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Renovables y Eficiencia Energética
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DE ENJAMBRE DE PARTÍCULAS
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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 máquinas multifásicas, debido a la flexibilidad que ofrece el control, permitiendo la
inclusión de restricciones con facilidad. La selección de una acción de control en el
PCC involucra la minimización de una función 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 diseñados y ajustados para las variables de interés, como las
corrientes de pérdida de la máquina, que se proyectan en el plano (x � y). Este diseño
es normalmente abordado por medio de procedimientos de prueba y error, no existiendo
un enfoque sistemático para la solución de este problema. Para aplicaciones en motores
de tres fases, técnicas de diseño basadas en redes neuronales o el coeficiente de variación
han sido propuestas, sin embargo, la generalización de estas técnicas al caso de máquinas
multifásicas no es algo trivial, y sólo procedimientos empı́ricos han sido reportados. En
este contexto, el presente Trabajo Final de Maestrı́a propone un método de ajuste del factor
de peso del PCC basado en el algoritmo de optimización Multiobjetivo de Enjambre de
Partı́culas (MOPSO), utilizando como objetivo la minimización de las raı́ces de los errores
cuadráticos medios en el seguimiento de las corrientes de estator, utilizando el concepto
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iv RESUMEN

de Óptimos de Pareto. Para ello es modelada y simulada una Máquina de Inducción
Hexafásica Asimétrica, junto con el PCC, obteniendo Frentes de Pareto que proveen
soluciones óptimas 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. Asunción, 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.
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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. Asunción, Paraguay.
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MOPSO Optimizacíon Multiobjetivo de Enjambre de Part�́culas

MPC Control Predictivo Basado en Modelo

PCC Control Predictivo de Corriente
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Parte I

GENERALIDADES





CAPÍTULO 1

JUSTIFICACIÓN Y METODOLOGÍA

1.1 Introducci ón

Las ḿaquinas multif́asicas pueden encontrarse hoy en d�́a en una amplia variedad de
productoscomerciales, como turbinas eólicas, buses eléctricos, elevadores de altavelocidad,
barcos, entre otros [1]. En comparación con las ḿaquinas trif́asicas convencionales, la
principal ventaja de las topolog�́as multif́asicas radica en su mayor �abilidad, con capaci-
dades de tolerancia a fallas [2]. Sin embargo, una di�cultad que presentan las máquinas
multifásicas es la necesidad de controlar no solo las corrientes� � � del estator, sino
tambíen las corrientes del planox � y, que se encuentran relacionadas a las pérdidas de
la máquina [3]. Se han propuesto un sinnúmero de controladores de corriente del estator
para ḿaquinas multif́asicas, tanto técnicas de control lineales, como no lineales [4]. Entre
las t́ecnicas no lineales, el control predictivo de estado �nito (FS-MPC, del inglés Finite
State - Model Predictive Control) como control predictivo de corriente (PCC, del inglés
Predictive Current Control) ha sido una de las técnicas ḿas estudiadas en láultima d́ecada
[5–7].

Trabajo Final de Maestŕ�a.
Por Hector Fretes
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4 JUSTIFICACIÓN Y METODOLOGÍA

El PCC de ḿaquinas multif́asicas fue propuesto por primera vez en [8]. Desde entonces,
se han propuesto varias mejoras para los métodos del PCC, enfocados en resolver proble-
mas tales como la carga computacional [9], el mejoramiento del modelo del sistema [10],
frecuencias de conmutación �jas [11], entre otros. Otras contribuciones más enfocadas
en ḿaquinas multif́asicas fueron realizadas para la disminución de las corrientesx � y
[12,13], el control predictivo de torque [14] y la operación post-falla [15]. En todos estos
enfoques del FS-MPC, una función de costo es utilizada para seleccionar la acción de
control a aplicar al sistema. En el FS-MPC multiobjetivo, esta función de costo incluye un
factor de peso para cada una de las variables objetivo; los valores de estos factores de peso
han sido usualmente determinados a través de prueba y error en el caso de sistemas de
máquinas multif́asicas, lo cual genera una relación de compromiso entre las variables de
inteŕes [16].

El disẽno de los factores de peso tiene una in�uencia en el desempeño del controlador,
sin embargo es aún 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 con términos secundarios y funciones de costo con términos
de igual importancia son mencionados. Estos lineamientos se basan en una estrategia
heuŕ�stica y constituyen una extensión de lo propuesto en [18]. Si bien estas indicaciones
permiten reducir el ńumero de pruebas para la selección de los factores de peso, siguen
dependiendo de procedimientos emp�́ricos. Recientemente, un enfoque basado en redes
neurales fue propuesto para seleccionar los factores de peso de forma automática [19]. Áun
aś�, un gran ńumero de simulaciones o experimentos deben llevarse a cabo para extraer
los datos necesarios. En [20] un resumen de lasúltimas t́ecnicas para los convertidores
electŕonicos de potencia es presentado, pero no se considera el procedimiento de diseño
para el caso de ḿaquinas multif́asicas. En [21] una estrategia heur�́stica es propuesta para
obtener los factores de peso para el caso de una máquina de inducción de cinco fases, aún
aś�, estos valores no son aplicables a todas las máquinas de inducción multifásica [16].

En el presente Trabajo Final de Maestr�́a se propone un procedimiento de diseño del
factor de peso para el PCC de una máquina de inducción hexaf́asica asiḿetrica, utilizando
un algoritmo de optimización de enjambre de part�́culas y el concepto déOptimos de
Pareto, obteniendo un conjunto de solucionesóptimas de las cuales el diseñador del con-
trolador puede seleccionar según su necesidad, contando con la ventaja de ser fácilmente
generalizable a otras topolog�́as de ḿaquinas multif́asicas.



MOTIVACIÓN 5

1.2 Motivaci ón

El desarrollo del presente Trabajo Final de Maestr�́a tiene como principal motivación la
realizacíon de aportes en el diseño óptimo del factor de peso del esquema de control PCC
de una ḿaquina hexaf́asica asiḿetrica.

1.3 Objetivos

Implementar un algoritmo de optimización multiobjetivo de enjambre de part�́culas para
el disẽno óptimo del factor de peso del controlador predictivo de corriente de una máquina
de induccíon hexaf́asica asiḿetrica. Concretamente, pueden enumarse los siguientes
objetivos espeć��cos:

Modelar y simular la ḿaquina de inducción hexaf́asica asiḿetrica.

Implementar en simulación el control predictivo de corriente de la máquina de
induccíon hexaf́asica asiḿetrica.

Obtener valoreśoptimos del factor de peso con la técnica propuesta.

Validar experimentalmente el algoritmo, a través de valoraciones experimentales de
los factores de peso obtenidos a través déel.

1.4 Organizaci ón del documento

El presente documento se encuentra organizado en cinco cap�́tulos. Primeramente, en el
Caṕ�tulo 1 se presentan la justi�cación, la motivacíon y los objetivos del Trabajo Final
de Maestŕ�a. En elCaṕ�tulo 2 se desarrolla el modelo matemático de la ḿaquina de
induccíon hexaf́asica asiḿetrica y se plantea el esquema de control. Luego, en elCaṕ�tulo
3 se presenta el concepto deÓptimos de Pareto, junto con el algoritmo propuesto. En el
Caṕ�tulo 4 se exponen los factores de peso obtenidos por la técnica propuesta, además del
desempẽno del controlador en el seguimiento de corriente utilizando estos factores de peso.
Y �nalmente en elCaṕ�tulo 5 se presentan las principales conclusiones y se proponen
futuros trabajos siguiendo la l�́nea de investigación de este Trabajo Final de Maestr�́a.
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MODELO MATEMÁTICO





CAPÍTULO 2

MÁQUINAS DE INDUCCIÓN

HEXAFÁSICAS ASIMÉTRICAS

Las IM hexaf́asicas asiḿetricas constan de dos devanados trifásicos independientes, conec-
tados en estrella en el estator, desfasados 30� eléctricos entre ś�, con los neutros aislados,
como se muestra en la Figura 2.1. La ventaja principal de esta con�guración radica
en la posibilidad de utilizar convertidores trifásicos disponibles comercialmente para su
accionamiento.

2.1 Modelo Matem ático de la IM hexaf ásica asim étrica

Para el modelado matemático de ḿaquinas polif́asicas en general se hacen las siguientes
consideraciones [22]:

La topoloǵ�a del rotor es del tipo jaula de ardilla, pudiendo modelarse comon cargas
inductivas interconectadas en paralelo a través de los anillos que sostienen a las barras
que lo conforman.

El estator est́a conformado por bobinados exactamente iguales entre s�́.

Trabajo Final de Maestŕ�a.
Por Hector Fretes
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10 MÁQUINAS DE INDUCCIÓN HEXAFÁSICAS ASIMÉTRICAS

El entrehierro de la ḿaquina se asume uniforme y de espesor constante, despreciándose
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 caracter�́stica de magnetización del material ferromagnético es lineal,
por lo que no son considerados los efectos de la saturación magńetica.

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 la relación de
transformacíon del acoplamiento estator-rotor.

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

v = Ri +
d
dt

 (2.1)

donde,v es el voltaje instantáneo,R es la resistencia del bobinado,i es la corriente
instant́anea, es el �ujo magńetico instant́aneo.

Figura 2.1: Esquema de los bobinados de la IM hexafásica asiḿetrica.
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Como la IM analizada posee seis fases tanto en el estator como en el rotor, la ecuación
del equilibrio de tensión por fase puede representarse de forma matricial como:
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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:
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siendoL s y L r matrices diagonales que representan las inductancias de estator y rotor,
respectivamente. En tanto queL sr y L rs 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:

L s =
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dondeL ls y L lr son las inductancias de dispersión del estator y rotor respectivamente, en
tanto que� r es elángulo del rotor. La variación de� r modi�ca la posicíon relativa entre
los bobinados del rotor y estator, por lo que las inductancias mutuas del estator a rotor
y de rotor a estator var�́an en el tiempo. Estas inductancias mutuas tienen su valor pico
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cuando� r = 0 . La velocidad eĺectrica del rotor se obtiene a partir de:

� r (t) =
Z t

0
! r dt (2.8)

Con las consideraciones tomadas al principio de esta sección, los �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:

L sr = M
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cos(� r ) cos(� d) cos(� b) cos(� e) cos(� c) cos(�f )

cos(� f ) cos(� r ) cos(� d) cos(� b) cos(� e) cos(� c)

cos(� c) cos(� f ) cos(� r ) cos(� d) cos(� b) cos(� e)

cos(� e) cos(� c) cos(� f ) cos(� r ) cos(� d) cos(� b)

cos(� b) cos(� e) cos(� c) cos(� f ) cos(� r ) cos(� d)

cos(� d) cos(� b) cos(� e) cos(� c) cos(� f ) cos(� r )

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

(2.9)

dondeM es la inductancia de magnetización. Losángulos� se obtienen mediante:

� d = � r + ' � b = � r + 2
3 � � e = � r + 2

3 � + '

� c = � r + 4
3 � � f = � r + 4

3 � + '
(2.10)

siendo' = pi
6 el desfasaje angular entre dos devanados trifásicos, para el caso de la IM

hexaf́asica asiḿetrica. Y, adeḿas:
L rs = L T

sr

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

vs = Rs i s + L s
d
dt

i s + L sr
d
dt

i r (2.11)

vr = Rr i r + L r
d
dt

i r + L rs
d
dt

i s (2.12)

Estas ecuaciones describen el comportamiento eléctrico de la IM, en tanto que para
el comportamiento mecánico se puede relacionar el par de torsión y los paŕametros de la
mećanicos de la ḿaquina seǵun la ecuacíon:

P(Te � Tl ) = Jm
d
dt

! r + Bm ! r (2.13)
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donde

Te: par electromagńetico

TL : par de torsíon de la carga mecánica

Jm : coe�ciente de inercia

Bm : coe�ciente de friccíon

! r : velocidad eĺectrica

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 resolucíon de estas ecuaciones en función de las variables de fase implica un gran
costo computacional, por lo que frecuentemente se simpli�ca el modelo de la IM mediante
la descomposición en vectores espaciales (VSD, del inglésVector Space Decomposition),
por el cual se transforma el sistema a uno de tres sub-espacios bidimensionales ortogonales
entre ś� [23,24]. Estas transformaciones pueden representarse en un marco de referencia
estacionario, a través de la transformada de Clarke, o bien en un marco de referencia
dinámico a trav́es de la transformada de Park. El modelo de la IM a utilizar en este trabajo
est́a 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
ś�. Al ser estos planos ortogonales, se encuentran totalmente desacoplados entre s�́, lo
cual simpli�ca el modelo de la IM hexafásica asiḿetrica. Esta transformación se puede
describir seǵun la ecuacíon:

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

	 �

	 �

	 x

	 y

	 z1

	 z2

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

= C k

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

	 a

	 d

	 b

	 e

	 c

	 f

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

(2.14)
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donde el vector[	 � ; 	 � ; 	 x ; 	 y ; 	 z1; 	 z2]T representa las magnitudes eléctricas de
tensíon, corriente o �ujo luego de la transformación, en tanto queC k , para el caso
particular de la IM asiḿetrica hexaf́asica considerada y para una transformación de
amplitud invariante [25], es la matriz:

C k =
1
3

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

1
p

3
2 � 1

2 �
p

3
2 � 1

2 0

0 1
2

p
3

2
1
2 �

p
3

2 � 1

1 �
p

3
2 � 1

2

p
3

2 � 1
2 0

0 1
2 �

p
3

2
1
2

p
3

2 � 1

1 0 1 0 1 0

0 1 0 1 0 1

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

(2.15)

Tras esta transformación se obtiene un modelo desacoplado descrito según las siguientes
ecuaciones:

vs� = Rs i s� + L s
d
dt

i s� + L m
d
dt

�
i

0

r� cos(� ) � i
0

r� sin (� )
�

(2.16)

vs� = Rs i s� + L s
d
dt

i s� + L m
d
dt

�
i

0

r� sin (� ) + i
0

r� cos(� )
�

(2.17)

vr� = Rr i
0

r� + L r
d
dt

i
0

r� + L m
d
dt

(i s� cos(� ) + i s� sin (� )) = 0 (2.18)

vr� = Rr i
0

r� + L r
d
dt

i
0

r� + L m
d
dt

(� i s� sin (� ) + i s� cos(� )) = 0 (2.19)

vsx = Rs i sx + L ls
d
dt

i sx (2.20)

vsy = Rs i sy + L ls
d
dt

i sy (2.21)

vsz1 = Rs i sz1 + L ls
d
dt

i sz1 (2.22)

vsz2 = Rs i sz2 + L ls
d
dt

i sz2 (2.23)

Y el par electromagńetico viene dado por:

Te = 3PLm (i r� i s� � i r� i s� ) (2.24)
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donde,

L m : inductancia de magnetización

L s: inductancia del estator,L s = L m + Lls

L r : inductancia del rotor,L r = L m + Llr

Como la componente fundamental de �ujo se encuentra mapeada al plano� � � , este es
el plano vinculado a la conversión de enerǵ�a. En los planosx � y y z1 � z2, considerando
el devanado de la IM del tipo distribuido, sólo se encuentran variables del estator, en el
planox � y se encuentran componentes relacionadas a las pérdidas en el estator, en tanto
que en el planoz1 � z2 se representan las componentes homopolares que, al tratarse una
IM con dos neutros aislados entre s�́, la 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 referencia dinámicos, es
posible obtener mayores simpli�caciones, a partir de la Transformada de Clarke, aplicando
transformaciones matriciales. Debido a que el estator y el rotor sólo se encuentran
acoplados en el plano� � � las transformaciones a marcos de referencia dinámicos śolo
afectaŕan a las variables eléctricas de�nidas en dicho plano. Para la transformada de Park,
la transformacíon se de�ne de tal forma que los conjuntos de bobinados del estator y el
rotor giren a la misma velocidad angular, eliminando as�́ el movimiento relativo entre los
bobinados de estator y rotor, obteniendo un nuevo conjunto de ecuaciones diferenciales
con coe�cientes constantes.

Como en una ḿaquina de inducción hexaf́asica asiḿetrica el entrehierro es constante,
al igual que las inductancias de los bobinados, la elección de la velocidad de giro del
marco de referencia es arbitrario. Si se denota la velocidad de giro del marco de referencia
dinámico como! a , la posicíon instant́anea respecto al marco de referencia está de�nida
por:

� a(t) =
Z t

0
! adt (2.25)

Del mismo modo, el rotor gira a una velocidad! r , de�ni éndose su posición respecto al
marco de referencia estático por la variable� ; en tanto que respecto al marco de referencia
dinámicod � q est́a de�nida por! r , que depende de la velocidad relativa entre el marco
de referencia dińamico y el rotor:! sl , denominada deslizamiento:

� = � a � � r =
Z t

0
(! a � ! r )dt =

Z t

0
! sl dt (2.26)
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El segundo eje, el ejeq, es perpendicular al ejed, por lo que la transformación de las
variables de estator y rotor viene dada por:

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

	 d

	 q

	 x

	 y

	 z1

	 z2

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

= D

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

	 �

	 �

	 x

	 y

	 z1

	 z2

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

(2.27)

Esta matrizD , para las variables de estator, tiene la forma:

D s =

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

cos(� a) � sin (� a) 0 0 0 0

sin (� a) cos(� a) 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

(2.28)

En tanto que para las variables de rotor tiene la forma:

D s =

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

cos(� r ) � sin (� r ) 0 0 0 0

sin (� r ) cos(� r ) 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

(2.29)

Puede observarse que estas transformaciones sólo afectan a las ecuaciones en el plano
� � � , en tanto que las ecuaciones en los sub-espaciosx � y y z1 � z2 se mantienen
invariantes. La transformación es invertible, y comoD s y D r son ortogonales, la inversión
se reduce a la transposición de la matriz, esto es,D � 1 = D T .
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Aplicando entonces la transformación de Park, el modelo resultante queda de�nido por
las siguientes ecuaciones de equilibrio de tensión:

vds = Rs i ds + L s
d
dt

i ds + L m
d
dt

i dr � ! a (L s i qs + L m i qr ) (2.30)

vqs = Rs i qs + L s
d
dt

i qs + L m
d
dt

i qr � ! a (L s i ds + L m i dr ) (2.31)

vdr = Rr i dr + L m
d
dt

i ds + L r
d
dt

i qr � ! sl (L m i qs + L r i qr ) = 0 (2.32)

vqr = Rr i qr + L m
d
dt

i qs + L r
d
dt

i qr � ! sl (L m i ds + L r i dr ) = 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 electromagnético generado se de�ne por:

Te = 3PLm (i dr i qs � i qr i ds ) (2.34)

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

2.1.3 Modelo del convertidor electr ónico de potencia

La máquina hexaf́asica es alimentada por un VSI de seis ramas y dos niveles. Se considera
que el DC-Link es alimentado con una fuente de tensión VDC de corriente continua.
Cada rama del convertidor está compuesta por dos interruptores electrónicos 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 conexión estrella, siendo la carga predominantemente
inductiva. Las tensiones de fase se de�nen por las variablesVsk y Vsk 0, siendok = [ a; b; c]
y k0 = [ d; e; f ].

A �n de evitar cortocircuitos, en cada rama sólo puede ser activado un interruptor a
la vez. Adeḿas, debido a que al encontrarse apagados ambos interruptores no se ejerce
ningún tipo de control sobre la carga este estado también debe ser evitado. El esquema del
VSI conectado a la IM hexafásica asiḿetrica se observa en la Figura 2.2.

Para cumplir las condiciones anteriormente especi�cadas, deben utilizarse señales de
disparo complementarias para cada par de interruptores de cada rama. De esta forma,
el estado de cada rama,Sk y Sk 0, puede de�nirse utilizando lógica binaria:Sk 2 [0; 1],
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Figura 2.2: Conexíon del VSI a la IM hexaf́asica asiḿetrica.

Sk 0 2 [0; 1]. Para el caso en el que el interruptor superior se encuentra encendido y el
inferior apagado se cumple queSk = 1 , Sk 0 = 0 , en tanto que para el caso opuesto se
tiene queSk = 0 , Sk 0 = 1 ; permitiendo aś� que en la salida del VSI se disponga de dos
niveles de tensión: � VDC

2 respecto al punto medio del DC-Link. De esta forma, el vector
de conmutacíon [Sa ; Sd; Sb; Se; Sc; Sf ]T .

Las tensionesvkn y vk 0n respecto al bus negativo del DC-Link queda de�nido por el
estado de conmutación de cada rama:

vkn = VDC Sk vk 0n = VDC Sk 0 (2.35)

Estas tensiones se relacionan con las tensiones de fase de la IM,vkN y vkN 0, y las
tensiones entre el bus negativo del DC-Link y los puntos comunes del conexionado en
estrella,vNn y vN 0n , de la siguiente manera:

vkn = VkN + VNn vk 0n = VkN 0 + VN 0n (2.36)

Como se considera una carga balanceada, la suma de las tensiones de fase es igual a
cero, por lo que las tensionesvNn y vN 0n quedan de�nidas por:

VNn = 1
3 (Van + Vbn + Vcn ) VN 0n = 1

3 (Vdn + Ven + Vfn ) (2.37)
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Y, reemplazando en (2.36):

vkN = vkn � VNn = VDC Sk � 1
3 (Van + Vbn + Vcn )

vkN 0 = vk 0n � VN 0n = VDC Sk 0 � 1
3 (Vdn + Ven + Vfn )

(2.38)

Las tensiones de fase se pueden expresar de forma matricial como:

M sw =

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

vaN 0

vdN 0

vbN 0

veN 0

vcN 0

vfN 0

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

=
VDC

3

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

2 0 � 1 0 � 1 0

0 2 0 � 1 0 � 1

� 1 0 2 0 � 1 0

0 � 1 0 2 0 � 1

� 1 0 � 1 0 2 0

0 � 1 0 � 1 0 2

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

ST : (2.39)

donde las sẽnales de disparo sonS = [ Sa ; Sb; Sc; Sd; Se; Sf ], siendoSi 2 f 0; 1g, y
Vdc es 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 siguiente sección.

2.1.4 Modelo discreto de la IM en el espacio de estados

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

x k+1 = A x k + B u k + nk (2.40)

y k = C x k + m k (2.41)

donde el vector de estados consiste en las corrientes de estator y de rotor:

x k =
�
i s� (k ) ; i s� (k ) ; i sx (k ) ; i sy (k ) ; i r� (k ) ; i r� (k )

� T
(2.42)

en tanto que el vector de entrada está compuesto por los voltajes de estator:

uk =
�
us� (k ) ; us� (k ) ; usx (k ) ; usy (k )

� T
(2.43)
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y las corrientes de estator constituyen el vector de salida:

y k =
�
i s� (k ) ; i s� (k ) ; i sx (k ) ; i sy (k )

� T
(2.44)

nk y m k representan el ruido de proceso y el ruido de medición, respectivamente.
Debido a su interacción con el VSI, los voltajes del estator poseen una naturaleza

discreta, lo cual puede representarse como:

uk = C k M Sw (2.45)

SiendoC k la matriz de Transformación de Clarke.
A partir de las ecuaciones de�nidas en la sección 2.1.1, se de�nen las matricesA y B

de la siguiente forma:

A =

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

a11 a12 0 0 a15 a16

a21 a22 0 0 a25 a26

0 0 a33 0 0 0

0 0 0 a44 0 0

a51 a52 0 0 a55 a56

a61 a62 0 0 a65 a66

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

B =

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

b1 0 0 0

0 b1 0 0

0 0 b2 0

0 0 0 b2

b3 0 0 0

0 b3 0 0

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

(2.46)

donde:

a11 = a22 = 1 � Ts c2 Rs a12 = � a21 = Ts c4L m ! r (k ) a56 = � a65 = � c5 ! r (k ) Ts L r

a15 = a26 = Ts c4 Rr a16 = � a25 = Ts c4L r ! r (k ) b1 = Ts c2

a33 = a44 = 1 � Ts c3 Rs a51 = a62 = � Ts c4 Rs b2 = Ts c3

a52 = � a61 = � Ts c5 L m ! r (k ) a55 = a66 = 1 � Ts c5 Rr b3 = � Ts c4

siendoTs el tiempo de muestreo, yc1 � c5 se de�nen como:

c1 = L sL r � L 2
m (2.47)

c2 =
L r

c1
(2.48)
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c3 =
1

L ls
(2.49)

c4 =
L m

c1
(2.50)

c5 =
L s

c1
(2.51)

La velocidad eĺectrica del rotor (! r ) est́a relacionada con el torque de la carga (Tl ) y el
torque generado (Te) seǵun la ecuacíon:

Jm
d
dt

! r + Bm ! r = P (Te � Tl ) (2.52)

dondeTe puede expresarse como:

Te = 3 P M (i r� i s� � i r� i s� ) (2.53)

siendoM = L m
3 .

Estas ecuaciones, además de 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 hexaf́asica asiḿetrica representa un problema de alta complejidad, ya
que se trata de un sistema no lineal, de múltiples variables, algunas de las cuales no son
medibles, por lo que deben ser estimadas. Además, los paŕametros eĺectricos del motor
vaŕ�an seǵun el punto de operación [26].

Si bien las estrategias de control comúnmente aplicadas a máquinas multif́asicas
consisten en extensiones de técnicas de control aplicadas máquinas trif́asicas, tales como
el control orientado de campo (FOC, del ingés Field Oriented Control) basado en el
control proporcional-integral (PI) de corriente, el control de torque, entre otros [23,27];
en losúltimos ãnos nuevas técnicas de control no lineal han sido desarrolladas, como
el control predictivo de estados �nitos (FCS-MPC, del inglés Finite Control Set-Model
Predictive Control), que presenta ventajas en la velocidad de respuesta en estado transitorio
en comparación a controladores lineales, presentando mejoras en la respuesta en estado
transitorio, con una reducción importante en las corrientes en el planox � y [28–32].

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

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

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

Permite incluir feńomenos no lineales al sistema de manera sencilla.

Permite la compensación de tiempos muertos.

El controlador resultante es fácil de implementar.

La principal desventaja del FCS-MPC es el alto costo computacional, sin embargo, con
la creciente capacidad de cómputo de los microcontroladores comerciales este alto costo
resulta cada vez menos limitante. A esto debe agregarse que la precisión del modelo
mateḿatico del sistema in�uye directamente en la e�ciencia del FCS-MPC, por lo que
si existen variaciones de los parámetros 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, del inglés Predictive
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 tiempo[k], las corrientes del
estator de la IM hexafásica en el tiempo[k + 1] . En la Figura 2.3 se presenta un diagrama
esqueḿatico de dicho esquema de control.

Se realizan entonces 64 predicciones, una por cada estado posible del VSI, seleccio-
nando como pŕoximo estado del VSI el estado que presente el menor valor de la función
de costo seleccionada. En implementaciones prácticas 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 ón de costo

La seleccíon de la funcíon de costo permite optimizar variables tales como el contenido de
armónicos, las ṕerdidas de conmutación en el VSI, el rizado en el torque de la máquina,
entre otros. Sin embargo, para el caso estudiado, la �gura de mérito más importante es
el error en el seguimiento de las corrientes de estator predichas en los planos (� � � ) y
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Figura 2.3: Diagrama esquemático 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 esta razón, la funcíon de costo seleccionada es una
suma ponderada de los errores cuadráticos medios (MSE, del inglés Mean-Square Error)
de las corrientes en los planos� � � y x � y, en la que se incluye un factor de peso (WF,
del ingĺes Weighting Factor), de�nida por la ecuación:

J = ji �
s�� [k+1] � i s�� [k+1] j2 + � xy :ji �

sxy [k+1] � i sxy [k+1] j2 (2.54)

donde

i �
s�� [k+1] : referencia de corriente en el plano� � �

i s�� [k+1] : corriente predicha en el plano� � �

i �
sxy [k+1] : referencia de corriente en el planox � y

i sxy [k+1] : corriente predicha en el planox � y

� xy : WF

Sin embargo, debido a que la acción de control seleccionada en un tiempo de muestreo
no seŕa aplicada sino hasta el siguiente ciclo de muestreo, ya que el tiempo necesario para
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la medicíon, el ćalculo de las predicciones y la selección de la accíon de controĺoptima
implica un tiempo comparable con el per�́odo de muestreo. Para compensar este retardo se
considera el segundo horizonte de predicción, lo cual consiste en calcular iterativamente
las corrientes de estator para[k + 2] , y es con estas corrientes que se realiza el cálculo de
la función de costo para la selección del estado del VSI a aplicar a la IM hexafásica, de la
siguiente manera:

J = ji �
s�� [k+2] � i s�� [k+2] j2 + � xy :ji �

sxy [k+2] � i sxy [k+2] j2 (2.55)

donde

ji �
s�� [k+2] � i s�� [k+2] j2 = ji �

s� [k+2] � i s� [k+2] j2 + ji �
s� [k+2] � i s� [k+2] j2

ji �
sxy [k+2] � i sxy [k+2] j2 = ji �

sx [k+2] � i sx [k+2] j2 + ji �
sy [k+2] � i sy [k+2] j2

La seleccíon del WF es un tema actual de investigación, siendo abordado en varios
trabajos [33,34], debido a que una selección adecuada del WF permite minimizar el error
enx � y priorizando el seguimiento en(� � � ). Por lo que en el siguiente cap�́tulo se
propone una t́ecnica para la optimización de este factor de peso.

2.3 Resumen

En este caṕ�tulo se ha realizado una descripción del modelo mateḿatico de la IM hexaf́asica
asiḿetrica a utilizar en el presente trabajo, además de presentar la representación del
sistema en el espacio de estados, la cual es utilizada para el algoritmo de control imple-
mentado. Se introdujo la de�nición del factor de peso, cuya selección constituye el tema
principal de este Trabajo Final de Maestr�́a.
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CAPÍTULO 3

DISEÑO ÓPTIMO DEL FACTOR DE PESO

DE LA FUNCIÓN DE COSTO

La seleccíon del factor de peso es un problema complejo, debido a que se trata de un
problema de optimización multiobjetivo, reducido en ocasiones a la utilización de ḿetodos
heuŕ�sticos, buscando una solución sub-́optima al problema [13,35,36]. Sin embargo, en
los últimos ãnos han surgido trabajos buscando una solución óptima al problema, siendo
un enfoque popular el uso de Redes Neuronales Arti�ciales como en [19].

El problema de optimización multiobjetivo puede generalizarse como una función
vectorial f que mapea un conjunto deK paŕametros (las variables de decisión) a un
conjunto deD objetivos:

min=max (o) = f (p) (3.1)

sujetos a:

o = ( o1; o2; :::; oD ) 2 O

p = ( p1; p2; :::; pK ) 2 P
(3.2)

Trabajo Final de Maestŕ�a.
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dondeo es el vector de variables objetivo yp el vector de variables de decisión,O es el
espacio objetivo yP es el espacio de parámetros. O bien, expresando en términos de los
elementos de cada vector:

min=max (oi ) = f i (p) 8i = 1 ; 2; 3; � � � ; D: (3.3)

En problemas de optimización multiobjetivo normalmente no existe unaúnica solucíon,
sino un conjunto de soluciones alternativas, entre las cuales es posible elegir la mejor
solucíon para el caso estudiado, tomando como criterio las variables de decisión [37].

Este conjunto de soluciones alternativas se dicen entonces que sonóptimas en el sentido
de que no existen soluciones en el espacio de búsqueda que ofrezcan mejores resultados
cuando todas las variables objetivos son consideradas. A estas soluciones se les denomina
entonceśOptimos de Pareto.

3.1 Óptimos de Pareto

El concepto déOptimos de Pareto para un problema de minimización puede de�nirse de
la siguiente forma [38]: considénse dos vectores de decisión p1; p2 2 P. Entonces, se
dice quep1 domina ap2, escritop1 � p2 si:

f i (p1) < f i (p2) (3.4)

y quep1 domina d́ebilmente ap2, denotado porp1 � p2 si:

f i (p1) � f i (p2) (3.5)

El Frente de Pareto es el conjunto de todas las soluciones no dominadas, mientras que
el Óptimo de Pareto es el conjunto de vectores que corresponde al Frente de Pareto. La
solucíon de un problema multiobjetivo de optimización consiste entonces en encontrar
un Frente de Pareto bien distribuido. En términos sencillos, los puntos solución son los
pertenecientes a este Frente de Pareto, ya que para cualquier solución del Frente de Pareto
no es posible disminuir una de las variables de decisión sin aumentar las demás. En la
Figura 3.1 se observa un ejemplo de un Frente de Pareto, enél, los puntos de color verde
son puntos pertenecientes al Frente de Pareto, en tanto que los demás puntos son puntos
dominados por los del Frente de Pareto. Una vez obtenido el Frente de Pareto, la solución
más conveniente debe ser elegida, según los criterios de disẽno del sistema que se está
optimizando.
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Figura 3.1: Ejemplo de un Frente de Pareto para un problema con dos variables de decisión.
Los ejeso1 y o2 representan las variables de decisión. Los puntos que se encuentran sobre
la l�́nea verde punteada pertenecen al Frente de Pareto y dominan a los puntos de color
gris.

Un frente de Pareto puede ser obtenido por diversas técnicas, entre ellas el Algoritmo
Geńetico de Ordenamiento no dominado (NSGA, del inglés Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm) [39], el NSGA-II, que es una variante del anteriormente citado, con
menor complejidad computacional [40], el NPGA (del inglés Niched Pareto Genetich
Algorithm) [41,42] y el algoritmo de Optimización de Enjambre de Part�́culas (PSO, del
inglés Particle Swarm Optimization), el cual es utilizado en el presente trabajo.

3.2 Algoritmo de Optimizaci ón de Enjambre de Part �́culas (PSO)

El Algoritmo PSO es un algoritmo estocástico que se basa en una población (el enjambre),
de soluciones posibles (las part�́culas) que se desplazan en un espacio de búsqueda sigu-
iendo una serie de reglas matemáticas 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 información útil y utiliz ándola junto con la experiencia personal
para tomar decisiones y actuar. Este intercambio de información resulta bene�cioso para
la capacidad de b́usqueda, o exploración, y ofrece una relación de compromiso con la
velocidad de convergencia y el tiempo de búsqueda requerido.

En el algoritmo PSO lasN part́�culas del enjambre se desplazan en el espacio de
búsqueda, el cual es de�nido por el conjunto de todos los posibles valores para las variables
de decisíon. Cuando una part�́cula se desplaza en el espacio de búsqueda, el algoritmo
evaĺua la variable objetivo de acuerdo a una función de costof (pn ). Usualmente, el
objetivo del algoritmo PSO es el de minimizar esta función f (pn ). Cada part́�cula pn

posee una velocidadvn , la cual permite determinar su posición en el espacio de búsqueda
para la siguiente iteración, seǵun la ecuacíon [44]:

pn [j +1] = pn [j ] + � vn [j ] + � [j ] (3.6)

donde� 2 [0; 1] es un valor que restringe la velocidad de cada part�́cula y � un vector con
elementos aleatorios uniformemente distribuidos, con valores t�́picos comprendidos en el
intervalo[� 1; 1]. La restriccíon sobre la velocidad se realiza para de�nir la in�uencia de
la velocidad en la posición para la siguiente iteración, 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 a m�́nimos locales.

Para determinar la velocidad de cada part�́cula para cada iteración, se realiza el inter-
cambio de información personal y global entre el enjambre y la part�́cula, esto se realiza a
través de dos variables a saber, la gu�́a personalPb n , que consiste en la posición para la
cual la part́�cula obtuvo la menor función de costof , y la gú�a globalG b , la cual consiste
en la mejor posicíon encontrada por todo el enjambre. Estas variables se utilizan para
calcular la velocidad de la part�́cula en la siguiente iteración seǵun la ecuacíon:

vn [j +1] = ŵ vn [j ] + r 1 ĉ1 (Pb n � pn [j ]) + r 2 ĉ2 (G b � pn [j ]) (3.7)

donde

r 1; r 2: números aleatorios uniformemente distribuidos en el intervalo[0; 1]

c1; c2: factores que establecen la in�uencia de los conocimientos global y personal.

ŵ: factor de inercia. Controla el compromiso entre la exploración y la velocidad de
convergencia.

Como el PSO está basado en un concepto simple, de sencilla implementación, con
bajo costo computacional en tiempo y memoria en comparación a otros algoritmos de
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optimizacíon basados en poblaciones, ha sido extendido al caso multiobjetivo [38, 45],
en algunos casos con rendimiento similar a los obtenidos con algoritmos más complejos
como el NSGA-II [46, 47], denomińandose esta variante algoritmo de Optimización
Multiobjetivo de Enjambre de Part�́culas (MOPSO, del inglés Multi-Objective Particla
Swarm Optimization), el cual es descrito en la siguiente sección.

3.3 Algoritmo de Optimizaci ón Multiobjetivo de Enjambre de Part �́culas

El MOPSO se rige por las mismas ecuaciones presentadas en la sección anterior (3.6) y
(3.7), radicando la principal diferencia en la selección adecuada de la gu�́a globalGb y
la gú�a personalPb n para cada iteración. 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
optimizacíon paraD objetivos. Una posible solución es la utilizacíon de una funcíon de
costo igual a una suma ponderada de las variables objetivo [48], sin embargo esta solución
posee el inconveniente de que es dif�́cil controlar la relacíon de compromiso entre las
variables objetivos, adeḿas de correr el riesgo de obtener un m�́nimo local en lugar de
obteneŕoptimos globales. Por esta razón es utilizado el concepto déOptimos de Pareto
como funcíon de costo, de modo que una solución pueda 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 repositorioR p en el que se almacenan las soluciones no
dominadas encontradas por el algoritmo en cada iteración. Esto se realiza de la siguiente
manera: si una part�́cula encuentra una nueva posición no dominada, el algoritmo veri�ca
si la actual posicíon domina a alǵun elemento deR p, removíendolos si es as�́ y agregando
la actual posicíon de la part́�cula al repositorio. Si bien se han realizado trabajos en los
que se ponen restricciones al repositorio, como el agrupamiento de part�́culas [49], se ha
encontrado que esto puede llevar a oscilaciones y contracciones en el Frente de Pareto
[50,51], por lo que en la implementación realizada no se ponen restricciones al repositorio.

Al inicio de la optimizacíon, R p se encuentra vac�́o, y las posiciones y velocidades
de lasN part́�culas se inicializan con valores aleatorios, de modo que las part�́culas se
encuentren dentro del espacio de búsqueda. La gú�a personal y la gú�a global para cada
part́�cula es inicializada a la posición inicial de la part́�cula.

En cada iteración j las velocidadesvn y las posicionesxn para cada part�́cula se
actulizan seǵun (3.6) y (3.7) respectivamente. Existe la posibilidad de que la posición aś�
calculada para una part�́cula se encuentre fuera del espacio de posibles soluciones, esto se
corrige utilizando el ḿetodo ”SHR” propuesto en [38], lo cual, asumiendo que lak-ésima
componente de la part�́culaxn es mayor a su correspondiente l�́mite B , la magnitud devn
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es reducida según la expresíon:

pn [j +1] = pn [j ] + � (� vn [j ] + � [j ]) (3.8)

con

� =
pnk [j ] � B

� vnk [j ] + � k
(3.9)

de esta forma, la siguiente posición de la part́�cula se encontrará en el ĺ�mite exacto del
espacio de b́usqueda.

Una vez asegurado quexn se encuentra dentro del espacio de búsqueda se procede a
evaluar las variables objetivo, agregando al repositorioR p todas las soluciones que no
son d́ebilmente dominadas por algún elemento del repositorio, en tanto que todos los
elementos del repositorio dominados porxn son eliminados deR p, asegurando que el
repositorio es un conjunto no dominado. La gu�́a personal y la gú�a global para cada
part́�cula en cada iteración es seleccionada del repositorioR p.

3.3.1 Selecci ón de gu �́as personales y global

La seleccíon dePb n y Gb es una parte muy importante del MOPSO, por lo que debe
elegirse una estrategia adecuada para ello. La selección dePb n resulta sencilla, debido a
que si la posicíon actual de lan-ésima part́�cula,pn , domina d́ebilmente aPb n , entonces
Pb n = pn , si Pb n y pn son mutuamente no dominados, entonces la nueva gu�́a personal
es seleccionada aleatoriamente entre ambas. Sin embargo, como todos los elementos
del repositorioR p son mutuamente no dominados y ningún elemento del repositorio es
dominado porpn , entonces todos estos elementos deR p son candidatos a gu�́a global,
pues, para alguna variable objetivo, todos los elementos son mejores que cada part�́cula
del enjambre. Por tanto, debe establecerse una estrategia para seleccionar la gu�́a global
Gb .

Existen tres principales estrategias para la selección deGb [38]:

ROUNDS: Elementos del repositorio que dominan a la menor cantidad depn son
preferentemente asignados como gu�́as globales. Los elementos ya asignados como
gú�as no son considerados como gu�́as de otras part�́culas hasta que todos los elemen-
tos hayan sido asignados, realizando este proceso iterativamente hasta que todas las
part́�culas posean una gu�́a global asignada. De esta forma, se promueve la diversidad
en la poblacíon del repositorio, ya que este procedimiento atrae al enjambre hacia
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regiones menos pobladas del espacio de búsqueda, sin embargo es muy costoso
computacionalmente.

RANDOM: para unpn dado, se toma el subconjunto deGb que domine apn

y se selecciona aleatoriamente un elemento de este conjunto, teniendo todos la
misma probabilidad de ser seleccionados. Este método tiene el problema de que
los elementos deGb que se encuentran en regiones poco pobladas del Frente de
Pareto tienden a dominar menos part�́culas, por lo que los elementos del repositorio
se acumulan en una región del Frente.

PROB: esta estrategia representa un compromiso entre las dos anteriores, se modi�ca
RANDOM para favorecer la propagación hacia las zonas menos dispersas del espacio
de b́usqueda. SiAp = f a 2 Rp ja � pg, es el conjunto de elementos del repositorio
que dominan ap, y Pa = f p 2 Pja � pg es el conjunto de part�́culas dominadas por
a, entonces las gu�́as son seleccionadas según:

Gb =

8
<

:
a 2 Rp con probabilidad / j Pa j � 1 si pn 2 Rp

a 2 Apn con probabilidad / j Pa j � 1 si pn =2 Rp

(3.10)

Con repositorios pequeños el costo computacional de PROB no resulta alto, por lo que es
el método seleccionado para la implementación realizada en este trabajo.

Con el MOPSO aś� de�nido, se procede a llevar estos conceptos al caso espec�́�co de
estudio.

3.4 Aplicaci ón del MOPSO al dise ño del WF del control predictivo de la IM

hexaf ásica asim étrica

En el caso estudiado en este trabajo se considera la función de costo del PCC de la IM
hexaf́asica asiḿetrica, la cual, seǵun la ecuacíon (2.54) es:

J = ji �
s�� [k+2] � i s�� [k+2] j2 + � xy :ji �

sxy [k+2] � i sxy [k+2] j2

El objetivo es el de optimizar el valor de� xy , 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 decisíon es� xy , mientras que los objetivos deben seleccionarse de modo que re�ejen
los errores en las corrientes mencionadas. Para el presente trabajo se seleccionó como
objetivos el RMSEi �� y el RMSEi xy , de�nidos por las ecuaciones (3.11) y (3.12). Se
realiźo esta elección, en donde se agrupan los errores de cada plano en un sólo objetivo,
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debido a que se busca minimizar simultáneamente las corrientes en cada eje sin producir
un deterioro signi�cativo en las corrientes correspondientes al plano(� � � ). Al de�nir la
variable de decisión y los objetivos de esta forma, se posee un espacio de búsqueda con
un grado de libertad, con dos objetivos a minimizar. De esta forma, el sistema quedar�́a
como se muestra en la Figura 3.2, con el MOPSO calculando losF́rentes de Pareto fuera
de ĺ�nea, para las condiciones de trabajo deseadas, y valores apropiados de� xy son luego
prové�dos al controlador, según el punto de operación.

RMSE(i s�� ) =

vu
u
t 1

N

 
NX

k=1

(i s� [k] � i �
s� [k])2 +

NX

k=1

(i s� [k] � i �
s� [k])3

!

(3.11)

RMSE(i sxy ) =

vu
u
t 1

N

 
NX

k=1

(i sx [k] � i �
sx [k])2 +

NX

k=1

(i sy [k] � i �
sy [k])3

!

(3.12)

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

3.5 Resumen

En este caṕ�tulo se presentó el concepto de Frentes ýOptimos de Pareto, además de las
reglas mateḿaticas que rigen al algoritmo PSO y su generalización al caso objetivo, para
�nalmente de�nir la de decisíon y los objetivos para el caso espec�́�co del PCC de la IM
hexaf́asica asiḿetrica.



CAPÍTULO 4

RESULTADOS

En este caṕ�tulo se presentan los WF obtenidos con el MOPSO para diferentes velocidades
de trabajo de la IM, adeḿas de los resultados de pruebas experimentales realizadas con
estos valores y ćomo estos resultados se comparan con un valor de WF de referencia,
obtenido heuŕ�sticamente.

4.1 Entorno de simulaci ón

4.1.1 Modelo de la IM hexaf ásica asim étrica

Se utiliza el entorno de simulación MATLAB/Simulink, en el cual se ha modelado la IM
hexaf́asica conectada a un VSI hexafásico de dos niveles, con un voltaje del DC-Link
VDC = 400 V. Los paŕametros eĺectricos y mećanicos de la ḿaquina se encuentran
detallados en la Tabla 4.1, estos parámetros corresponden a la bancada de ensayo del
Applied Power Electronics Technology Research Group (APET) de la Universidad de
Vigo, Espãna.

Trabajo Final de Maestŕ�a.
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Paŕametro Valor Paŕametro Valor

Rs 6.7
 P 1

Rr 7 
 Bm 0.0004� 10� 3 N�m�s/rad

L ls 5.85 mH J 0.07 Kg�m2/s2

L lr 55.7 mH

L m 708.5 mH

Tabla 4.1: Paŕametros eĺectricos y mećanicos de la IM

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

El entorno se con�gura de modo que para cada velocidad de operación las referencias
de corrientei �

qs e i �
ds tengan un valor de 1 A.

Se realizaron pruebas para tres frecuencias de muestreo: 8 kHz, 10 kHz y 16 kHz,
realiźandose la integración nuḿerica por el ḿetodo discreto (sin estados continuos) de
Simulink, con 100 pasos por cada per�́odo de muestreo.

El entorno recibe como entradas la velocidad de operación del motor y el WF a ser
analizado. Como salidas se tienen las referencias de corrientesi �

s� ; i �
s� ; i �

sx ; i �
sy y las

corrientes medidasi s� ; i s� ; i sx ; i sy . Estas salidas sirven de entrada al algoritmo del
MOPSO para la obtención de los frentes de Pareto.

4.1.2 Parámetros del MOPSO

Como se indićo en la Seccíon 3.4, la variable de decisión constituye el WF de la función
de costo del PCC,� xy , con los objetivos RMSEi s�� y RMSEi sxy de�nidos en (3.11) y
(3.12) respectivamente. En la Tabla 4.2 se recopilan los parámetros del MOPSO.

Paŕametro Valor Paŕametro Valor

c1 1 � 1

c2 0.9 B [0,1]

ŵ 0.6 N 10

Tabla 4.2: Paŕametros del MOPSO.B : intervalo de b́usqueda.N : número de part�́culas.
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4.2 Obtenci ón 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 calibración, para la frecuencia de muestreo .

Figura 4.1: Frentes de Pareto para cuatro calibraciones obtenidas con 10 part�́culas y 25
iteraciones con! �

r = 500 rpm,f s = 10 kHz. Los WFóptimos para cada calibración se
encuentran marcados con una X.

Estos valores de WF son luego validados por medio de pruebas experimentales, según
las �guras de ḿerito de�nidas en la siguiente sección.
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Figura 4.2: Frentes de Pareto para cuatro calibraciones obtenidas con 10 part�́culas y 25
iteraciones con! �

r = 1000 rpm,f s = 10 kHz. Los WFóptimos para cada calibración se
encuentran marcados con una X.

Figura 4.3: Frentes de Pareto para cuatro calibraciones obtenidas con 10 part�́culas y 25
iteraciones con! �

r = 1500 rpm,f s = 10 kHz. Los WFóptimos para cada calibración se
encuentran marcados con una X.
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4.3 Figuras de m érito

La técnica propuesta es evaluada en estado estacionario, en términos 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:

RMSE(i s� ) =

vu
u
t 1

N

NX

k=1

(i s� [k] � i �
s� [k])2 (4.1)

dondei s� son las corrientes medidas del estator,i �
s� son las corrientes de referencia del

estator y� 2 f �; �; x; y g.
Además, se utiliza como �gura de ḿerito el torque del rotor, el cual es medido para

las distintas condiciones de trabajo y se evalúa la in�uencia que el WF tiene sobre el par
generado.

4.4 Resultados Experimentales

El rendimiento del controlador con los valores de� xy obtenidos mediante el MOPSO
es probado a través de pruebas experimentales, utilizando las �guras de mérito anterior-
mente citadas. A modo de comparación, 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, España; consistente
en un VSI hexaf́asico, compuesto por dos VSI trifásicos 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. Los parámetros de la
máquina son los mismos que se recogen en la Tabla 4.1.

Las mediciones fueron obtenidas mediante sensores de corrienteLA 55-P s, con varias
vueltas, de modo a mejorar la precisión en medidas de baja corriente. Estos sensores
poseen un ancho de banda frecuencial desde DC hasta200kHz. Los valores obtenidos
fueron digitalizados a través de un conversor analógico-digital de 16 bits. Eĺangulo del
rotor de la IM hexaf́asica asiḿetrica es medido con un encoder incremental del tipo1024
ppr, a partir de esta medición se realiźo el ćalculo de la velocidad. Un freno eléctrico fue
utilizado como carga mecánica variable de la IM, el cual fue �jado a1 A, de modo que
i �
d = i �

q = 1 A. Un diagrama de bloques 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 eléctrico y el VSI hexaf́asico.

Las evaluaciones según las �guras de ḿerito 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� xy = 0 se obtienen errores en (x � y) mayores que para los valores extra�́dos
de los Frentes de Pareto, en tanto que para valores de� xy mayores a los obtenidos a partir
de los Frentes de Pareto, se observa un deterioro en las �guras de mérito correspondientes
al plano(� � � ) sin obtenerse mejoras signi�cativas en el plano(x � y). Esto se debe
principalmente a tres factores, la naturaleza discreta del VSI, las limitaciones f�́sicas de
la IM, ya que las corrientes en el plano(x � y) representan las pérdidas 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.

Además, puede observarse en la Tabla 4.4 que para un valor de� xy = 1 :2, para el
caso en que! �

r = 1500 rpm, la ḿaquina se vuelve inestable, en tanto que con� xy = 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 a! �

r = 1500 rpm fueron excluidos debido
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a que para estos valores la máquina se vuelve inestable, en tanto que para las demás
velocidades, con valores de� xy mayores a los incluidos en la tabla la máquina no arranca.

Si bien el deterioro de las corrientes en� � � cuanti�cado en las Tablas 4.3 a 4.5 al
aumentar el valor de� xy es nuḿericamente bajo, debido a la naturaleza del RMSE como
�gura de mérito, el deterioro de la corriente es notable, como se evidencia en las Figuras
4.5 a 4.6. Las mejoras en el planox � y se hacen también notorias, sin embargo, esto
tiene repercusiones en el torque del motor.

! �
r = 500 rpm

� xy RMSE� RMSE� RMSEx RMSEy

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

! �
r = 1000 rpm

� xy RMSE� RMSE� RMSEx RMSEy

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

! �
r = 1500 rpm

� xy RMSE� RMSE� RMSEx RMSEy

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, conf s = 16 kHz, a diferentes! �
r .
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! �
r = 500 rpm

� xy RMSE� RMSE� RMSEx RMSEy

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

! �
r = 1000 rpm

� xy RMSE� RMSE� RMSEx RMSEy

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

! �
r = 1500 rpm

� xy RMSE� RMSE� RMSEx RMSEy

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, conf s = 10 kHz, a diferentes! �
r .
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! �
r = 500 rpm

� xy RMSE� RMSE� RMSEx RMSEy

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

! �
r = 1000 rpm

� xy RMSE� RMSE� RMSEx RMSEy

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 � y, conf s = 8 kHz, a diferentes! �
r .

(a) � xy = 0 :0196 (b) � xy = 0 :1

Figura 4.5: Corrientes para! �
r = 1000 rpm,f s = 16 kHz con distintos valores de factor

de peso: (a)� xy = 0 :0196; (b) � xy = 0 :1. Para cada caso, a mayorárea roja, mayor error
en el seguimiento de corriente en el plano� � �
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(a) � xy = 0 :0177 (b) � xy = 0 :1

Figura 4.6: Corrientes para! �
r = 1000 rpm,f s = 10 kHz con distintos valores de factor

de peso: (a)� xy = 0 :0177; (b) � xy = 0 :1. Para cada caso, a mayorárea roja, mayor error
en el seguimiento de corriente en el plano� � �

(a) � xy = 0 :0186 (b) � xy = 0 :1

Figura 4.7: Corrientes para! �
r = 1000 rpm,f s = 10 kHz con distintos valores de factor

de peso: (a)� xy = 0 :0177; (b) � xy = 0 :1. Para cada caso, a mayorárea 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 tambíen son afectadas. Si la componente relacionada al par,i q, no es
capaz de alcanzar el valor de referencia, la capacidad de la IM de alcanzar el torque de
referencia se verá reducida. Por otro lado, si la componente de la corriente relacionada al
�ujo, i d, no es capaz de alcanzar el valor de referencia, el campo magnético seŕa debilitado
y, por tanto, tambíen seŕa debilitado el torque de la IM.

Esto queda evidenciado en las Tablas 4.6 y 4.7, donde se observan las corrientesd � q
y los torques obtenidos experimentalmente (como porcentajes del torque de referencia
TL (rated ) ) para16 kHz y 10 kHz, respectivamente, a tres distintasw�

r . Se incluye adeḿas
la frecuencia media de conmutación (f sw (avg ) ) para cada caso, la cual se ve afectada por
el valor del factor de peso.

! �
r = 500 rpm

� xy i q(med) =i�q i d(med) =i�d TL =TL (rated) f sw(avg)

(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

! �
r = 1000 rpm

� xy i q(med) =i�q i d(med) =i�d TL =TL (rated) f sw(avg)

(pu) (pu) (%) (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

2 0.63 0.87 63.33% 5.45

! �
r = 1500 rpm

� xy i q(med) =i�q i d(med) =i�d TL =TL (rated) f sw(avg)

(pu) (pu) (%) (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

2 0.53 0.82 52.08% 4.80

Tabla 4.6: In�uencia de� xy en el par de la IM af s = 16 kHz.
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Del ańalisis de estas Tablas puede concluirse:

A medida que� xy aumenta, para una! �
r , los errores de seguimiento dei �

d y i �
q son

mayores. Las razonesi d(med) /i �
d y i q(med) /i �

q se reducen, reduciendo el torque que
puede alcanzar la IM se reduce.

Si � xy se mantiene constante, a medida que! �
r aumenta, el torque que puede alcanzar

la IM se reduce. Este hecho está relacionado con la frecuencia de muestreo y la
frecuencia fundamental, ya que al aumentar! �

r el rendimiento del control de corriente
se ve reducido.

La frecuencia de conmutación aumenta al aumentar� xy . Esto ayuda a reducir el
rizado en ambos subespacios.

! �
r = 500 rpm

� xy i q(med) =i�q i d(med) =i�d TL =TL (rated) f sw(avg)

(pu) (pu) (%) (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

! �
r = 1000 rpm

� xy i q(med) =i�q i d(med) =i�d TL =TL (rated) f sw(avg)

(pu) (pu) (%) (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

! �
r = 1500 rpm

� xy i q(med) =i�q i d(med) =i�d TL =TL (rated) f sw(avg)

(pu) (pu) (%) (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� xy en el par de la IM af s = 10 kHz.



CAPÍTULO 5

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En el presente Trabajo Final de Maestr�́a se ha abordado el problema de optimización
del factor de peso de la función de costo del Control Predictivo de Corriente de una
Máquina de Inducción Hexaf́asica Asiḿetrica, utilizando el algoritmo de Optimización
Multiobjetivo de Enjambre de Part�́culas. Las principales conclusiones se resumen a
continuacíon:

Se modeĺo y simuĺo la máquina de inducción hexaf́asica asiḿetrica.

Se implement́o el PCC de la IM hexafásica asiḿetrica.

Se implement́o el MOPSO para la optimización del WF de la funcíon de costo uti-
lizada en el PCC. Se obtuvieron Frentes de Pareto para distintos puntos de operación
de la IM.

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

Se realizaron pruebas experimentales con los valoresóptimos obtenidos por el
MOPSO. Estas pruebas experimentales muestran una mejor�́a en el desempeño del
controlador al utilizaŕoptimos de Pareto para seleccionar el factor de peso respecto al
desempẽno obtenido mediante la utilización de valores arbitrarios del factor de peso,
demostrando de esta forma ser un método sisteḿatico para la selección del factor de
peso, con ventajas respecto al método de prueba y error con el que normalmente es
afrontado el problema de selección del factor de peso.

La mejora en el desempeño se ve en la reducción del error de seguimiento en el
planox � y, asociado a las pérdidas, sin provocar un deterioro excesivo en el plano
� � � . Adeḿas, los valores obtenidos por el método propuesto demuestran un mejor
rendimiento en cuanto al torque de la máquina, respecto a valores arbitrariamente
seleccionados, demostrando la importancia de una selección adecuada del factor de
peso.

La seleccíon de un factor de peso inapropiado puede causar inestabilidad o bien
impedir el arranque del motor, por lo que es de vital importancia para el diseño
del controlador. Este problema es notable principalmente a altas velocidades del
rotor y baja frecuencia de muestreo, por lo que está relacionado con la razón entre
la frecuencia de muestreo y la frecuencia fundamental, mientras más baja sea esta
raźon, la seleccíon del factor de peso es de mayor importancia.

El factor de peso tiene in�uencia directa sobre la frecuencia de conmutación del VSI,
por lo que adeḿas de la relación de compromiso entre los seguimientos de corriente
en los planos� � � y x � y, se tiene una relación de compromiso entre el rizado y
las ṕerdidas de conmutación, la cual no ha sido analizada en este trabajo.

5.1 Trabajos Futuros

El disẽnoóptimo de los factores de peso de la función de costo para el control predictivo es
un tema de investigación que áun no se ha abordado en profundidad, que dependiendo de la
función de costo utilizada puede ser un punto cr�́tico en el desempẽno �nal del controlador,
por este motivo existen varios puntos sobre los que puede profundizarse dentro de esta
l�́nea, como:
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Realizar un estudio sistemático 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 desempeño del controlador utilizando valoresóptimos.

Modi�car la función de costo, de modo a incluir en ella otros parámetros como
el número de conmutaciones o la distorsión arḿonica total (THD, del ingĺes Total
Harmonic Distortion) y obtener valoresóptimos de los factores de peso utilizando el
MOPSO. La inclusíon del ńumero de conmutaciones como función de costo puede
permitir contemplar la relación de compromiso entre el rizado y las pérdidas de
conmutacíon, y la in�uencia que estas variables tienen en variables de salida como el
torque del motor.

Utilizar el MOPSO para el disẽno de factores de peso de la función de costo del PCC
para otras ḿaquinas multif́asicas.
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1. H. Fretes, M. Gomez-Redondo, E. Paiva, J. Rodas and R. Gregor, “A Review of
Existing Evaluation Methods for Point Clouds Quality,” 2019 Workshop on Research,
Education and Development of Unmanned Aerial Systems (RED UAS), Cran�eld,
United Kingdom, 2019, pp. 247-252, doi: 10.1109/REDUAS47371.2019.8999725.

2. E. Paiva, M. Gomez-Redondo, J. Rodas, Y. Kali, M.Saad, R. Gregor, andH. Fretes,
“Cascade First and Second Order Sliding Mode Controller of a QuadRotor UAV
based on Exponential Reaching Law and Modi�ed Super-Twisting Algorithm,” 2019
Workshop on Research, Education and Development of Unmanned Aerial Systems
(RED UAS), Cran�eld, United Kingdom, 2019, pp. 100-105, doi: 10.1109/RED-
UAS47371.2019.8999711.
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3. F. Martinez, T. Morel, H. Fretes, J. Rodas, Y. Kali and R. Gregor, “Model Predictive
Current Control of Dual-Mode Voltage Source Inverter Operations: Islanded and
Grid-Connected,” 2020 5th International Conference on Renewable Energies for
Developing Countries (REDEC), Marrakech, Morocco, Morocco, 2020, pp. 1-6, doi:
10.1109/REDEC49234.2020.9163850.

Además, se incluye un art�́culo redactado en el marco del presente Trabajo Final de
Maestŕ�a, enviado a revista y pendiente de aprobación:

4 H. Fretes, J. Rodas, J. Doval-Gandoy, V. Gomez, N. Gomez, M. Novak, and T.
Dragi�cevíc, “Pareto Optimal Weighting Factor Design of Predictive Current Con-
troller of a Six-Phase Induction Machine based on Particle Swarm Optimization
Algorithm”
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