repositorios peqii@s el costo computacional de PROB no resulta alto, por lo que es
el método seleccionado para la implemenbacdiealizada en este trabajo.

Con el MOPSO ddle nido, se procede a llevar estos conceptos al caso espete
estudio.

3.4 Aplicaci 6n del MOPSO al dise fio del WF del control predictivo de la IM
hexaf &sica asim étrica

En el caso estudiado en este trabajo se considera lgbfudei costo del PCC de la IM
hexafsica asirétrica, la cual, sdm la ecuadn (2.54) es:

J= jis [k+2] is [k+2]j2 + Xy :jisxy [k+2] isxy [k+2]j2

El objetivo es el de optimizar el valor dg, , de modo a obtener el menor error posible
en el seguimiento de las corrientes en los planos () y (x  y). Por tanto, la variable
de decishn es ,y , mientras que los objetivos deben seleccionarse de modo que re ejen
los errores en las corrientes mencionadas. Para el presente trabajo se setmmnion
objetivos el RMSE y el RMSH,y , de nidos por las ecuaciones (3.11) y (3.12). Se
realizd esta elecéin, en donde se agrupan los errores de cada plano édaialgetivo,
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debido a que se busca minimizar sinranéamente las corrientes en cada eje sin producir
un deterioro signi cativo en las corrientes correspondientes al glano ). Al de nir la
variable de deci$in y los objetivos de esta forma, se posee un espaciastgieda con

un grado de libertad, con dos objetivos a minimizar. De esta forma, el sistema’quedar
como se muestra en la Figura 3.2, con el MOPSO calculandéréoges de Pareto fuera

de I'nea, para las condiciones de trabajo deseadas, y valores apropiaggssoa luego
proveédos al controlador, sém el punto de operatn.

o<

1 W X
RMSHis )=" - (is [K] i [kD2+ (s [KI ig [KD? (3.11)
N k=1 k=1
\4 '
u T
. g X . X .
RMSH(isy) = © (isx K] g K2+ (isy [K] gy [K])® (3.12)
k=1 k=1

Figura 3.2: Diagrama de bloques del sistema propuesto. El MOPSO obtiene los Frentes
de Pareto trabajando fuera deda

3.5 Resumen

En este cajulo se preseidtel concepto de Frentesf)ptimos de Pareto, adérmde las
reglas mater@ticas que rigen al algoritmo PSO y su generalizaeil caso objetivo, para
nalmente de nir la de decighn y los objetivos para el caso espea del PCC de la IM
hexafsica asirétrica.



CAPITULO 4

RESULTADOS

En este calpulo se presentan los WF obtenidos con el MOPSO para diferentes velocidades
de trabajo de la IM, adeas de los resultados de pruebas experimentales realizadas con
estos valores yamo estos resultados se comparan con un valor de WF de referencia,
obtenido heusticamente.

4.1 Entorno de simulaci 6n

4.1.1 Modelo de la IM hexaf asica asim étrica

Se utiliza el entorno de simulaxi MATLAB/Simulink, en el cual se ha modelado la IM
hexaksica conectada a un VSI hesiaico de dos niveles, con un voltaje del DC-Link
Vpbc = 400 V. Los paémetros dictricos y megnicos de la @aquina se encuentran
detallados en la Tabla 4.1, estosgraetros corresponden a la bancada de ensayo del
Applied Power Electronics Technology Research Group (APET) de la Universidad de
Vigo, Espdia.
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Paametro Valor Pametro Valor
Rs 6.7 P 1
R, 7 B 0.0004 10 ° N ms/rad
Lis 5.85 mH J 0.07 Kgm?/s?
Ly 55.7 mH

Lm 708.5 mH

Tabla 4.1: Pametros dctricos y meanicos de la IM

Para aliviar el costo computacional de la simuacise omite el estimador de corrientes
del rotor, utilizandose directamente los valores calculados en el modelo.

El entorno se con gura de modo que para cada velocidad de operas referencias
de corrienté s ei,g tengan un valor de 1 A.

Se realizaron pruebas para tres frecuencias de muestreo: 8 kHz, 10 kHz y 16 kHz,
realizandose la integragh nurérica por el netodo discreto (sin estados continuos) de
Simulink, con 100 pasos por cada [pelo de muestreo.

El entorno recibe como entradas la velocidad de op@&nadel motor y el WF a ser
analizado. Como salidas se tienen las referencias de corrigntés ;i ;ig, Yy las
corrientes medidak; ;is ;isx;isy. EStas salidas sirven de entrada al algoritmo del
MOPSO para la obten@n de los frentes de Pareto.

4.1.2 Parametros del MOPSO

Como se indi6 en la Secdin 3.4, la variable de decii constituye el WF de la funin
de costo del PCC,,y , con los objetivos RMSiE y RMSHgs,, de nidos en (3.11) y
(3.12) respectivamente. En la Tabla 4.2 se recopilan laapetros del MOPSO.

Paiametro Valor Pametro Valor

C1 1 1
C2 0.9 B [0,1]
wW 0.6 N 10

Tabla 4.2: Péametros del MOPS@B : intervalo de isquedaN : nUmero de paftulas.
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4.2 Obtenci 6n de los frentes de Pareto

Para cada frecuencia de muestreo se obtuvo frentes de Pareto para tres velocidades distintas,
utilizando los RMSE de nidos en (3.11) y (3.12). En las Figuras 4.1, 4.2 y 4.3 se observan

los frentes obtenidos para 500 rpm, 1000 rpm y 1500 rpm, respectivamente, con 25
iteraciones por calibragn, para la frecuencia de muestreo .

Figura 4.1: Frentes de Pareto para cuatro calibraciones obtenidas con dlllgmyt 25
iteraciones coh, = 500 rpm,fs = 10 kHz. Los WFoptimos para cada calibréei se
encuentran marcados con una X.

Estos valores de WF son luego validados por medio de pruebas experimentaias, seg
las guras de nérito de nidas en la siguiente seéci.



40 RESULTADOS

Figura 4.2: Frentes de Pareto para cuatro calibraciones obtenidas con dllqeyt 25
iteraciones coh, = 1000 rpmfs = 10 kHz. Los WFbptimos para cada calibra@ci se
encuentran marcados con una X.

Figura 4.3: Frentes de Pareto para cuatro calibraciones obtenidas con dilllgsyt 25
iteraciones coh, = 1500 rpm/fs = 10 kHz. Los WFoptimos para cada calibra@ci se
encuentran marcados con una X.
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4.3 Figuras de m érito

La técnica propuesta es evaluada en estado estacionar@ngnas del RMSE entre las
corrientes medidas y las de referencia del estator, en los planos [y (x y), para
obtener el error en estado estacionario del seguimiento de corriente.

El RMSE se de ne por:

o<

X
(is [k] ig [k])? (4.1)

k=1

. 1
RMSKis ) = N
dondeis son las corrientes medidas del estatgr,son las corrientes de referencia del
estatory 2f ; ;x;y @

Ademas, se utiliza como gura de @arito el torque del rotor, el cual es medido para
las distintas condiciones de trabajo y se éada in uencia que el WF tiene sobre el par
generado.

4.4 Resultados Experimentales

El rendimiento del controlador con los valores dg obtenidos mediante el MOPSO

es probado a tré@s de pruebas experimentales, utilizando las guras @eteanterior-

mente citadas. A modo de compa¥ati se realizaron mediciones de valores arbitrarios.
Estas pruebas fueron realizadas en la bancada de ensayo del Applied Power Electronics
Technology Research Group (APET) de la Universidad de Vigo, fizspeonsistente

en un VSI hexasico, compuesto por dos VSI fifficos convencionales, utilizando un
voltaje constante en el bus DC, obtenido de una fuente DC. El VSI es controlado por
la plataforma de prototipado dSPACE MABXII DS1401, con MATLAB/Simulink. Los
resultados fueron procesados utilizando un script de MATLAB. Loarpatros de la
maquina son los mismos que se recogen en la Tabla 4.1.

Las mediciones fueron obtenidas mediante sensores de colrieB®-P § con varias
vueltas, de modo a mejorar la prebisien medidas de baja corriente. Estos sensores
poseen un ancho de banda frecuencial desde DC P@8td1z. Los valores obtenidos
fueron digitalizados a trés de un conversor amglico-digital de 16 bits. Eingulo del
rotor de la IM hexalsica asiratrica es medido con un encoder incremental del 1ip24
ppr, a partir de esta medan se realid el calculo de la velocidad. Un frenoésdtrico fue
utilizado como carga méamica variable de la IM, el cual fue jadoBA, de modo que
ig = ig =1 A.Un diagrama de blogues de la bancada se observa en la Figura 4.4.
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Figura 4.4: Diagrama de bloques de la bancada de prueba, incluyendo la IM, la plataforma
dSPACE, el freno éctrico y el VSI hexasico.

Las evaluaciones ség las guras de rarito son tabuladas para cada una de las
velocidades de referencia, para cada frecuencia de muestreo, en las Tablas 4.3 a 4.5,
resaltando los valores obtenidos mediante los Frentes de Pareto. En ellas puede observarse
que para x, =0 se obtienen errores er ( y) mayores que para los valores edizs
de los Frentes de Pareto, en tanto que para valoreg,deayores a los obtenidos a partir
de los Frentes de Pareto, se observa un deterioro en las guraérite oorrespondientes
al plano( ) sin obtenerse mejoras signi cativas en el pldro y). Esto se debe
principalmente a tres factores, la naturaleza discreta del VSI, las limitacisiwesfde
la IM, ya que las corrientes en el pla( y) representan lasapdidas en la IM, las
cuales son imposibles de reducir a cero, y limitaciones propias del PCC, como el menor
rendimiento a mayores valores de velocidad.

Ademés, puede observarse en la Tabla 4.4 que para un valgg de 1:2, para el
caso en qué, = 1500 rpm, la mhquina se vuelve inestable, en tanto que cgn= 2
simplemente no arranca, por lo cual este valor fue excluido de la tabla. Del mismo modo,
para la Tabla 4.5 los valores correspondientes & 1500 rpm fueron excluidos debido
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a que para estos valores laaquina se vuelve inestable, en tanto que para lasasem
velocidades, con valores dg, mayores a los incluidos en la tabla léquina no arranca.
Si bien el deterioro de las corrientes en
aumentar el valor de,y es nunéricamente bajo, debido a la naturaleza del RMSE como
gura de nmérito, el deterioro de la corriente es notable, como se evidencia en las Figuras
4.5 a 4.6. Las mejoras en el plaro y se hacen tambn notorias, sin embargo, esto
tiene repercusiones en el torque del motor.

cuanti cado en las Tablas 4.3 a 4.5 al

', =500 rpm
w RMSE  RMSE RMSE, RMSE
0 0.0685 0.0659 3.6544  3.6467
0.0120 0.0752 0.0740 0.4471 0.4411
0.0190 0.0850 0.0840 0.3713 0.3683
0.1 0.1100 0.1074 0.2647  0.2658
1 0.2220 0.2207 0.1293  0.1302
2 0.2945 0.2909 0.1171 0.1171
I, =1000 rpm
Xy RMSE RMSE RMSE, RMSE
0 0.0739  0.077091  3.5964 3.5721
0.0179 0.0961 0.0944 0.4111 0.4108
0.0196 0.0961 0.0949 0.4025 0.3996
0.1 0.1306 0.1272 0.2898  0.2880
1 0.2648 0.2561 0.1463 0.1474
2 0.4147 0.4010 0.1280 0.1286
I, =1500 rpm
Xy RMSE RMSE RMSE, RMSE
0 0.0812 0.0804 3.4826  3.5658
0.0161 0.0725 0.0731 0.4253 0.4249
0.0196 0.0773 0.0764 0.4086 0.4113
0.1 0.1291 0.1261 0.3162 0.3154
1 0.3013 0.2952 0.1559  0.1562
2 0.4874 0.4768 0.1394  0.1391

Tabla 4.3: RMSE de corrientes de estator , X

y, confs = 16 kHz, a diferente$ , .
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I, =500 rpm

x  RMSE RMSE RMSE, RMSE,

0 0.1049 0.0936 3.9747  3.9391
0.0131 0.1135 0.1126 0.6171 0.6138
0.0180 0.1230 0.1218 0.5294 0.5305

0.1 0.1594 0.1587 0.3826  0.3759

1 0.3114 0.3068 0.1882 0.1884

1.2 0.3335 0.3297 0.1835 0.1826

I, =1000 rpm

Xy RMSE RMSE RMSE, RMSE

0 0.1056 0.1088 4.0768 4.0130
0.0150 0.1215 0.1208 0.6409 0.6432
0.0177 0.1265 0.1260 0.6000 0.6002

0.1 0.1929 0.1919 0.4199 0.4187

1 0.3678 0.3698 0.2017  0.2005

1.2 0.4080 0.4085 0.1946  0.1955
I, =1500 rpm

Xy RMSE RMSE RMSE, RMSE

0 0.1462 0.1519 4.0806 4.0239
0.0186 0.1110 0.1125 0.6344 0.6366
0.0245 0.1173 0.1178 0.6019 0.6067

0.1 0.1980 0.1976 0.4792  0.4777

1 0.4484 0.4540 0.2187 0.2170

1.2 Uns - - -

Tabla 4.4: RMSE de corrientes de estator , X

y, confs = 10 kHz, a diferente$ | .
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I, =500 rom
Xy RMSE RMSE RMSE, RMSE
0 0.1275 0.1236 4.2003 4.154
0.0172 0.1512 0.1505 0.6212 0.6231
0.0231 0.1576 0.1569 0.5881 0.5877
0.1 0.1936 0.1938 0.4507 0.4512
1 0.3703 0.3741 0.2357  0.2340
I, =1000 rpm
w RMSE  RMSE RMSE, RMSE
0 0.1458 0.1498 4.4836  4.4340
0.0186 0.1608 0.1609 0.7230 0.7299
0.0241 0.1701 0.1680 0.6773 0.6721
0.1 0.2282 0.2286 0.4921  0.4879
0 0.4330 0.4392 0.2514 0.2474

Tabla 4.5: RMSE de corrientes de estator ,x Yy, confs =8 kHz, a diferente$ | .

@) x =0:0196 (b)  =0:1

Figura 4.5: Corrientes patag = 1000 rpm,fs = 16 kHz con distintos valores de factor
de peso: (a) xy =0:0196 (b) .y = 0:1. Para cada caso, a mayarea roja, mayor error
en el seguimiento de corriente en el plano
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(@) x =0:0177 (b) xy =0:1

Figura 4.6: Corrientes pata = 1000 rpm,fs = 10 kHz con distintos valores de factor
de peso: (a) x5y =0:0177 (b) »y = 0:1. Para cada caso, a mayarea roja, mayor error
en el seguimiento de corriente en el plano

(@) xy =0:0186 (b) »w =0:1

Figura 4.7: Corrientes patg = 1000 rpm,fs = 10 kHz con distintos valores de factor
de peso: (a) 5y =0:0177 (b) » = 0:1. Para cada caso, a mayarea roja, mayor error
en el seguimiento de corriente en el plano
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Al aumentar el error de seguimiento en el plano , las variables relacionadas al
torque y al ujo tambén son afectadas. Sila componente relacionada alpam es
capaz de alcanzar el valor de referencia, la capacidad de la IM de alcanzar el torque de
referencia se varreducida. Por otro lado, si la componente de la corriente relacionada al
ujo, iq, no es capaz de alcanzar el valor de referencia, el campoatiagsea debilitado
y, por tanto, taml@in sea debilitado el torque de la IM.

Esto queda evidenciado en las Tablas 4.6 y 4.7, donde se observan las cadriemtes
y los torques obtenidos experimentalmente (como porcentajes del torque de referencia
TL (rated )) Paral6 kHz y 10kHz, respectivamente, a tres distintgs. Se incluye adeis
la frecuencia media de conmutani(f <, (avg)) Para cada caso, la cual se ve afectada por
el valor del factor de peso.

', =500 rpm
Xy I g(med) =lg i d(med) =g TL=TL qated) T swiavg)
(pu) (pu) %) (kHz)
0.0196 0.97 1 98.33% 5.30
0.1 0.93 0.98 96.88% 5.30
1 0.86 0.96 83.1% 6.20
2 0.76 0.9 77.29% 6.30
', =1000 rpm
Xy I g(med) =lq I d(med) =g TL=TL qated) T swiavg)
(pu) (pu) o) (kHz)
0.0196 0.96 0.99 95.42% 4.70
0.1 0.89 0.98 91.04% 4.70
1 0.81 0.94 80.83% 5.20
0.63 0.87 63.33% 5.45
I, =1500rpm
xy  lgmed) =g I d(med) =g TL=T_ qated)  fswiavg)
(pu) (pu) o) (kHz)
0.0190 0.96 0.99 94.17% 4.3
0.1 0.92 0.98 91.04% 4.30
1 0.78 0.93 75.00% 4.30
0.53 0.82 52.08% 4.80

Tabla 4.6: In uencia de », en el par de la IM ds = 16 kHz.
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Del aralisis de estas Tablas puede concluirse:

* A medida que x, aumenta, para urlg , los errores de seguimiento ggy i, son
mayores. Las razonégmed) /iy Y iqmed) /iq S€ reducen, reduciendo el torque que
puede alcanzar la IM se reduce.

= Si y se mantiene constante, a medida bue@umenta, el torque que puede alcanzar
la IM se reduce. Este hecho asetlacionado con la frecuencia de muestreo y la
frecuencia fundamental, ya que al aumehtael rendimiento del control de corriente
se ve reducido.

* La frecuencia de conmutdni aumenta al aumentay, . Esto ayuda a reducir el
rizado en ambos subespacios.

I', =500 rpm
Xy iq(med) :iq id(med) =iy T =TL (rated) fsw(avg)
(pu) (pu) o) (kHz)
0.0186 0.96 0.99 95.42% 3.50
0.1 0.89 0.98 90.83% 3.50
1 0.72 0.96 78.33% 4.10
2 0.70 0.94 75.63% 4.10
', =1000rpm
Xy I g(med) =lg i d(med) =g TL=TLated) T swiavg)
(pu) (pu) o) (kHz)
0.0177 0.95 0.99 94.17% 3.10
0.1 0.86 0.98 85.21% 3.10
1 0.70 0.94 73.33% 3.50
2 0.62 0.93 61.46% 3.50
', =1500rpm
Xy iq(med) :iq id(med) =iy T =T, (rated) fsw(avg)
(pu) (pu) Q) (kHz)
0.0180 0.95 0.99 93.13% 2.80
0.1 0.84 0.98 83.33% 2.80
1 0.65 0.91 63.96% 3.00
2 0.51 0.87 51.04% 3.10

Tabla 4.7: In uencia de x, en el par de la IM ds = 10 kHz.



CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En el presente Trabajo Final de Maé&stse ha abordado el problema de optimiaaci
del factor de peso de la furizi de costo del Control Predictivo de Corriente de una
Maquina de Inducéin Hexahsica Asingtrica, utilizando el algoritmo de Optimizaéci
Multiobjetivo de Enjambre de Patulas. Las principales conclusiones se resumen a
continuacbn:

* Se modeb y simub la maquina de inducéin hexafsica asiratrica.
* Se implemerti el PCC de la IM hexafsica asiratrica.

* Se implemert el MOPSO para la optimizamn del WF de la funén de costo uti-
lizada en el PCC. Se obtuvieron Frentes de Pareto para distintos puntos detoperaci
de la IM.

Se obtuvieron varios Frentes de Pareto para los distintos puntos de dpeodnte-
niendo resultados similares para todas las calibraciones de cada punto deboperaci
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a una cantidad baja de parilas e iteraciones, lo cual demuestra la repetitividad del
MOPSO.

= Se realizaron pruebas experimentales con los valopésnos obtenidos por el
MOPSO. Estas pruebas experimentales muestran una anejoel desempm® del
controlador al utilizabptimos de Pareto para seleccionar el factor de peso respecto al
desempio obtenido mediante la utilizam de valores arbitrarios del factor de peso,
demostrando de esta forma ser uatatlo sisteratico para la selecon del factor de
peso, con ventajas respecto @étwdo de prueba y error con el que normalmente es
afrontado el problema de selegnidel factor de peso.

= La mejora en el desempe se ve en la redudm del error de seguimiento en el
planox vy, asociado a lasgrdidas, sin provocar un deterioro excesivo en el plano
. Ademas, los valores obtenidos por eétndo propuesto demuestran un mejor
rendimiento en cuanto al torque de laquina, respecto a valores arbitrariamente
seleccionados, demostrando la importancia de una seteadecuada del factor de
peso.

» La selecadn de un factor de peso inapropiado puede causar inestabilidad o bien
impedir el arranque del motor, por lo que es de vital importancia para d@alise
del controlador. Este problema es notable principalmente a altas velocidades del
rotor y baja frecuencia de muestreo, por lo qué eskacionado con la réan entre
la frecuencia de muestreo y la frecuencia fundamental, mientiadaja sea esta
razon, la selecdn del factor de peso es de mayor importancia.

= El factor de peso tiene in uencia directa sobre la frecuencia de conrdutdei VSI,
por lo que aderas de la relaéin de compromiso entre los seguimientos de corriente
en los planos y X Y, se tiene una relaih de compromiso entre el rizado y
las erdidas de conmutam, la cual no ha sido analizada en este trabajo.

5.1 Trabajos Futuros

El diseio optimo de los factores de peso de la fulmcde costo para el control predictivo es

un tema de investiga@n que &n no se ha abordado en profundidad, que dependiendo de la
funcion de costo utilizada puede ser un punttias en el desempg® nal del controlador,

por este motivo existen varios puntos sobre los que puede profundizarse dentro de esta
I'nea, como:



TRABAJOS FUTUROS 51

* Realizar un estudio sistéatico de la sensibilidad del PCC al factor de peso, bajo
diversas condiciones de corriente y velocidad, utilizando valores de Frentes de Pareto
para cuanti car la mejora en el desenfijpedel controlador utilizando valorégtimos.

= Modi car la funcién de costo, de modo a incluir en ella otrosgmaetros como
el nimero de conmutaciones o la dist@rsiarnonica total (THD, del ingds Total
Harmonic Distortion) y obtener valoréptimos de los factores de peso utilizando el
MOPSO. La inclusin del iimero de conmutaciones como fubitide costo puede
permitir contemplar la relaén de compromiso entre el rizado y lasrgidas de
conmutaobn, y la in uencia que estas variables tienen en variables de salida como el
torque del motor.

= Utilizar el MOPSO para el dis® de factores de peso de la fubrtide costo del PCC
para otras raquinas multiasicas.
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