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Resumen

Este trabajo fin de Master se centra en el estudio detallado de los distintos métodos o técnicas de estima-
cion de la velocidad del rétor de una maquina de induccion.

Se desarrolla el modelo matematico de una maquina de induccién.

Se analizan los fundamentos de los métodos del control por campo orientado obteniéndose asi el es-
quema del control vectorial indirecto de una maquina de induccién en campo orientado. Posteriormente,
se analizaran los resultados de simulacién obtenidos con este control.

Se analizan los fundamentos de una técnica de control no lineal conocida como control directo del par
(DTC). Se analizaran varios métodos de este control “DTC clasico, DTC con modulacién SVM”. Posterior-
mente, se analizan los resultados de las simulaciones obtenidos con los tres métodos a fin de mostrar sus
ventajas e inconvenientes.

Se describen y analizan distintas técnicas de estimacién de la velocidad. A continuacioén, se obtienen las
ventajas e inconvenientes de cada técnica con los distintos métodos de control estudiados, basandose en
los resultados de las simulaciones. También se estudiaran los efectos causados en la estimacién de ciertos
parametros como: el tiempo de muestreo, el método de integracion, la medida de tensiones, las variacio-
nes de los parametros de la maquina de induccién y los efectos sobre los controladores y estimadores de
velocidad de variaciones de la maquina de induccién y los efectos sobre los controladores y estimadores
de velocidad de variaciones sobre la zona de trabajo sobre la zona de trabajo de la maquina.

De las conclusiones obtenidas al analizar cada método de estimacidn contra su robustez frente a las va-
riaciones de los pardmetros de la maquina asincrona se extraeran las técnicas mas interesantes con las
mejores prestaciones para determinas aplicaciones reales.






Abstract

This master thesis focuses on a detailed study of the different methods to estimate the rétor speed of
induction machine based on state equations.

The mathematical model of an induction machine is developed.

The fundamentals of the methods of field-oriented control scheme thus obtaining the indirect vector con-
trol for induction machine field oriented are analyzed. Subsequently, the simulation results obtained will
be analyzed with this control.

The fundamentals of nonlinear control technique known as direct torque control (DTC) are analyzed.
Several methods of this control will be analyzed "classical DTC, DTC with SVM modulation". Subsequently,
the simulation results obtained are analyzed with the three methods in order to show their advantages
and disadvantages.

The different techniques of speed sensorless estimation are described and analysed. Then, we obtain the
advantages and disadvantages of each technique with the different control methods. Based on the results
of the simulations are obtained sampling time, the integration method, the measurement of voltages, the
variations of the parameters of the induction machine and the effects on the controllers and estimators
speed: the effects on the estimation of certain parameters as will also be studied variations of the induc-
tion machine and the effects on the drivers and speed estimators variations on the operational range the
machine.

From the conclusions obtained by analyzing each estimation method against its robustness against va-
riations in the parameters of the asynchronous machine, the most interesting techniques are extracted
with the best performance for real applications.






Analisis de técnicas de control sensorless aplicadas a la estimacién de velocidad en maquinas asincronas de media tensién.

1. Introduccion

Las maquinas asincronas o de induccién son de alta eficiencia, robustas y de gran resistencia. Este tipo
de maquinas son de bajo coste relativamente y con simplicidad en su disefio. Ademas tienen gran dura-
bilidad, fiabilidad y no requieren demasiado mantenimiento. Todo esto hace de este tipo de maquina
eléctrica que tenga un gran uso industrial: motores de traccién ferroviaria, aplicaciones de aerogenera-
cidn, etc.

El control de una maquina asincrona es un problema complejo de resolver dado que es un sistema mul-
tivariable y ademas es un sistema con fuertes no linealidades. Desde el punto de vista de la ingenieria de
control, la complejidad de las técnicas de control empleadas se incrementa para garantizar un funciona-
miento de altas prestaciones. Cuando esto se requiere, se debe utilizar un control en lazo cerrado. Sin
embargo, el par de la maquina depende del flujo del entrehierro y de la velocidad de giro del rétor, siendo
la relacidn del par con ambas fuertemente no lineal.

La importancia de las maquinas asincronas en la industria, que son relativamente baratas y robustas en
comparacion con los motores de continua han suscitado un gran interés y, se han realizado gran cantidad
de estudios sobre este tipo de maquinas. Desde el campo de la investigacidn, se estan dedicando muchos
esfuerzos a la aplicacidon de nuevas técnicas de control sin sensor o también llamadas “sensorless” para
conseguir una estimacion de variables 6ptima.

En los ultimos afios se ha hecho un gran esfuerzo para conseguir una buena estimacién de la velocidad
de giro del rotor de las maquinas asincronas para asi evitar la inclusién de sensores de velocidad o posi-
cion en el motor. Se entiende el término sensorless como algo que engloba a los sistemas de control de
motores que reducen el nimero de sensores necesarios para su implementacion.

En general se puede prescindir del sensor de medida la velocidad, o bien eliminar los sensores de pary/o
flujo necesarios en un control vectorial o control directo del par. Al eliminar alguno de los sensores, se
pueden obtener algunas de las siguientes ventajas:

e Disminuir el coste, debido al conjunto sensor - acoplamiento al eje del motor.
e Reduccién sensibilidad al ruido eléctrico.
e Reducir el coste de mantenimiento.

e No aumenta la inercia del sistema, que no es deseable en sistemas de control en motores de
baja potencia.

e Estos esquemas de control tienen un rendimiento alto en condiciones dinamicas.
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e Los algoritmos pueden ser implementados de forma eficiente en procesadores digitales e
tiempo real.

e Ladiferencia de coste entre la implementaciéon de esquemas avanzados y la caida de rendi-
miento del esquema de control es minima.

Las primeras técnicas desarrolladas e introducidas tenian por objetivo estimar el deslizamiento de la
maquina de inducciéon. Después, se han desarrollado técnicas que se basan en las ecuaciones de estado
de la maquina asincrona, las cuales tienen una dependencia directa de los parametros de la maquina.
Dichos parametros se ven afectados por la temperatura, la frecuencia y el nivel de saturacién por lo que
las prestaciones del sistema de control varian segin la zona de trabajo en la que esté la maquina.

SENSORLESS TECHNIQUES

v v
MATHEMATICAL
SIGNAL INJECTION MODELING
v v v
ROTOR SLOT CUSTOMIZED
TRACKING ROTOR SLOTS AU UL
v v v v v
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Figura 1.1.1. Clasificacion de técnicas de estimacién sensorless.

La Figura 1.1.1 en [14] muestra una clasificacion de distintas técnicas sensorless para la estimacién de
velocidad. Como se aprecia en el esquema de la figura estos métodos se dividen en dos grupos, los que
estan basados en el modelo matematico del motor de induccion y los basados en la inyeccién de una sefial.
Los primeros ofrecen un mejor rendimiento en la estimacién de velocidades altas y, los segundos tienen
sumejor rendimiento a velocidades bajas. La Figura 1.1.2 muestra una clasificacion de técnicas de control
sensorless desde el punto de vista de la estrategia de control. En ella se puede observar un divisién entre
técnicas escalares y técnicas de control vectorial.

Los métodos basados en el modelo matematico de la maquina asincrona estan caracterizados por su sim-
plicidad y buen rendimiento a altas velocidades, pero estos mismos métodos muestran un bajo rendi-
miento a velocidades bajas debido a las variaciones de los parametros.

Los métodos mas recientes de estimadores se basan en sistemas adaptativos, observadores e inteligencia
artificial.
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Figura 1.1.2. Clasificacion de técnicas de control sensorless.

1.1. Objetivo y planteamiento

Los objetivos de este trabajo son los siguientes:

e Analisis sobre el modelado de la maquina asincrona. Aspectos generales y modelado matematico
de la maquina asincrona.

e Analisis de distintas técnicas de estimacion basadas en sistemas adaptativos y observadores. Es-
tudio del filtro de Kalman extendido.

e Andlisis de técnicas para estimacion y comparar la complejidad de las mismas respecto al filtro
de Kalman extendido.

e Modelar y simular diferentes esquemas de control vectorial por campo orientado de la maquina
asincrona y control directo del par.

e Modelar y simular diferentes esquemas de control “sensorless” de la maquina asincrona, esti-
mando la velocidad de rétor y la velocidad de deslizamiento.

e Control adaptativo aplicando el filtro de Kalman extendido (EKF), estimando la velocidad de ré-
tor.

e Analizar y comparar la fiabilidad de los distintos estimadores estudiados e implementados en
simulacién sobre el control sensorless y control adaptativo en la maquina asincrona.
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En este trabajo se describen y simulan dos métodos de control: control vectorial indirecto y el control
directo del par. Basados en estos métodos se estudian y simulan varias técnicas de estimacidén: estimacion
basada en lazo abierto y ecuaciones de estado, estimacion basada en modelo de referencia adaptativa y
estimacién basada en el filtro de Kalman Extendido.

1.2 Estructura del trabajo

En este trabajo se divide en 10 capitulos desde los cuales se realiza una introduccién y un estudio del
estado de arte de las diferentes técnicas de control y estimacion sin sensor o sensorless. A continuacion
se estudiara la maquina asincrona para la cual se aplicardn técnicas sensorless y distintos tipos de estra-
tegias de control y estimacion para la misma. Posteriormente, se implementaran varias de estas técnicas
y se analizaran resultados. Este trabajo se divide en los siguientes capitulos:

El capitulo 1 Introduccién: se hace una pequena introduccidn control sensorless y los objetivos
que persigue.

El capitulo 2 Estado del arte: se hace una pequefia resefia sobre los resultados que se han obtenido
en la actualidad sobre el control sensorless y las técnicas de estimacidn asociadas existentes.

El capitulo 3 Modelado de la maquina de induccién: Explicaciéon del modelo matematico de la ma-
quina de induccién.

El capitulo 4 Control sensorless de maquinas de induccién: se realiza una explicacién sobre técni-
cas de control y estimacidn sensorless para maquinas asincronas.

El capitulo 5 Control vectorial de la maquina de induccién: se explica como funciona y se imple-
menta esta técnica.

El capitulo 6 Control directo del par (DTC) de la maquina de induccién: se explica como funciona
y se implementa esta técnica.

El capitulo 7 Técnicas de estimacidn de velocidad en maquinas de induccién: se explican con fun-
cionan y se implementan varias técnicas de estimacion de velocidad asociadas al controladores
sensorless.

El capitulo 8 Métodos de estimacién usando control vectorial: se explica como funcionan y se im-
plementan las técnicas de estimacién asociadas a esta estrategia de control. Se muestran resulta-
dos obtenidos.

El capitulo 9 Métodos de estimacion usando DTC: se explica como funcionan y se implementan
las técnicas de estimacion asociadas a esta estrategia de control. Se muestran resultados obteni-
dos.

El capitulo 10 Variacién de pardmetros en la estimacién de velocidad: se explica el efecto sobre la
variacion de algunos parametros de la maquina de induccidn.

El capitulo 11 Conclusiones y trabajos futuros.

Anexo A: donde se detalla la transformacion de un sistema en ejes de referencia.

Anexo B: donde se explica la configuracion del sistema simulado.

Anexo C: donde se detallan las simulaciones con Matlab/Simulink de este trabajo.
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2.Estado del arte

La maquina de induccién es la maquina mas utilizada en procesos de velocidad constante, por su cons-
truccion simple y robusta. Ademas, es conocida por su robustez, bajo coste y fiabilidad. Sin embargo, el
modelo eléctrico se caracteriza por un comportamiento dinamico fuertemente no lineal y multivariable
lo que hace muy complejo el control del motor de un induccién con velocidad variable.

A partir de los grandes avances en electronica de potencia y microcontroladores, el control de una ma-
quina de induccion se esta desarrollando mucho en la actualidad. Existen diferentes técnicas para el con-
trol del motor de induccién, como son las técnicas de control escalar, de control por campo orientado o
vectorial, de control directo de par, técnicas de control no lineales y otras técnicas de control ptimo e
inteligente.

Las técnicas de control para maquinas de induccién buscan conseguir desacoplar el par y el flujo magné-
tico para conseguir un rendimiento alto en la maquina. Por ejemplo, el control vectorial ha buscado efec-
tuar el control del flujo magnético con un enfoque similar al control de una maquina de corriente conti-
nua. La maquina de corriente continua ha sido ampliamente utilizada en aplicaciones de velocidad varia-
ble, donde el par y el flujo estdn naturalmente desacoplados y que pueden ser controlados de manera
independientemente, mediante sus corrientes de campo y de armadura.

En los afios 50°s surgen las primeras técnicas de control en motores de induccidn. Estas técnicas deno-
minadas técnicas de control escalar. Estas consisten en la variacién de la amplitud y frecuencia de los
tensiones aplicadas en el estator.

A principios de los 80’s surge el control vectorial o por campo orientado (FOC, Field Oriented Control),
que trata de desacoplar el flujo magnético y el par electromagnético permitiendo el control de velocidad
del motor de induccion de forma independiente al control de par. Esta técnica de control “linealizada”
funciona bien en sistemas no lineales, lo que ha permitido su uso ampliamente.

A mediados de los 80’s surge una técnica de control para motores de induccién llamada Control Directo
de Par (DTC, Direct Torque Control). M. Depenbrok, I. Takahashi, y T. Noguchi proponen esta técnica de
control que consiste en el control del par electromagnético y de la velocidad del motor mediante la selec-
cion 6ptima de los estados de conmutacién en un inversor trifasico que obtiene las tensiones de alimen-
tacion en el estator [7], [8]. Esta técnica tiene la ventaja de ser sencilla matematicamente y tiene la des-
ventaja de que si la frecuencia de las tensiones de alimentacién del estator no es constante puede provo-
car un rizado en el par electromagnético de la maquina.

Otros métodos basados en el control no lineal que dan solucidn al control de maquinas asincronas son el
control robusto y el control adaptable [6], sin embargo este tipo de técnicas poseen la desventaja de ser
matematicamente complicadas.

Por otro lado, las motivaciones econdmicas de rebajar costes en procesos de la produccién y manteni-
miento tuvieron como consecuencia la propuesta de una nueva técnica llamada control sensorless [1] y

[2].
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El problema principal de control sensorless de la maquina asincrona es el disefio de observadores de la
velocidad del rétor para la sustitucién directa del sensor de medida de velocidad real como se propone
en [9] y [10]. Durante el disefio de observadores surgieron problemas como que los esquemas de control
s6lo se podian aplicar para velocidad constante, debido a que en otras zonas de operacién mas complejas
aparecen comportamientos no explicados y que se considera que no se puede medir la velocidad del rotor
en dichas zonas de trabajo del motor [3]. Se han propuesto diversas maneras para resolver estos incon-
venientes [4] relacionados con las propiedades de observabilidad de la maquina asincrona por ser un
sistema fuertemente no lineal.

Los siguientes autores [9] clasifican las contribuciones en estimacion de variables sensorless en: métodos
de salientes espaciales con excitacién fundamental e inyeccion de sefial de alta frecuencia, filtro de Kal-
man Extendido y el control adaptativo con modelo referencia.

A pesar de la extensa literatura cientifica que existe hoy sobre el control sensorless, desde el punto de
vista de la teoria de control de la maquina de induccién atin estan abiertas algunas lineas de investigacion
como:

e Simplificaciones en los parametros de la maquina que afectan dindmica de velocidad.

e Eluso delaintegracion de variables en los esquemas de control aplicados al motor de induc-
cion.

e Pocas contribuciones estan basadas técnicas de robusto.

2.1 Control de la maquina de induccion

A continuacion se describe brevemente los esquemas de control mas utilizados para el control de veloci-
dad de la maquina asincrona.

2.1.1 Control directo del par

El Control Directo de Par o DTC consiste en el control de seguimiento del par electromagnético y del flujo
magnético producido en el estator y a su vez efectuar el control de la velocidad. El control directo de par
estd basado en dos lazos, uno de par y otro de flujo, cada lazo cuenta un control por histéresis que procesa
los errores de par y flujo. Las ventajas que presenta el control directo de par son las siguientes:

Rapida respuesta en la variacién del par.

e Control de par cuando los tensiones de alimentacién son a bajas frecuencias.

e Respuesta dinamica rapida ante cambios repentinos de carga mecanica, es decir las condiciones
de operacion en estado estacionario se recuperan rapidamente.

e Diseflo matematicamente sencillo lo que facilita su implementacién ahorrando tiempo en el
calculo y la mediciéon de variables.

Las desventajas del control directo de par son de las siguientes:

e Setiene un rizo en el par electromagnético del motor.

e El seguimiento de par se pierde si la frecuencia de los tensiones de alimentacién es demasiado
baja (< 10 Hz).

o El disefio matematico del control directo de par no involucra forzosamente un analisis de estabi-
lidad como en el caso de los controladores no lineales. Sera necesario un andlisis de estabilidad si
se desea conocer bajo qué condiciones puede operar sin desestabilizarse.
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2.1.2 Control vectorial

El Control vectorial o también conocido como control orientado de campo, FOC (Field Oriented Control)
es uno de los métodos usados para realizar el control del flujo magnético y par de forma desacoplada del
motor asincrono mediante el uso de un convertidor de frecuencia variable.

El uso de esta técnica de control desarrollada por Blashke y Hasse de la maquina de induccién es muy
frecuente en operaciones que requieren un gran rendimiento. Esta estrategia de control, permite contro-
lar de manera independiente la magnetizacién de la maquina y el par desarrollado como en una maquina
de corriente continua [12].

Existen basicamente dos técnicas de control vectorial: directo e indirecto. La primera se implementa a
partir de la medicién directa del moédulo y la posicion del vector espacial del flujo que hace de referencia.
La segunda técnica hace uso de un modelo que depende de los pardmetros de la maquina, que a su vez
dependen de parametros como la temperatura y la saturacién.

2.2 Control de velocidad usando algoritmos avanzados

Las primeras técnicas desarrolladas para la estimacién de la velocidad trataban de estimar el desliza-
miento de la maquina, aunque estas eran validas para deslizamientos pequefios y en estado estacionario.
Mas tarde se desarrollaron otros métodos basados en las ecuaciones de estado de la maquina, esta técnica
presenta una fuerte dependencia de parametros de la maquina como la temperatura, frecuencia, satura-
cion, etc. Estos estimadores tienen algunas limitaciones como que la estimacién de velocidad dependen
de la constante de tiempo del rétor, presenta inestabilidad a velocidades bajas o no se puede observar la
velocidad a frecuencia cero.

Posteriormente se presentaron nuevas técnicas de estimacidn de velocidad basadas en sistemas adapta-
tivos y de inteligencia artificial que tratan de reducir la dependencia de los parametros de la maquina y
también mejorar las prestaciones dinamicas de la misma.

2.3 Conclusiones

El control sensorless de la maquina asincrona ha atraido la atencion de la comunidad cientifica de la rama
de ingenieria de control, ya que una maquina de induccién en un sistema fuertemente no lineal y se esta-
blece como un reto complejo e interesante para los investigadores disefiar sistemas de control robustos
y eficientes sin sensor.

El objetivo de este trabajo es entender las posibilidades y limitaciones tedricas para lograr esquemas de
estimacion de velocidad fiables para maquinas asincronas sin sensor de velocidad asi como explorar qué
posibles soluciones existen para resolver problemas de control sensorless.

11



Estado del arte

12



Analisis de técnicas de control sensorless aplicadas a la estimacién de velocidad en maquinas asincronas de media tensién.

3.Modelado de la maquina de
induccion

En este capitulo se describe y se analiza el modelo matematico de la maquina de induccién asi como otros
aspectos fisicos de la maquina.

3.1 Introduccion

La maquina de induccién tiene unas caracteristicas anisétropas y unas caracteristicas constructivas que
hacen que sea un sistema complejo para analizar y para modelar. Con el objetivo de simplificar el mode-
lado se hace un cambio de coordenadas en el sistema de referencia con el fin de obtener un modelo mas
sencillo para el control de la maquina asincrona. Este cambio de referencia también es necesario para
aplicar un control vectorial sobre la maquina.

A partir del modelo fisico del motor de induccién se obtiene el modelo matematico del motor trifasico de
induccién. Se modela como un sistema electromecanico que transforma energia eléctrica en mecanica y
viceversa. El modelo dindmico de una maquina de induccién estara definido por el sistema de ecuaciones
diferenciales que representan el comportamiento eléctrico y mecanico de la maquina.

La maquina asincrona o de induccidén es un tipo de maquina eléctrica de corriente alterna. El motor asin-
crono trifasico esta formado por un estator y un rotor. El estator se compone de unas bobinas inductoras.
Estas son trifasicas y estan desfasadas 1202 entre si. El rotor esta en el eje de la maquina y este puede ser
de dos tipos: de jaula de ardilla o de rétor bobinado. Cuando se hace circular una corriente por las bobinas
del estator se induce un campo magnético giratorio que hace girar el rétor.

En este capitulo se obtienen las ecuaciones de las tensiones y corrientes, asi como del flujo y del par desa-
rrollado a partir de transformaciones matematicas. También se obtiene la ecuacién del par y la ecuaciéon
mecanica. Estas ecuaciones se expresan en diferentes sistemas de coordenadas, obteniéndose diferentes
expresiones para el mismo modelo en dependencia del sistema de coordenadas seleccionado.

3.2 Aspectos constructivos

La maquina asincrona esta compuesta del estator y del rétor. El estator estd montado a una carcasa que
posee una base para su fijacion y el rotor esta montado sobre un eje fijado en los laterales de la maquina.

El estator y el rotor estdn compuestos por material magnético de alta permeabilidad para formar un cir-
cuito de baja reluctancia. El hueco existente entre el estator y el rotor es denomina entrehierro.

13
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Las superficies del estator y del rotor estan cubiertas de ranuras donde estan montadas las bobinas que
componen los arrollamientos del estator y del rétor. Estos bobinados producen un campo magnético que
produce el par del motor cuando una corriente eléctrica circula por ellos.

El bobinados del estator esta constituido de tres conjuntos de bobinas, cada una se corresponde a una
fase. Estas fases se denominaran fase a, b y c. Las bobinas de las fases a, b y c estan desfasadas 120 grados
entre si. Estos bobinados tienen el mismo ndmero de espira y la misma resistencia. La muestra las partes
principales de motor de induccién.

Tapa Inferior
Nucleo ferromagnetico |
del estator Vertilador

Soporte de Cojinete

Caja de Conexiones

Rodamientos

Tapa Superior

Figura 3.2.1. Partes principales de una maquina asincrona.

Existen dos tipos de maquinas de induccién: de rétor bobinado y de tipo de jaula de ardilla. El motor de
induccidén de jaula de ardilla tiene el arrollamiento del rétor constituido por unas barras de aluminio o
de acero embutidas dentro del nucleo ferromagnético y estan cortocircuitadas en sus extremos por dos
anillos. Este tipo de maquina no puede conectar ese devanado con el exterior. El otro tipo, denominado
motor de induccién con rétor bobinado, esta caracterizado por tener tres devanados en el rétor conecta-
dos a tres anillos colectores sobre el mismo eje de forma parecida a la disposicidn del estator. En este
caso los devanados del estator se suelen conectar en estrellar.

Los motores de jaula de ardilla son mas usados ya que presentan algunas ventajas como que tienen me-
jores propiedades en el arranque, un menor peso, menor coste o son mas robustos.

3.3 Principio de funcionamiento de la mdquina asincrona

Las maquinas de induccién pueden funcionar como motor o como generador. La diferencia entre un modo
de operacion u otro estriba en el sentido en el que fluye la corriente en la maquina. Cuando la maquina
estd funcionando como motor se inyecta una tension de CA que da movimiento al rétor convirtiendo
energia eléctrica en energia mecanica. El principio de funcionamiento de un motor de induccidn tipo de
jaula de ardilla es el siguiente:

Se aplica una tension alterna trifasica a los devanados del estator que hace circular una corriente a través
de estos y a su vez se crea un flujo magnético variante en el tiempo. Este flujo envuelve al nicleo ferro-
magnético del rétor y gira alrededor de este, en ese instante se induce una tension en las barras del rétor
y crean corrientes circulantes en las barras. Las corrientes que circulan por las barras crean un campo
magnético que interacciones con el campo magnético que crean los devanados del estator. Esta interac-
cion provoca que el flujo magnético producido por el rétor siga al producido por el estator y esto hara
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que también arrastre al ndcleo ferromagnético del rotor. Asi el eje de la maquina tendra un movimiento
giratorio que aumentara de velocidad hasta practicamente su velocidad nominal.

El efecto de la tension inducido en las barras del rétor que produce la maquina debido a la presencia de
un flujo magnético se conoce como ley de Lenz. Esta tension inducido es directamente proporcional al
cambio de flujo magnético por el nimero de espiras del devanado que lo produce, esto se denomina la
ley de Faraday.

Td max B

(Par Motor)

FRENO

0 ns nr: rpm

' GENERADOR

Par Resistente

Figura 3.3.2. Caracteristica par-velocidad de la maquina asincrona.

3.4 Sistema de coordenadas rotatorias en ejes dq

El modelo de la maquina de induccidn es complejo para realizar un analisis y un control con precision
sobre sus propiedades y su comportamiento en régimen de operacién. Esta complejidad se relacionada
con la dependencia de la inductancia mutua estator-rétor con la posicion del rétor. Por este motivo, y
para poder aplicar técnicas de control vectoriales sobre la maquina se busca una manera ficticia de des-
acoplar su bobinado para poder independizar la corriente que produce el flujo magnético y la corriente
que produce el par motor.

Debido a que las maquinas asincronas no tienen dos bobinados desacoplados, se crea una referencia cir-
cuital ficticia y equivalente de dos bobinados colocados en cuadratura (902 grados eléctricos) en el esta-
tor, reemplazando asi los tres bobinados reales. Se obtiene asi un sistema bifasico de corrientes en cua-
dratura que gira sincronamente con el campo magnético del rétor a partir del sistema trifasico de co-
rrientes estatoricas inicial. La introduccidn de este cambio de variables simplifica el modelo de la ma-
quina de induccion.

El primer paso se realiza efectuando un cambio de tres ejes fijos a dos ejes fijos, este cambio se denomina
la transformada de Clarke. Estos ejes son denominados af3y. El segundo paso se realiza haciendo el cam-
bio a dos ejes en cuadratura que giren a la misma velocidad w del vector espacial. Esto consigue que entre
el vector y estos ejes no exista movimiento relativo. Sus proyecciones se mantendran constantes y s6lo
cambiaran cuando cambie el vector. Estos ejes son denominados ejes dq0 (direct-quadrature). Este se-
gundo pasa se denomina como la transformada de Park. La Figura 3.4.4 muestra las transformaciones de
Park y Clarke.
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B Clarke
Dos ejes fijos

q Park
Dos ejes giratorios
¢ Sistema original W
simétrico de tres ejes
fijos en tres bobinas d
equilibradas 0

Figura 3.4.3. Transformacién del sistema trifasico en sistemas bifasicos equivalentes.

La Figura 3.4.4 representa los sistemas de coordenadas abc y dqg mostrando la relacién geométrica entre
el sistema de coordenadas cartesianas abc y el sistema de coordenadas giratorias dgq, con w.y 0:

w, =27,

o) = [ w.(oydr + 6,
0

g-axis

b-axis

Xa  ag-axis

c-axis

Figura 3.4.4. Sistemas de coordenadas abc y dg.

Donde fs es la frecuencia del estator y 0 el angulo entre el eje a de coordenadas abc y el eje d de coorde-
nadas dq.

La relacion entre las variables de los dos sistemas de coordenadas estd dada como se muestra a continua-
cion:
16
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cos(0) cos(@—%{j cos[0+ %ﬁj

2
Tabc—>dq (‘9) = § o o (1)
—sin(0) —sin(@——j —sin [9+—j
3 3
Siendo 0 = J.a)('[)dt
Su transformacidn inversa viene dada por:
cos(0) —sin(6)
Toqorane (0) = cos(@ —2—7[) —sin (a—z—ﬂj )
3 3
cos(0+2—7[j —sin(9+2—”j
3 3

Las transformaciones del sistema trifasico a ejes aff y a ejes dq son validas ya que las fuerzas magneto-
motrices de la maquina de induccién en ambos sistemas son iguales y por lo tanto los parametros de la
mismo no son alterados. La transformacidn esta basada en que cualquier magnitud trifasica puede repre-
sentarse por un vector espacial que gira con una velocidad angular w. En el anexo A de este trabajo se
realiza una explicacién con detalle sobre la transformacidn a ejes de referencia.

3.5 Modelo matemadtico de la maquina de induccion

El modelo matematico fundamental de la maquina asincrona en ejes de referencia en esta definido por
las ecuaciones que se describen a continuacion.

3.5.1 Ecuaciones del flujo

Ya que se considera lineal el medio magnético, se puede utilizar el principio de superposicién para obte-
ner las expresiones de los flujos del estator y del rétor:

A =L+ L, (6,)i, 3)
A =Li +L.(6)i, 4)

Escribiendo en una forma matricial se obtiene:

@j{LZrL(ser) LL(H)}(:] (5)

Siendo:
ﬂ“as /’i’ar ias iar

ﬁ’s = ﬂ‘bs ﬂ’r = ﬁ'br is = ibs ir = ibr (6)
ﬂcs ﬁ'cr ics icr

17
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Lls + Lss I—ms ms
L.=| L, L, +Lg L, (7)
Lms I-ms Lls + Lss
L, +L, L., L.,
L =| L, L, +L, L., (8)
Lmr I-mr I‘Ir + er

cos(8,) cos(@r +2—7r] cos(@r —Z—HJ
3 3
N 2 2r
L, (6,)=Ls(6,)=L,| cos| 6. Y cos(6.)  cos| 6, S 9)

cos(é’r +2§j cos(é’r —%j cos(8,)

Siendo:

e L eslainductancia propia del estator por fase.

e L, eslainductancia propia del rétor por fase.

e L, eslainductancia de dispersién correspondiente a un arrollamiento de una fase del estator.
e L, esequivalentea L en relacién al rétor.

e L  eslainductancia de magnetizacion correspondiente a un enrollado de una fase dada del esta-
tor.
L, es equivalente a L en relacién al rétor.

L, es el valor maximo de inductancia mutua entre el arrollamiento de una fase dada del estator
y el arrollamiento dado de una fase del rétor.

3.5.2 Ecuaciones de tension

Las expresiones obtenidas de los flujos en los arrollamientos de las fases del estator y el rotor se obtienen
de las expresiones para las tensiones de los terminales de los arrollamientos utilizando la relacién de
tension corriente en un circuito RL, y estd dada por:

. dA
V=ri+— 10
at (10)

Utilizando las ecuaciones de flujo, se obtiene la siguiente forma matricial de las tensiones del estator y
del rétor:

GG M R e ") e
At 9 R R = bl (el
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3.5.3 Ecuaciones del par electromagnético
El par se produce por interaccidn entre los flujos del rotor y el estator. Esta interaccién produce una
variacion de la inductancia mutua del estator y del rétor en funcién de la posicion de este.

La expresion del par electromagnético se obtiene a partir de la expresién de la energia almacenada en el
circuito magnético a través de la siguiente relacién:

dw
T, =—- 13
e d em ( )
En el caso de una méaquina asincrona, se puede expresar W, de la siguiente forma:
W, =ifLi +i'Li +ilL, (6’r)ir (14)

De las expresiones (13) y (14) se obtiene la siguiente expresién del par electromagnético:

AL (6). . do dL(6). . dL,(6).
T = t sr \Yr _it r sr \Yr _nit st \Yr
=49 "Tdg dg * "Tdg (1°)

3.5.4 Ecuacion mecdnica

La ecuacién mecanica relaciona las variables eléctricas de la maquina de induccién con la carga. Esta ex-
presidn describe el comportamiento de la velocidad mecanica y de la velocidad del rotor en funcién del
par electromagnético y los pardmetros de la carga. En términos de la velocidad mecanica se escribe la
ecuacion mecanica de la siguiente forma:

dw

1B, =T T, (16)

Se puede escribir también la ecuacién (16) en términos de la velocidad eléctrica del rétor @,

0, == (17)
p
J d;‘t’f +Bw, = p(T,~T,er) (18)

Siendo p el nimero de pares de polos, @, la velocidad mecanica del rétor, @, la velocidad eléctrica del
rétor y B el coeficiente de friccion viscosa.

Las ecuaciones (5), (12), (15) y (18) describen el comportamiento de un motor trifasico de induccién de
p polos alimentado por tensidn. Las caracteristicas que se depreden de este modelo son las siguientes:

¢ El modelo es variante en el tiempo, ya que la inductancia mutua del estator-rétor varia con la
posicidén del rétor.

e El modelo es no lineal debido a los productos de las corrientes en la ecuacion del par y el
producto de la velocidad angular del rétor en las ecuaciones de los tensiones.

Estas caracteristicas nos indican que el modelo de la maquina es bastante complejo. Como se explicado
anteriormente se realizada un cambio de variable en el sistema de coordenadas de referencia a coorde-
nadas rotatorias en ejes dq para reducir la complejidad del modelo del motor de induccion.

19



Modelado de la maquina de induccién

3.5.5 Ecuaciones del flujo en ejes dq

A partir de las transformaciones T,,. 4,V Tyq_,anc » S€ Obtienen las expresiones de los flujos de la maquina

de induccién aplicando el cambio de variables a las ecuaciones (1) y (2):

ﬂdqs = Tabc»dq (9) Lsqueabc (9) I:idqs } +Tabcadq (6) Lsr (Hr )quaabc (9 - er )[idqr :|

ﬂdqr = Tabc—>dq (9 - er ) Lsr (er )qu—>abc (9) I:idqs ] +Tabc—>dq (H - er ) Lerq—>abc (0 - 0r )[idqr }

Escribiendo de forma matricial, se obtiene:

/1_L,5+Lm 0 i+Lm0i
dos 0 L.+L )™ (0 L )™

m

Lm 0 - I‘Ir + Lm 0 H
)‘dqr = O L qus + 0 |_ + Lm qur

(19)

(20)

m Ir
Siendo:

Lm :§LSS :§Lsr :§er (21)
27 27 2

L,, es la inductancia mutua estator-rétor.

3.5.6 Ecuaciones de tensions en ejes dq

A partir de las transformaciones Ty, 4, Y Tyq ., S€ Obtienen las expresiones de las tensiones corres-

pondientes en ejes dq.

De la expresionV =i + E' se obtiene:

. d Aggs 0 1
Vigs = Filggs + ot +o 10 Augs

Cda, 0 1
qur:rrldqr+d—sq+(a)—a)r)(_1 ijldqr

(22)
Las ecuaciones de tension del sistema de coordenadas dq en forma matricial son las siguientes:
Vds _(rs OJ ids +( S Q)J ﬂ“ds
Vv gs rs iqs -0 S j’qs
Vir r 0)(i dr S 0~ ﬂ’dr
= |+
Vo 0 r)liy) (—(0-a@) s A

d
Siendo S=—.
d

o

(23)
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3.5.7 Ecuacion del par electromagnético en ejes dq

Aplicando los cambios de variables T, .. (0)y Toqabe (6)enla ecuacion del par electromagnético de la

maquina de induccién se obtiene la siguiente expresion:

T, :g p(ﬂ“ds.qs _X'QSidS):g p(ﬂ“driqr - qfidr ) :g PL (iqsidf _idsiqr) (24)

La potencia desarrollada por la maquina de induccidn es:

P, =T.a,; ®,=— (25)

em e’”m’

Cuando hay una variacién en el producto de dos enlaces de flujo, se genera un par para crear una oposi-
cion a esta variacion. En el caso de una maquina de induccién, hay dos enlaces de flujo, uno en el estator

y el otro en el rétor. Si la velocidad de giro del rotor @, es distinta a la velocidad de giro del estator w,
se desarrolla un par, debido a la variacion del producto vectorial entre ambos flujos. La diferencia entre

ambas velocidades de giro se llama velocidad de deslizamiento y se introduce una nueva relacién llamada
deslizamiento:

., — o [0)
S:#:j (26)
e e

3.6 Modelo equivalente de la maquina de induccion

El modelo de la maquina de induccién en ejes dq se obtiene usando la trasformacién desde un sistema de
ejes trifasicos a un sistema de ejes bifasico denominado ejes dq. La Figura 3.6.5 representa el circuito
equivalente del motor de induccion en un sistema de coordenadas giratorias en ejes dq.

ik Qe R
ds 'y {"\ Is Ir rotdr
°+Vv t - ’ - + vV —at—0
+ N t+ . + +
Era’m
1’(!& p/’ifﬁ\' Lm p'l 1 v;jr
—_ v — —y —_
o . o]
(a) d-axis
, WA 4, (0—®,), :
qs Rs h L Is . Lh' m ‘ R r Eqr'
+ . / t+ . ++ S ’ +
Iqm
""q.w P A Yys L m P j‘qr vfﬂ
E y — . —y 3
(b) g-axis

Figura 3.6.5. Circuito equivalente de una maquina de induccién en coordenadas giratorias dq.
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La Figura 3.6.6 ilustra el diagrama para realizar una simulacién del motor de induccién usando coor-
denadas sincronas. Usando los bloques abc/dq y dq/abc se realiza la transformacion de las tensiones
trifasicas de alimentacién en coordenadas estacionarias a tensiones en ejes dg.

Vas Vds Is i
» b } ; -as
% | abc d >
O bs A > R q ‘ !bS
v —MT—> dq Ve Mo-delo del motor - abc I,
LA A4 A en ejes de referencia A
=1 T sincronos _ o
" ’ L o=, m
tan_l 1 —> Tl_
- A
0, % 0

Figura 3.6.6. Esquema bdsico para una maquina de induccidn haciendo uso del sistema de
referencia en ejes giratorios dgq.

3.7 Modelo de la maquina de induccion en coordenadas de referencia

El modelo de la maquina de induccién se puede escribir de varias formas desde el punto de vista del
sistema de coordenadas giratorias. Principalmente existen tres formas:

e ®=0:Sistema de coordenadas fijo en el estator o sistema de coordenadas estacionario af3.
e ®=w,: Sistema de coordenadas fijo en el rotor.

e ®=w,: Sistema de coordenadas sincrénico o en ejes de dg, gira a la frecuencia sincrénica de

las tensiones de alimentacion.

b-axis

c-axis

c-axis
(a) abc-axis currents in the stationary frame (b) dg-axis currents in the synchronous frame

Figura 3.7.7. a) Sistemas de coordenadas abc y b) Sistemas de coordenadas dgq.
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El sistema de coordenadas sincronico en ejes de dq es el mas utilizado en estudio de la maquina de induc-
cion por presentar la importante propiedad de representar las variables sinusoidales del sistema de coor-
denadas trifasico por valores constantes en un sistema bifasico.

3.7.1 Modelo de la mdquina de induccion en ejes dq

El modelo de la maquina asincrona en el sistema de coordenadas giratorias dq es:

dA
Vg =Fig +%—a)e/1qs Vg = Fslige + dtqs + @, Ay
/’i‘ds :Lsids+|—midr /Iqs :Lsiqs+Lmiqr
dA, o da,
Vg =Mlg dtd _(we _a)r)/lqr Vqr = rrlqr + dtq +(a)e _a)r)ldr
/ldr :Lridr+Lmids /lqr :Lriqr+Lmiqs (27)
3 .. ..
Te :Epl—m (Iqsldr _Idslqr)
d o,
J dt =_Ba)r+p(Te_TL)
@,
., =
p

3.7.2 Modelo de la mdquina de induccion en ejes af

El modelo de la maquina asincrona en el sistema de coordenadas fijo en el estator o sistema de coorde-
nadas estacionario af es:

Lo 44 SR
as st as dt Bs s fs dt
Ao =L +L.i, Age =Lgl o+ L0,
dA
vmzrrim+d}b;’”+a>r/1ﬁr Vﬁr=rriﬂr+Tﬂr—60r/1m
)Lareriar+Lmias ﬂ“/i’rsziﬂl’—i_LmiﬂS (28)
3 .. .
Te=§me (Iqsldr_ldslqr)
199 _ B 4 p(r,-T,)
dt r e L
@,
o, =—-
p
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3.8 Modelo de la maquina de induccion en variables de estado

El modelo de la maquina asincrona en variables de estado se escribe haciendo los flujos como variables
de estado. La variable de entrada es la tensidn del estator, este modelo se denomina modelo de voltaje:

: § l1-o
X’ds =—— ﬂ“ds +a)eﬂ“qs +—_52’dr Vs
ol o L,
: § l-o
Aus :—GIS_ Ags = O Age +—— A +V
S m
r, l-o 1,
j'dr == /1dr +(a)e — )ﬂ'qr _ﬂ'ds Vir
ol o L,
r l-or
Ay =2y — (00, —,) 4 —_ A +V
ar ar e r dr as qr 2
oL, . (29)
p
0, =——o, +J—(Te -T,)
3 - -
Te:Eme (Iqsldr Idslqr)
,
@, =—
p
2
Siendo 0 =1-—"— el coeficiente de dispersion de Blondel.

sr
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4. Control sensorless de
maquinas de induccion

En este capitulo se analizan las técnicas de control para maquinas asincronas mas utilizadas. También se
analizan y describen de manera breve distintas técnicas de estimacion de la velocidad del rétor para una
maquina de induccién.

4.1 Estrategias de control avanzadas para maquinas de induccion

Las maquinas asincronas son relativamente baratos y robustos, en comparacion con los de continua, al
no necesitar la presencia de conmutadores y escobillas. Por consiguiente, se ha suscitado un gran interés
en el control de Las maquinas asincronas. La forma mas simple de implementar el control de una maquina
asincrona consiste en un realizar un control en bucle abierto a frecuencia variable de la maquina asincro-
nas. Esto proporciona un funcionamiento satisfactorio sélo cuando la maquina opera en condiciones no-
minales, sin grandes requerimientos en cuanto a precision en la velocidad, el par, y la rapidez de la res-
puesta dindmica. Cuando se precisa de un funcionamiento con altas prestaciones se debe utilizar un con-
trol de velocidad en bucle cerrado. Sin embargo, el par de la maquina asincronas depende tanto del flujo
en el entrehierro como de la velocidad de giro del rétor, siendo la relaciéon del par con ambas fuertemente
no lineal, lo que dificulta el disefio del controlador. La solucién a este problema la presenta el denominado
control vectorial, el cual permite desacoplar las variables anteriores, posibilitando un control indepen-
diente del par y el flujo de la maquina, tal como sucede en un motor de continua con excitaciéon indepen-
diente. Las diferentes técnicas de control de para maquinas asincronas pueden ser clasificadas en dos
categorias principales: control escalar y control vectorial (control directo del par y control vectorial di-
recto o indirecto).

4.1.1 Control escalar

El control escalar es una simple técnica de control de velocidad de motores de inducciéon basada en la
magnitud y frecuencia de los tensiones aplicados. Este tipo de control esta basado en el circuito equiva-
lente por fase del motor, con el objetivo de mantener la corriente de magnetizacion constante mientras
se aplicas una tension proporcional a la frecuencia aplicada. La magnitud de la tension y su frecuencia
necesitan mantener constante la corriente de magnetizacion para sintetizarla con un inversor. Un ejem-
plo de este tipo técnica se basa en aplicar una tensiéon constante a una frecuencia, conocido como control
V/Hz (tension frecuencia). La Figura 4.1.1 muestra un esquema de aplicacion de este método. Esta técnica
de control no es capaz de efectuar un control preciso sobre variables esenciales como son el flujo y el par
en maquinas asincronas. Por otro lado esta técnica no obtiene gran precision sobre el control de veloci-
dad, sobre todo a baja velocidad.
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Figura 4.1.1. Esquema basico de control escalar o V/Hz en lazo cerrado.

4.1.2 Control vectorial

Las técnicas de control vectorial permiten la regulaciéon de la velocidad en maquinas asincronas en apli-
caciones de altas prestaciones en las que solia usarse la maquina de continua. La modulacién vectorial o
control vectorial aplicado al control de un motor asincrono constituye un conjunto de estrategias para
mejorar el rendimiento de la maquina manteniendo control sobre el par electromagnético, la velocidad y
posicion sobre el eje de la maquina.

Esta técnica se basa en aplicar la técnica de control de maquinas de corriente continua en motores de
induccién. Como la maquina de corriente alterna no dispone de dos bobinados desacoplados se referencia
el sistema trifasico alterno de corrientes estatdricas a un sistema de coordenadas no estacionario que
gira sincronamente en el campo magnético del rétor. En el nuevo sistema de referencia las corrientes del
estator se pasan a tratar como vectores rotantes. De esto que sea llamado control vectorial o control de
campo orientado [5]

Como condiciones para efectuar el control vectorial se requiere que el vector de flujo de rétor sea posi-
cionado sobre el eje real para asi lograr que la componente de sea igual al valor del mismo y que la com-
ponente en el eje g sea igual a cero. Se debe mantener el flujo constante de manera que el par sea propor-
cional a la variacién de la corriente en el eje g.

Existen dos formas distintas de control vectorial: el control vectorial directo y el indirecto. El primero se
implementa a partir de la medicién directa del médulo y posicidn del vector espacial del flujo seleccio-
nado como referencia. El método indirecto utiliza el modelo de la maquina de induccién lo que hace que
dependa de sus parametros, temperatura, etc.

El control vectorial directo esta basado en el modelo de la maquina de ejes del flujo del rétor. Se realiza
un cambio de variable no lineal en las ecuaciones de estado no lineales y dependientes del tiempo. Por
otro lado, el control vectorial indirecto controla el flujo del rétor y el par en bucle abierto dejando en el
lazo cerrado el control de velocidad.
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Figura 4.1.2. Diagrama general del control vectorial directo para una maquina de induccion.

4.1.3 Control directo de par

La técnica de control directo de par o DTC consiste en realizar un control de seguimiento sobre el par
electromagnético y un control en regulacion del flujo magnético producido en el estator. Esta técnica esta
basada en dos lazos de control, uno para el par y otro para el flujo. Cada uno de estos lazos tiene un control
por histéresis que procesa los errores de par y flujo.

El funcionamiento del control esta basado en la variacién de tensién aplicada a los devanados del estator
de la maquina. La variacion de esta tension se realiza mediante un convertidor de potencia. Este control
consiste en la regulacion del flujo magnético que se produce en los devanados del estator y en efectuar
un seguimiento del par electromagnético sobre una trayectoria previamente elegida. En la Figura 4.1.3
se muestra un esquema basico del DTC. Esta figura muestra los dos lazos de control del flujo y del par. Se
calcula el par, el flujo y el angulo del vector del flujo en el estator mediante la medicién de corrientes y
tensiones de la maquina de induccién. El error obtenido entre los valores calculados y sus respectivas
referencias son procesados por sendos controladores por histéresis. Las salidas de los controladores por
histéresis y del angulo del flujo se utilizan como sefiales para obtener los estados 6ptimos de conmutacion
del inversor. Estos estados serdn las combinaciones que generen en el inversor la salida adecuada para
variar la velocidad de la maquina. Asi mismo, estos estados deben estar previamente predeterminados.
Las sefiales de salida del inversor son tensiones que alimentan a la maquina y que seran medidas junto a
sus corrientes para efectuar el ciclo de control.
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Figura 4.1.3. Esquema basico del control directo del par.

4.1.4 Conclusiones

El control por campo orientado (FOC) y el control directo del par (DTC) son esquemas de control de altas
prestaciones usados como accionamientos para maquinas de induccién. En el campo de control orientado
existen varios esquemas de control con diferentes variaciones.

Las técnicas de control FOC y DTC son esquemas de control que son relativamente simples y tienen gran
aceptacion en la industria. La implementacion de ambos requiere informacién precisa sobre los parame-
tros de la maquina. Ademas, estos parametros pueden variar segun las condiciones de operacion, tanto
como la temperatura en el rétor como la saturacién magnética.

4.2 Clasificacion de las técnicas sensorless para control de velocidad en ma-
quinas de induccion

Se puede observar en la Figura 4.2.4, una clasificacion de las técnicas de estimacion de velocidad y posi-
cién en una maquina asincrona desde el punto de vista a la variable a estimar [33].

Como se observa en la Figura 4.2.4, dentro del denominado control sensorless de maquinas asincronas es
posible hacer una primera clasificacion en dos grandes grupos, en funcién de la variable cuyo sensor se
omite:

e Controladores con estimacidn del flujo y/o el par:

- Control vectorial indirecto con estimacion del flujo.
- Control directo de par con estimacion del flujo del estator y el par.

e Controladores con estimacion de la velocidad.

28



Andlisis de técnicas de control sensorless aplicadas a la estimacion de velocidad en mdquinas asincronas
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Figura 4.2.4. Clasificacion de controladores sensorless.

Dentro de los controladores con estimacion de velocidad puede hacerse una clasificacion en funciéon
del modelo del motor de induccién utilizado para la estimacion de la velocidad:

e Estimadores basados en el modelo estatico del motor de induccidn.

e Estimadores basados en las ecuaciones de estado del motor de induccién. En este grupo pueden
distinguirse los siguientes estimadores:

- Estimadores en bucle abierto

- Estimadores basados en modelo de referencia adaptativo.

- Estimadores basados en el observador de orden completo tipo Luenberger.
- Estimadores basados en el filtro de Kalman extendido.

- Estimadores basados en observadores en modo deslizante.

e Estimadores de velocidad basados en las propiedades no lineales del motor de induccién.

o Estimadores basados en inteligencia artificial.

4.3 Estrategias de estimacion de velocidad basadas en el modelo de la ma-
quina de induccion

Las estrategias basadas en el modelo de la maquina principalmente obtienen la informacién de la veloci-
dad usando las tensiones y corrientes medidas en los terminales de la maquina. El rendimiento de los
métodos de estimacion de velocidad basados en el modelo matematico del motor de induccién depende
mucho de la precision de los pardmetros usados para el mismo. La maquina de asincrona es un sistema
no lineal que varia con el tiempo. Sus parametros varian con el tiempo y con sus condiciones de operacion,
por ejemplo la temperatura, velocidad, carga mecanica, etc, [15]. De forma particular, las resistencias del
rétor y estator son parametros que tienen gran influencia sobre la estimacion y el control ademas de las
variaciones de carga en el par.
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La estimacion de velocidad usando modelos tradicionales no es del todo preciosa por eso la adaptacion
de parametros cobra gran importancia porque un error en los valores de los pardmetros puede causar
un error en la velocidad y ademas puede causar instabilidad en el sistema.

4.3.1 Estimacion de velocidad mediante ecuaciones de estado en bucle abierto

Los primeros controles de velocidad de un motor de induccién en lazo cerrado aparecieron en [40]. Este
método estima el deslizamiento de la maquina basdndose en la relaciéon que existe entre el par electro-
magnético y la tensién del entrehierro a partir de las ecuaciones extraidas del circuito equivalente del
motor en estado estacionario.

Posteriormente se presentaron otras técnicas basadas en las ecuaciones de estado de la maquina de in-
duccion. Estas fueron presentadas en [22]. Se trata de determinar la frecuencia del rétor a partir de la
medida de las corrientes y de las tensiones del estator aplicando las ecuaciones de estado. La velocidad
del rotor viene dada por la siguiente expresion:

o, = ii(i(iﬂm - iﬁs)+$eﬂmj (30)

am Tr

Esta técnica funciona en condiciones estacionarias y en condiciones dindmicas aunque estas condiciones
empeoran cuando se trata de estimar a baja a velocidad. La precision en la estimacion esta unida a la
precision con la que estén definidos los parametros de la maquina y a las condiciones de operacién de la
misma, que pueden hacer variar estos parametros debido a la temperatura o la saturacién magnética. Un
problema del estimador son las oscilaciones y el ruido que se suma a la estimacién de velocidad con esta
técnica, ya que las ecuaciones de la maquina dependen de variables de estado y cualquier desfase en la
medidas provoca oscilaciones en la variable estimada. Para reducir este problema se incluyen filtros que
a su vez introducen algin error durante la estimacion.

4.3.2 Estimadores basados en técnicas MRAS

Las técnicas MRAS (Model Reference Adaptive System) denominan a sistemas con modelo de referencia
adaptativos. La Figura 4.3.5 muestra el esquema basico de estimacién de velocidad basado en esta técnica
para una maquina de induccién. Esta técnica utiliza dos modelos, uno usado como referencia del modelo
la maquina de induccion llamado modelo de referencia y otro usado como un modelo de la maquina ajus-
table en base a un mecanismo de adaptacion.

El modelo de referencia es independiente de la variable a estimar mientras que el modelo ajustable de-
pende de la misma. Se trata de comparar las salidas de los dos modelos y mediante el mecanismo de
adaptacion se va ajustando la variable estimada hasta que diferencia entre los dos modelos se haga mi-
nima.
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Figura 4.3.5. Esquema de un estimador de velocidad basado MRAS.

Cuando se utiliza la técnica MRAS para estimar la velocidad, para el modelo de referencia se suelen usar
las ecuaciones del estator y para el modelo ajustable se suelen usar las ecuaciones del rotor. Como varia-
ble a estimar se suele usar el flujo del rotor y como mecanismo de adaptacién un controlador PI.

Esta técnica resulta menos dependiente de los parametros que los métodos que extraen la velocidad a
partir de las ecuaciones de estado con un comportamiento dindmico mejor y una estimaciéon menos rui-
dosa. También con esta técnica se pueden estimar velocidades cercanas a cero dependiendo de que las
medidas de corrientes y tensiones sean poco ruidosas.

4.3.3 Estimadores basados en observadores del espacio de estados

Un observador es un sistema dinamico cuyas variables de estado son estimaciones de un sistema real. Se
pueden clasificar en funcion del sistema real a observar. Se pueden clasificar en observadores determi-
nistas y en observadores estocasticos. Los observadores mas conocidos son el observador de Luenberger
o de orden completo y el filtro de Kalman, de tipo determinista y de tipo estocastico respectivamente.

4.3.3.1 Observadores adaptativos de orden completo

Este observador est4 basado en las ecuaciones de estado de la maquina de induccidn y es de tipo deter-
minista. Este estimador est4 basado en la expresion siguiente:

%:AX+BVS+G(fS—iS) (31)

Donde la matriz G es la matriz de ganancia del observador. Esta matriz se elige de manera que sus auto-
valores sean proporcionales a los autovalores de la maquina. El vector a estimar X son las variables de
estado correspondientes a la corriente del estator y el flujo del rétor en ejes dq.

La Figura 4.3.6 muestra el esquema basico de un observador adaptativo [39] para estimar la velocidad
de la maquina de induccioén. El error del par obtenido del producto vectorial del flujo estimado en el rotor
y del error en la corriente se usa para ajustar la velocidad en el observador usando el mecanismo de
adaptacion en forma de controlador PI.
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Figura 4.3.6. Esquema de un observador adaptativo para estimacién de velocidad.

Este tipo de observador obtiene una estimacién robusta contra los errores de los parametros de la ma-
quina, incluso a bajas velocidades. No obstante, la variacién de temperatura hace que varie la resistencia
del estator y esta puede tener gran influencia en la estimacién a baja velocidad. Por otro lado, es conve-
niente ajustar los parametros utilizados en las matrices Ay B correctamente para una estimacion de flujo
y velocidad correcta.

Si se requiere implementar un tipo de control para la maquina de induccién en el que se deban estimar
el flujo y la velocidad de forma conjunta se debe usar la version del observador de Luenberger extendido.
Este es un tipo de observador para sistemas no lineales basado en el observador de orden completo an-
terior.

4.3.3.2 Observadores basados en el filtro de Kalman extendido

El filtro de Kalman extendido es un observador estocastico 6ptimo del estado de un sistema usado en la
estimacidn de variables es sistemas no lineales [35]. Este método estocastico incluye errores de mode-
lado y de medida asi como perturbaciones con ruido aleatorio en el sistema donde se desea estimar. La
Figura 4.3.7 representa la estructura basica del filtro de Kalman.

pertubaciones Ruido de la medida
EE— — -
_ PLANTA — t g il
»
entradas -

Salidas estimadas

Estados estimados

w. CORRECCION filtro
»
< de Kalman

> MODELO DE PREDICCION

A

Error de estado corregido

A

Velocidad estimada

Figura 4.3.7. Estructura del filtro de Kalman para estimacion de velocidad.

Se trata de una técnica que asume que el ruido de la medida y el ruido de las perturbaciones estan inco-
rrelados. La estimacion se actualiza continuamente a partir de los estados estimados y de la salidas de la
planta y del modelo de prediccion. El algoritmo de EKF (Extended Kalman Filter) es relativamente cos-
toso computacionalmente.
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Figura 4.3.8. Esquema del filtro de Kalman extendido para estimacién de velocidad de una maquina de
induccién.

La Figura 4.3.8 representa la estructura basica del filtro de Kalman extendido para la estimacion de velo-
cidad en un motor de induccidn. En el filtro de Kalman extendido el modelo de la maquina de induccién
esta representado en variables de estado mediante las siguientes expresiones:

x(k+1)= Ax(k)+Byu(k)+v(k)
y(k)=Cx(k)+w(k)

La estimacion del vector de estado se obtiene de la predicciéon del mismo, corrigiendo de forma recursiva
mediante un término corrector el producto de la matriz de Kalman Ky el error entre las variables medi-
das y el vector de salida:

(32)

dx

s = A(R) % +Bu+K (i, -1, (33)

Los términos v(k) y w(k) de la expresidn anterior representan el ruido del proceso y el ruido de la medida
respectivamente. El primero se trata como un ruido blanco gaussiano del sistema, que es independiente
del vector de estado y que esta representado por la matriz de covarianza Q. El segundo se trata un ruido
blanco gaussiano de la medida, que es independiente de la salida del sistema y que esta representado
por la matriz de covarianza R.

El proceso recursivo del algoritmo de Kalman consta de una etapa de prediccion y otra de filtrado o co-
rreccion. Se muestra en la Tabla 1:

PREDICCION

In.1c1allzac1o.n delvector yma- Q_ R ,P,
trices covarianza

Prediccion del d - *

t;:leolccmn el vector de es X (k+l) AHX( )+B u( )
Prediccion de la matriz de co- * _ 5 T

i P (k+1)=f (k+1)P(k)f' (k+1)+Q

con f;
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f (k +1)=ai(Adx +B,U)
X

x=x"(k +1)

CORRECCION

Determinacion de la matriz de ”
Kalman K(k+1)=P"(k+1)h" (k+1)[ h(k+1)P" (k +1)h" (k +1)+R]

con h:

h(k+1):§(cdx)

x=x"(k+1)

tE;;i;nacién del vector de es- g (k+1)=x"(k+1)+ K (k+1)[y(k+1)-9(k+1)]

Estimacion de la matriz cova- Is(k-l—l): P*(k+1)—K(k+1)h(k+l) P*(k+l)

rianza

Tabla 1. Proceso recursivo del algoritmo del filtro de Kalman extendido.

Un paso critico es la seleccion adecuada de los coeficientes de la matriz de covarianza P, cuanto mayor
valor tienen son los coeficientes menos precision existe en el estado inicial, por lo que se le da un mayor
peso a las nuevas medidas y la velocidad de convergencia del algoritmo aumenta. Otro paso critico es la
seleccion de los valores iniciales de los coeficientes de la matriz covarianza Q y R. Si se seleccionan valores
iniciales demasiados altos para los coeficientes de la matriz covarianza Q aparecen ruidos en el sistema.
Si se seleccionan valores altos en la matriz de covarianza R aparecen ruidos en las medidas.

4.3.3.3 Observadores adaptativos de flujo.

El observador adaptativo de flujo es usado para la estimacion de velocidad de la maquina de induccién.
El observador adaptativo esta compuesto por tres partes: el modelo del motor de induccién, la ganancia
de la realimentacion del observador y de un mecanismo de adaptacién para la velocidad del rétor basado
en un controlador PI La estructura se muestra en la Figura 4.3.9.
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Figura 4.3.9. Esquema de un observador adaptativo para estimacion de velocidad.

Este estimador esta basado en las expresiones siguientes:
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dx . P
E—AX+BVS+K(IS—IS) (34)
i, =Cx

La velocidad del rétor es obtenida mediante la siguiente expresion que estd basada en la teoria de Lya-

punov:

~

W, = K[ (s —as ) = s (s = gs )1+ K [ P (s = igs ) = Aus (1 — s )10t (35)

La ganancia K asegura la estabilidad global del sistema y ofrece una respuesta dindmica robusta del ob-
servador de lazo cerrado. Esta ganancia debe estar previamente seleccionada.

Este método basado en el modelo de la maquina de induccion tiene una alta dependencia de sus pardme-
tros. La desviacion sobre los valores de los parametros tiene una influencia negativa en la exactitud de la
estimacidn de velocidad. La estimacién de bajas velocidades tampoco se presenta con buena precision.

4.3.3.4 Observadores adaptativos en modo deslizante

El observador en modo deslizante (Sliding Mode Observer) esta caracterizado porque tiene una sencilla
implementacidn, es robusto en cuanto a variaciéon de parametros y no muy costoso computacionalmente.
La Figura 4.3.10 representa una estructura de un observador en modo deslizante. El estimador esta ba-
sado en la siguiente expresion:
dx . fs
— = AX+Bv_+Ksgn(1’—i;
dt S S S
K=[K,-K]",K =Kkl

(36)

Si la matriz de ganancia K es lo suficientemente grande se puede suponer que el error y su derivada es
cero. El término k es la ganancia de conmutacion.
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Figura 4.3.10. Observador en modo deslizante para estimacion de velocidad.

La velocidad del rétor es obtenida mediante la siguiente expresion que estd basada en la teoria de Lya-
punov:

W, = —k'[[sgn (fjs - ijs)iqr —sgn (fss - i;s)idr]dt (37)
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El error de la corriente que es la diferencia entre la corriente actual y la estimada es usado para definir la
superficie de deslizamiento. Este es forzado a cero por el controlador de conmutacién. La ley de control
estad disenada para mover los estados hacia la superficie en un tiempo finito y entonces el observador
hace que los estados estén dentro de los limites de la estructura de control en la posicion deseada.

El observador tiene buenas prestaciones contra la variacion de parametros, a perturbaciones externas
una respuesta dindmica rapida. Por el contrario presenta oscilaciones en magnitud y frecuencia, el deno-
minado “chattering problem”.

4.4 Estimacion a baja velocidad

El problema del control sensorless en la estimacién con precisiéon en un rango amplio de operacién de la
maquina de induccién con la medida de corrientes y tensiones se presenta con la dificultad de estimar a
bajas velocidades trabajando a baja frecuencia y en operaciones a velocidad practicamente cero. Las bajas
prestaciones del control se deben a una alta sensibilidad de las variaciones de los parametros, a que no
estdn modeladas las no-linealidades del motor de inducciéon ni ningtn tipo de perturbacién que pueda
existir. Por otro lado existen errores en la adquisicion de sefial o distorsiones en la tension debido al
inversor. A continuacion se detallan los principales problemas asociados a la estimacién basada en el
modelo de la maquina asincrona.

4.4.1 Error en la adquisicion de senal

Las variables son medidas usando sensores y mediante procesadores son digitalizadas para efectuar un
control sobre ellas. Esta medida de la sefial contendra inevitablemente ruido aportado por el propio sen-
sor y por el propio ambiente. Tipicamente se pueden introducir tensiones de offset en DC que pueden
llegar a saturar los integradores que se emplean en las estimaciones. Con una tensién baja a baja frecuen-
cia larelacion de senal ruido sera pobre y este problema se agravara.

4.4.2 Distorsion de la tension debido a la no-linealidad del convertidor

El inversor provoca no-linealidades debido al efecto de los tiempos muertos. Esto requiere una compen-
sacion a bajas velocidades para obtener un buen rendimiento dindmico. Otra fuente de no-linealidades
es la tension de alimentacion. Estos efectos que provocan un comportamiento no lineal del sistema pue-
den hacerse mas significantes cuando la tensién es pequeiia. Debido a que estos efectos se consideran
lineales para el calculo del vector de tension para la estrategia PWM aplicada al inversor se introduce un
error de estimacion de velocidad.

4.4.3 Error en el modelado de parametros

La precision con la que estén extraidos los parametros de la maquina es muy importante, ya que de ello
dependera una estimacion de la velocidad de la maquina asincrona con exactitud. Estos parametros va-
rian con las condiciones de operacion de la maquina y con la temperatura. Por otro lado, las inductancias
del estator y del rétor podrian variar su valor debido al efecto de saturacién magnética. El error en el
modelado de parametros obtendra errores en la estimacién de velocidad, incluso puede tener en efecto
en la estabilidad del sistema. También se obtendra una estimacién errénea de la velocidad cuando la ma-
quina esté operando a baja velocidad.
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4.5 Estrategias de estimacion de velocidad basada en propiedades no linea-
les de la maquina de induccion

En este punto se describen distintas técnicas basadas en propiedades no lineales de la maquina de induc-
cion para realizar la estimacion de la velocidad.

4.5.1 Estimacion basada en la inyeccion de serial de la maquina asincrona

Debido a que las variaciones en el valor de los parametros y a que no se observa la velocidad del rétor
cuando la frecuencia del estator es cero o préxima a cero con técnicas de estimacién basadas en el modelo
de la maquina otro técnica basada en la inyeccién de sefial ha ganado popularidad.

Se trata de la inyeccion de una sefial de bajo nivel normalmente a alta frecuencia [41] superpuesta a la
tensiéon fundamental. La velocidad o la posiciéon del motor son extraidas de la medida de la corriente o de
la tension. Sila magnitud de la sefial es grande podria incrementar el rizo en el par y deteriorar el control
de la maquina de induccién. En el caso de que esta magnitud sea pequefia se podria generar una relaciéon
sefial ruido (SNR) baja. Sipor el contrario es una sefial de baja frecuencia se tendria la dificultad adicional
de separar esta sefial de la senal de frecuencia fundamental.

La Figura 4.5.11 representa un esquema de control vectorial por campo orientado basado en la inyeccién
de sefial. Una sefial de alta frecuencia se inyecta a través de la tension V.. La componente de frecuencia
portadora de esta sefal es atenuada por un filtro de paso bajo en el lazo cerrado hacia el control de co-
rriente y el FOC. El filtro paso banda extrae la corriente generada para su posterior estimacion de veloci-
dad. La velocidad del rotor podria estimarse mediante un PLL (Phase Locked Loop).
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Figura 4.5.11. Control vectorial orientado con estimacion de velocidad con inyeccion de sefial.

La magnitud y frecuencia sefial de inyeccidn debe ser seleccionada adecuadamente en base a la técnica
de procesamiento de la velocidad y para que el sistema de control sobre la maquina de induccién sea
optima.

Desde el punto de vista del tipo de sefial a inyectar existen dos clasificaciones: de secuencia negativa y
secuencia cero. Esta sefiales pueden de diferentes formas, periddicas, etc. Son inyectadas inicialmente
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moduladas en alguna direccién espacial del motor [42] y posteriormente demoduladas para extraer la
informacién requerida.

4.5.2 Estimacion basada en los armonicos del estator y el rotor

En las maquinas asincronas, debido a la interaccién entre la distribucion del bobinado del estator y las
barras del rotor se producen arménicos en el flujo del entrehierro. Esto a su vez induce estos arménicos
en la tensidn y la corriente del estator cuando el rétor gira. Estos arménicos aparecen por las variaciones
de reluctancia en el ranurado del estator y del rétor. La amplitud y frecuencia de estos armdnicos depende
de la velocidad de giro del rétor, pero es dificil obtener la velocidad de la amplitud porque esta depende
del ranurado y del valor de la corriente que a su vez depende de las condiciones de carga de la maquina.
En la Figura 4.5.12 se pueden observar los arménicos que existen en el flujo.

Ty

Componente fundamental

Figura 4.5.12. Distribucidn del flujo en el entrehierro en una maquina asincrona.

Se puede extraer informacién a partir de los armoénicos [43] en la tension del estator, ya que la amplitud
de los armonicos es menor que la amplitud de la componente fundamental. La componente fundamental
se puede aislar sumando las tensiones de las tres fases del estator. Al lograr esto, se puede observar que
ademas de eliminar la componente fundamental también se eliminan los arménicos pares y quedan los
impares. Estos seran debidos al ranurado y a la frecuencia de conmutacién del inversor. Como la amplitud
de los armonicos a su vez depende de las condiciones de carga, se estima mejor la velocidad de giro del
rétor midiendo la frecuencia de los armoénicos. Para la ayuda de la medida de esta frecuencia se puede
utilizar un PLL (Phase Locked Loop).

4.5.3 Estimacion basada en la componente de tercer armonico de la tension del estdator

Considerando que el devanado del estator de una maquina de induccion esta distribuido de manera se-
noidal, las corrientes del estator crearan una fuerza magnetomotriz senoidal que dara lugar a un flujo
también senoidal en su distribucidén en el entrehierro. Esto es asi si la maquina funciona sin saturacion,
en caso contrario la distribucién senoidal se distorsiona. Hay dos formas de saturacion, la saturacién que
ocurre en los dientes y la producida en el nicleo del rétor y del estator. La primera es mas comun que
ocurra ya que el volumen de hierro en los dientes del rétor o del estator es menor.
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El fen6meno de la saturacion magnética en los dientes provoca que la densidad de flujo senoidal presente
un achatamiento respecto de una onda senoidal ideal. Por el contrario, la saturacién magnética en el nad-
cleo hace que la densidad de flujo presente pico respeto de una onda senoidal ideal. Estos fenémenos son
debidos ala aparicién de una componente de tercer armonico. La Figura 4.5.13 y la Figura 4.5.14 repre-
sentan estos fenémenos.

ensidad de flujo sin
saturacion
1 —

Densidad de flujo con
saturacion en dientes

Tercer armoénico

Figura 4.5.13. Densidad de flujo con y sin saturacién magnética en los dientes.
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Figura 4.5.14. Densidad de flujo con y sin saturaciéon magnética en el nicleo.

Si se recurre a la suma de las tres tensiones de fase del estator es posible aislar 1a componente del tercer
armonico debida a la saturacion de las tensiones estatoéricas. La integracion de esta tension determina la
componente de tercer armonico en el flujo del entrehierro.

Para calcular la amplitud del flujo en el entrehierro se hace a través de una expresiéon que relaciona la
amplitud del tercer armdnico con la componente fundamental. Por otro lado se pude determinar el an-
gulo de desfase entre la corriente del estator y el flujo del entrehierro sabiendo que el paso por cero de
la componente de tercer armoénico de la tensidn se corresponde con el valor instantaneo del mismo flujo.
Una vez obtenidos los valores de médulo y fase, resulta conocido el vector de flujo y ya se puede efectuar
un control de la maquina de induccién por control vectorial por campo orientado [44]. A partir de aqui,
la estimacion de velocidad puede obtenerse de la velocidad del flujo en el entrehierro y del deslizamiento
obtenido a partir del modelo de la maquina.

4.5.4 Estimacion de velocidad basada en variaciones de la inductancia de fugas

La variacion de la inductancia de fugas con la posicion del rétor hace que se pueda determinar la posicion
y la velocidad en motores asincronos cuando estos estén operando a baja velocidad o muy préximas a
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cero. En [45] se describe como utilizar este método, que se utiliza para estimar velocidades bajas pero no
tiene demostrado su rendimiento en un rango de operacién amplio en estimacion de velocidad de la ma-
quina.

El método ofrece buenas prestaciones para determinar la velocidad de la maquina préxima a cero. Por
otro lado, esta técnica recibe una inyeccidon de armoénicos en las corrientes del estator.

4.6 Estimadores basados en inteligencia artificial

Las principales soluciones basadas en inteligencia artificial utilizadas para la estimacion de la velocidad
en una maquina de induccién estan basadas en las redes neuronales (ANN) y las redes borroso-neurona-
les (FNN). Este tipo de soluciones a la estimacién de la velocidad, el flujo y el par en maquinas asincronas
deberia ser de aplicacién en el futuro, ya que este tipo de estimadores tienen la propiedad de ser robustos
a variaciones en los parametros y al ruido, con capacidad de aprender cualquier funcién no lineal. En los
ultimos afios existen investigaciones aplicando técnicas de inteligencia artificial a la electrénica de po-
tencia y AC drives, donde también se incluye la estimacion de velocidad [16], [17], [18] y [19] .

La estimacion de la velocidad de un motor de induccién usando una red neuronal de dos capas basada en
el método de “back-propagation” se propone en [31]. El método de aprendizaje de la red neuronal deno-
minado “back-propagation” es lento y necesita un tiempo elevado para converger. Por esa razén se pro-
pone el uso de dos capas para la red neuronal, mientras se encuentra en funcionamiento la maquina de
induccion podria aprender.

En [29] se propone una red neuronal con tres capas que estima el par eléctrico, el flujo del rétor y los
angulos para la orientacién del control vectorial y el par eléctrico. Las entradas a la red neuronal son las
corrientes y el flujo del estator. Para ajustar los pesos de la red neuronal se utiliza el método de back-
propagation, usando como tabla de entrada/salida el conocimiento obtenido de una simulacién del com-
portamiento de una maquina asincrona.

Ademas de la aplicacidn de las redes neuronales a la estimacién de velocidad. En [28] se utiliza un ob-
servador de Luenberger borroso para estimar el flujo del rétor.

Modelo de referencia

®——  MAQUINADEINDUCCION

—

NN ESTIMADOR DE VELOCIDAD [ ECUACIONES DETENSIONES  ———

' \
L N,

Modelo ajustable

Figura 4.6.15. Estimador de velocidad usando una red neuronal.

En la Figura 4.6.15. Estimador de velocidad usando una red neuronal. en [13] se muestra un esquema
general utilizando una red neuronal artificial. La red neuronal de esta figura ﬂr utiliza un modelo MRAS.

Las ecuaciones de las corrientes estan definidas como el modelo ajustable y las ecuaciones de las tensio-
nes estan definidas como modelo de referencia. El modelo de referencia utilizado precisa de integracion

40



Andlisis de técnicas de control sensorless aplicadas a la estimacion de velocidad en mdquinas asincronas

con sus problemas derivados de ello. Si la velocidad estimada se desvia de la real, se produce un error
entre el flujo del modelo ajustable el flujo del modelo de referencia. Entonces el error es “propagado hacia
atras” y los pesos de la red neuronal se reajustan online para reducir el error. Ya que el modelo esta
basado en las ecuaciones de estado del motor de induccidn, resulta imposible la estimacién de velocidad
a frecuencia cero.

Por otro lado, si no se utilizan redes neuronales sencillas, la complejidad del algoritmo aumenta conside-
rablemente, ya que ademas se requiere un entrenamiento previo, que debe realizarse para cada tipo de
motor.

Los métodos basados en redes neuronales o neuroborrosos tienen una buena velocidad de estimacion
pero son relativamente complejos y precisan de un largo tiempo de computacién.

4.7 Conclusiones

En este punto se incluye un resumen sobre los resultados obtenidos del analisis realizado sobre la biblio-
grafia existente sobre metodologias de estimacion sensorless de maquinas asincronas. A partir de este
analisis se seleccionan diferentes métodos de estimacidn que seran estudiados y simulados en los si-
guientes capitulos. A partir de las diferentes técnicas analizadas en este capitulo se pueden extraer las
siguientes conclusiones:

e Los estimadores basados en las ecuaciones estaticas de la maquina asincronas sélo estiman la
velocidad correctamente en condiciones estaticas de funcionamiento, no siendo adecuados para
su aplicacion en controladores de motores de altas prestaciones.

e Los estimadores basados en las ecuaciones de estado de la maquina asincronas y que determinan
la velocidad despejando de las ecuaciones son muy sensibles a los pardmetros del motor y pre-
sentan una estimacién ruidosa y oscilatoria.

e o0s métodos MRAS son menos sensibles a variaciones en los pardmetros que los estimadores ba-
sados en la ecuaciones de estado permiten un funcionamiento a velocidades sensiblemente mas
bajas y son extremadamente simples.

e Los métodos basados en el estimador de orden completo presentan las mejores caracteristicas
generales en cuanto a la estimacidon del flujo y la velocidad. Por otro lado, son complejos y precisan
de una mayor capacidad de calculo que los MRAS.

e Los métodos basados en el filtro de Kalman extendido tienen unos resultados 6ptimos en cuanto
a la estimacién de la velocidad y el flujo, sin embargo, dada su complejidad tiene un coste compu-
tacional alto.

e Eluso de métodos basados en el flujo del ranurado del estator y rétor tiene como ventaja que los
pardmetros de la maquina no tienen influencia en la estimacion de velocidad a diferencia de las
técnicas basadas en las ecuaciones de la maquina. Por otro lado este método tiene algunas des-
ventajas, como que los armoénicos generados en el ranurado dependen de las condiciones de carga
del sistema asi como que la configuracion de los ranurados depende de la forma de construccion
de cada maquina.

e Los estimadores basados en la saturacion magnética s6lo pueden aplicarse a maquinas especial-
mente construidas o modificando el control de corrientes con la inyecciéon de componentes de
alta frecuencia. Ademas presentan un ancho de banda limitado.

e El estimador basado en las variaciones de la inductancia de fugas permite la estimacidn a veloci-
dades proximas a cero. Por otro lado no existen en la bibliografia resultados que determinen que
este estimador funciona adecuadamente velocidades altas.

e Los métodos basados en inteligencia artificial en la actualidad no estan desarrollados en profun-
didad. Son menos sensibles a variaciones en los parametros pero tienen un coste computacional
alto ya que se deben implementar estimadores con niimero elevado de neuronas.
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5. Control vectorial de la
maquina de induccion

En este capitulo se describe y se analiza con detalle la técnica de control vectorial para aplicacién a mo-
tores de induccidn.

5.1 Introduccion

Desde hace varias décadas se han desarrollado modelos matematicos para la maquina asincrona a fin de
obtener un sistema desacoplado del control del flujo y del par con un comportamiento similar al de una
maquina de corriente continua. La primera propuesta para resolver este problema presenté el concepto
de campo orientado. Esta idea fue presentada por Hasse (1969) y Blaschke (1972).

La complejidad de las transformaciones necesarias en el modelo en un campo orientado hacia muy dificil
su implementacion por medios analégicos. Hasta que no se desarroll6 la electrénica digital y los micro-
procesadores no se pudieron implementar este tipo de esquemas de control. Actualmente, con los siste-
mas electréonicos avanzados existentes, se implementan sistemas de control con gran coste computacio-
nal como algoritmos de identificacion de parametros, control sensorless o técnicas de control no lineal.

Por otro lado hasta que no llegaron avances en electrénica de potencia existian limitaciones para la im-
plementacion de sistemas de control en campo orientado.

5.2 Principios de funcionamiento del control vectorial

El objetivo fundamental de los sistemas de control vectorial para maquinas asincronas es efectuar una
estrategia de control semejante a la maquina de corriente continua con excitacion independiente.

La utilizacién de los vectores espaciales y la transformacion a coordenadas en ejes dq permiten transfor-
mar un sistema trifasico a un sistema bifasico cuyas variables en estado estable son constantes. Se trata
de establecer la posicion del sistema de los ejes dq sobre la maquina que permita un control desacoplado
del flujo y del par. Existen tres posibilidades para elegir un sistema de ejes de coordenadas para efectuar
el desacoplo del flujo y del par. Son los métodos del control vectorial siguientes:

e Control en coordenadas de flujo del estator.
e Control en coordenadas de flujo de rétor (campo orientado).
e Control en coordenadas de flujo de entrehierro.

Aunque el modelo matematico de la maquina asincrona es igual en los tres casos, hay una importante
diferencia desde el punto de vista de la dinamica del control a la hora de la eleccidn del sistema de ejes.
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El método de campo orientado permite a la maquina asincrona operar de forma desacoplada. Este des-
acoplamiento no es mas que lograr separar las corrientes del estator de forma que i sea la que produzca
el flujo e iy sea la que produzca el par, siendo la corriente regulada por el par la que demanda la carga.
En general, se fuerza el flujo a un valor constante, debido a su respuesta dindmica lenta para evitar la

saturacion del nacleo por medio del debilitamiento del flujo hasta que se alcance la respuesta maxima del
par y del flujo.

Para controlar la maquina de induccion se utiliza un convertidor de fuente de tension (VSC). La sefial de
salida del control vectorial es modulada en PWM y es usada para efectuar el control sobre los estados de
conmutacion del inversor.

ref ref
[ /,i’dr _ N Vref
Controlador de | Controlador de . " Controlador de abes | PWM _ _|
@, velocidad .| FlujoydePar |qu corriente
ref
Te 7 N Y A
Te ;i’dr ee

Calculo de Flujo
y par Par

|

Orientacion del | =
Campo Ibs

I

A A A

A A

am sm

“’mji\M |
_|;_

Figura 5.2.1. Control por campo orientado directo de corriente.

Existen dos técnicas paraimplementar el control por campo orientado de una maquina de induccidn [12]
[20]. Estan basadas en el control y la ubicacién conveniente del vector de flujo del rétor. La primera téc-
nica consiste en un método directo que necesita la utilizaciéon de un sensor de flujo o un estimador em-
pleando modelos de flujos y el VSC puede ser controlado por las referencias de las corrientes o de las
tensiones del estator. Aplicando este método se pueden establecer dos estrategias, un control por campo
orientado directo de corriente representado en la Figura 5.2.1 o un control por campo orientado directo
de tension mostrado en la Figura 5.2.2 La segunda técnica es un método indirecto, en el que el desacople
se consigue utilizando los valores de las referencias del flujo y del par y la medicién de la velocidad o la
posicion como se muestra en la Figura 5.2.3.
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Figura 5.2.2. Control por campo orientado directo de tensién.

El control por campo orientado indirecto no necesita medir o estimar el flujo, simplificando asi el control
y reduciendo los costes. Sin embargo, el calculo de la frecuencia del deslizamiento depende de la cons-
tante de tiempo del rétor, la cual varia principalmente con la temperatura del rétor. En este trabajo se
emplee un control por campo orientado indirecto donde la orientacién del flujo se obtiene mediante la
medicion de las corrientes y la posicion del rotor.

En la Figura 5.2.3 se representan por un lado el convertidor de potencia y la maquina de induccién y por
otro, los controladores vectoriales. Existen tres bloques fundamentales: controlador de velocidad, con-
trolador de flujo orientado y controlador de corriente.

ref | ref
Q)r?f ﬂ“dr dgs R Vref
Controlador de lador d “| Controlador de abes PWM R
velocidad Contr.o clelelilels i ” corriente ” -
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A Tere
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Figura 5.2.3. Control por campo orientado indirecto de corriente.

5.3 Ecuaciones de la maquina de induccion en campo orientado

El control por campo orientado permite operar la maquina de forma desacoplada. Este desacoplamiento
consiste en lograr separar las corrientes del estator de forma que igs sea la que produzca el flujo e igs sea
la que produzca el par, siendo la corriente regulada por el par la que demande la carga.
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5.3.1 Condiciones del control vectorial en campo orientado indirecto

La componente del eje d del vector de flujo del rétor A, se coloca sobre el eje real, haciendo que el eje
real sea igual al valor total del flujo del rétor y la componente del eje q sea cero /1qr . De esta forma se

mantiene el flujo constante siendo el par proporcional a la variacidn de la corriente en el eje g.
5.3.2 Ecuaciones de la maquina de induccion

A partir de las expresiones (3) y (4) se obtiene la siguiente ecuacion:

. . , L, .
Age = Ll + L1, =01, z—rl

qr gs

' (38)

Sustituyendo la expresion de la corriente del rétor en el eje q en la ecuacion 3.34 del par electromagné-
tico, se obtiene la siguiente ecuacién:

3 L, ., .
Te = E pL_ﬂ“drIqs
' (39)
Al estar el par controlado con la corriente del estator en el eje g, el flujo en el eje d tiene que ser constante
en el estado estacionario. Por lo tanto, su derivada con respecto al tiempo debe ser también nula.

dAy _,
dt (40)
La frecuencia angular del deslizamiento se obtiene de la expresion de la tension del rétor en el eje q:
dA
—ri ar
Vo _rrlqr+T+(a)e—a)r)/1dr (41)

0
0

La frecuencia angular de deslizamiento @, no se va a estimar a partir de las variables realimentadas, sino

a partir de las variables de referencia del flujo y del par. Una vez obtenido el deslizamiento, la obtencion
del angulo de desacople es inmediata.

_ Ly,
W, =W, — 0, =— P
dr (42)
A partir de (42) se obtiene la siguiente expresidn de la velocidad de deslizamiento:
rL.i L.i
a)s — r—m-qgs — m-qs (43)
Lridr Tr ﬂ’dr
La expresion de la tension del rotor
v, =ri, +?dr+(a)e — @, ) Ay
0 0
Iy =0 (44)
En el estado estacionario, la expresion del flujo del rétor en el eje d es:
Aar = Lyl (45)
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El modulo del flujo del rétor esta ajustado por la corriente del estator en el eje d y su orientacién se man-
tiene por la velocidad de deslizamiento o indirectamente por la corriente del estator en el eje g, que con-

trola también el par. Con la orientacion apropiada del campo, la dinamica de A, se limitard enel ejedy

estara determinada por la constante de tiempo del rétor del circuito.

En el estado transitorio, el flujo del rétor en el eje d es:

. dA ri
vdr:rrldr+T‘”+(a)e—a)r)ﬁqr—>ﬂ%jr:—r—"r
S
° 0 (46)
. . L .
A =Li, +L 1, —>A =—"—|
dr ridr m'ds dr 1+Tr5 ds
Siendo
d L,
S=—,7, =—
dt

r

Las estrategias de control vectorial indirecto son sensibles a las variaciones en los parametros de la ma-
quina, principalmente a la constante de tiempo del rétorz, .

5.4 Diseno de controladores

Los controladores de velocidad, de flujo y de corriente estan conectados en serie en el interior del lazo de
control como muestra la Figura 5.2.3. Con esta disposicién en serie la dinamica de cada control afecta al
resto y deben tener bien configurado el tiempo de la respuesta entre los mismos. El controlador de co-
rriente tiene que ser suficientemente rapido como para no influir sobre los otros controladores. El con-
trolador de flujo tiene que tener un tiempo de establecimiento mas grande que del controlador de co-
rriente y mas pequefio que del controlador de velocidad. Por lo tltimo, el controlador de velocidad tiene
que ser el mas lento dentro del lazo de control para influir en la dindmica de todo el lazo de control.

Para disefiar los controladores, hay que realizar los siguientes pasos:

e Se obtiene la funcién de transferencia de la planta en el dominio de Laplace por medio del
modelo matematico de la maquina de induccion.

e Transformar la funcién de transferencia del dominio de Laplace al dominio Z usando Zero
Order Hold (ZOH) con el objetivo de implementar el controlador de forma digital y con un
tiempo de muestreo de 200 ps. Desarrollar la funcién de transferencia en lazo cerrado que
esta compuesta por la planta discreta y el controlador. Todos los controladores usados son
controladores PI.

e Una vez obtenida la funcién de transferencia en lazo cerrado, se usa su denominador para
calcular la constante proporcional y la constante integral del controlador PI en funcién del

tiempo de establecimiento t; y el sobreimpulso (determinado por el factor de amortigua-

miento &) haciendo una comparacion con el denominador de una funcién de transferencia
estandar de segundo grado.

_ 52 2
D(z)=2*-2pcosbz +p (47)

Siendo:

0=, J1-ET, p=e"" yao,=f(t,)
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5.4.2 Controlador de flujo

La principal caracteristica de este método es permitir a la maquina asincrona operar de forma desaco-
plada. La Figura 5.4.4 muestra el diagrama de bloques del controlador del flujo que contiene los siguientes

bloques:

e (alculo de la frecuencia y la fase del estator.

e (Calculo del flujo en el eje d a partir de las corrientes del estator.

e Un controlador del flujo Pl y un saturador de flujo que tiene como salida la corriente de referencia
del rétor en el eje d.

e (Calculo de la corriente de referencia del rotor en el eje q a partir del flujo del rétor calculado en el
eje d y el par de referencia obtenido en la salida del controlador de velocidad.

CONTROLADOR DE FLUJO

ref ref
. Wer ﬂ“dr +
Iabc |ds . > (> Pl >
g, _
9 > abc > 1 R Lml—eL' T 7y
> 2 _
Ay
CALCULO DE LA CORRIENTE DE
REFERENCIA EN EL EJE Q
> ref y ref
2 Lr Te Iqs
. z T
Tel'e > 3 me j'dr
»  ¢(Flujo>Fluyjo_m? —»
CALCULO DE LA FRECUENCIA Y DE LA FASE DEL
ESTATOR
1
z " L (rr/Lr)iQS a)s + — a)e Ts __96
R 1 > " dr + z-1
z
w

mr

Figura 5.4.4. Diagrama de bloques del controlador de flujo orientado.

Se obtiene la funcién de transferencia de la planta:

_

Ty ()=5(5)-

L
1+z,s

La funcion de transferencia en dominio de tiempo discreto es:

l-e ™ a
T, (2)=L, = =Z_fbf
Z—€ 7
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La funcidén de transferencia del controlador es:

C =k
f(z) pf 7-1 (50)

La funciéon de transferencia en lazo cerrado del controlador de flujo es:

C, (z)Tf (z)
(D=1¢ )T, (2)

z-a,

H,(z)=ka
pf =t _2
2° - (b, +1-kya, )z+b, —k,a,a, 51)
Comparando el denominador con un sistema estandar de segundo grado, sacamos las constantes del con-
trolador PI:

b, +1—2¢ " cos(a)n 1- §2Ts)

pf —

af
bf _ e_za)nfTs

o, =

b, +1—2¢ " cos(a)n 1- §2TS)

k
ki = _pf(l_ a; )

K (52)
La ganancia de anti-windup es:
kaf = ki

o (53)

Siendo kpf , o, y K, respectivamente la constante proporcional, el cero y la constante integral del con-
trolador PI.
El controlador envia una sefial m que indica la magnetizacién de la maquina dependiendo del valor del

flujo. Esta sefial se activa cuando el flujo alcanza el 85% del flujo de referencia. Si la maquina esta lo
suficientemente magnetizada el control da un orden para iniciar el movimiento del rétor.

5.4.3 Controlador de corriente

El controlador de corriente trata de conseguir que las corrientes del estator sigan a sus referencias para
obtener un error cercano a cero. El control de corriente se implementa con controladores PI.

En la Figura 5.4.6, se muestra el diagrama de bloques del controlador de corriente que contiene los si-
guientes bloques:

e Limitador de la corriente de referencia en el eje g.

e (Controladores PI de corriente en el eje d y en el eje q con un anti-windup. Su salida son las
tensiones de referencia en ejes dgq.

e Limitador de tension en ejes dq.

Las entradas del controlador de corriente son las corrientes del estator y sus corrientes de referencia que
son las salidas del controlador de flujo, la corriente de referencia en el eje q se satura cuando la magnitud

del vector de las corrientes de referencia Ig: satisface la siguiente condicion:
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—

= ref
qu

=iy (i) s\?—:

Siendo S, la potencia nominal aparente en VAry V, la tensién nominal del estator en Vrms.

(54)

(55)

=refs =ref
Siendo % la corriente de saturacion de % .

Los controladores de corriente en el eje d y en el eje g se basan en un controlador PI. El error de la co-
rriente se transforma en una referencia de tensién con un saturador para que no se alcance el limite del
VSC. Los controladores de corriente tienen un anti-windup para minimizar el efecto del saturador de la
tension.

A partir de estas expresiones:

/’tdqs = ledqs + Lm|dqr

Edqr = Lr_i’dqr + Lm?dqs (56)
Se obtiene:
2
~ - L.~
Adgs = (LS —%jldqs +r”‘/1dqr
v r (57)

De las expresiones (22), (55) y (56) se obtiene las siguientes ecuaciones:

\qus = rs i_.dqs +S}:dqs + J @, qus
— . - L — -V 4 = r+sLG+ja)LUid +V i
qus:(rS+SLJ+JCUeL0)|dqs+L—m(S +@, ) Adar e = (I, L, )i
' (58)
2 . L —
Siendo L =1L, - LL la inductancia de fugay V « = L—m(S +, ) Adqr 1a tensién feedforward.

r r

Se hace un acoplamiento cruzado con el término feedbacking. La tension feedforward rompe la conexion
directa entre las corrientes y las tensiones del estator. Para obtener la funcién de transferencia de la
planta:

T.(s)= .

(r,+sL, + jo,lL,)

(59)
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Figura 5.4.5. Proceso para simplificar la planta original del controlador de corriente.

Obtenemos la siguiente funciéon de transferencia eliminando la tension feedforward V # y el término

feedbacking — jao, L :
T() 1

1-jo,L T, (s) (r,+sL,) (60)
L,
11-e -~ a
TC (Z) = — - = C
I, Lt Z-Db
Z—¢ (61)
La funcién de transferencia del controlador es:
Z-aq,
C. (Z) = kpc
z-1 (62)

Los diferentes controladores de corriente en el eje d y en el eje q van a tener la misma funcién de trans-
ferencia:

C.(2)=Cs(2)=C,(2)

C. ()T, (2)
)= @)

w (Z)zkpcaf

z—a,
2 —(b, +1-k,a )z +b, —k .,

(63)

Comparando el denominador con un sistema estandar de segundo grado, extraemos las constantes del
controlador PI:

b, +1—2e ™ cos(a)n 1- §2TS)

Ko = "
b _efzwn‘{rs
o, = <
b, +1—2e " cos(a)n 1—§2TS)
klf =F£ (1_ c)

£ (64)
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La ganancia de anti-windup es:

kac = k_

e (65)
Se emplea una técnica para limitar la tensién de referencia cuando excede la tensién maxima del VSC
“Circular Limit Method” [21]. Esta técnica consiste en mantener el &ngulo del vector de la tension de refe-
rencia cuando es necesario reducir su médulo.

6.

e) a las tensiones de referencia del estator usando la fase del estator

Se aplica la transformada quaabc (

eléctrica que se obtiene por medio de la integracién de la frecuencia del estator obtenida en el controla-
dor FOC.

CONTROLADOR DE CORRIENTE EJE D

i ref
Ire ref
- ds V V
+ »
Idre];_> LMITADOR > ~ Pl + ds | | SATURADOR - » dg abes oW
4 DE CORRIENTE g i » 3 DE TENSION i
—/ X abc >
A
- V'I’ef uﬁh
i «« N o
las Anti-Windup
e L x

CONTROLADOR DE CORRIENTE EJE Q

s ref ref
los [ 4- v +ty Vqs
S>O—— Pl S
7y
V'ref
- gs
< +
kawq [~ m:
Anti-Windup R TSZ
z-1

Figura 5.4.6. Diagrama de bloque del controlador de corriente.

Por ultimo, se realiza una modulacién PWM que se basa en la comparacion entre el vector de referencia
de tensioén en ejes abc y una sefial portadora de forma triangular, de modo que las amplitudes trifasicas
se ponderan temporalmente. Para esto se necesita la tensién del DC-bus. La Figura 5.4.6 representa el
esquema de controlador de corriente.

5.4.1 Controlador de velocidad

El controlador de velocidad tiene las siguientes funciones:

= Limitador de la velocidad. Las referencias con aceleraciones altas estan limitadas ya que pueden
provocar picos de corrientes altas que puedan dafiar al controlador.

= Referencia de flujo. La referencia del flujo se limita cuando la velocidad del rétor alcanza valores
elevados.
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= El principal objetivo de este controlador consiste en que la velocidad del rétor siga la referencia.
Se usa un controlador PI cuya salida esta limitada a fin de evitar referencias indeseables del par.

» Lamaquina de induccién debe estar magnetizada al arranque. El controlador de velocidad evita
el arranque de la maquina en el caso que no esté magnetizada.

El diagrama de bloques del controlador de velocidad se muestra abajo en la Figura 5.4.7.

~ +
a)mr—>Lp/ (3 P - T e

ref
mr Wer

N ref . —~__ ; ref
SR g7AR &

Figura 5.4.7. Diagrama de bloques del controlador de velocidad

A partir de la expresion del modelo mecanico de la maquina de induccién (16) se obtiene:

T(5)=7(5)=

. (66)
Aplicando el método ZOH para obtener la funcién de transferencia en dominio Z:
T,
T(2)= T
J z-1 (67)
La funcidn de transferencia del controlador PI de velocidad:
k.
C,(s)=k,+—+
S (68)
Aplicamos el método ZOH para obtener la funcién de transferencia en el dominio Z:
C,(2)=k, +kT,
P z-1
k, +KT,
Z - @@ -
k
Cul2)=ky————
z-1 (69)
Simplificamos la funcién de transferencia del PI obtenemos:
Z —
C, (Z) =kKp, %
z-1 (70)
kp
ka = kp y k, = T—(aw —l)

S

La funcién de transferencia en lazo cerrado del controlador de velocidad es:
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(z)= C, (z2)T.(z)
v - 1+C, (z )T, (2)
Ko PT Z-q,
_tpw Ml
HW(Z)_ ‘] 2 kWst kWst
2o 222z +1--P 2 g,
J J 1)

Comparando el denominador con un sistema estandar de segundo grado, sacamos las constantes del con-
trolador PI:
2‘] —0,&T, 2
Kow :p—_l_s(l—e cos(a)n 1-¢ Ts))
3 1 1_ e_za)n‘fTs
21— T cos(a)n 1- ész)

a

w

w

k
ki == (1-a,)
T (72)

S

kpw, a, Y k,, Sonrespectivamente la constante proporcional, el cero y la constante integral de control

PIL. En la Figura 5.4.7 la sefial de entrada denominada m mantiene la velocidad de referencia a cero siem-
pre que no se alcance un nivel determinado del flujo del rétor, es decir, mientras que la maquina no esté

totalmente magnetizada.

54



Andlisis de técnicas de control sensorless aplicadas a la estimacién de velocidad en mdquinas asincronas

6. Control directo del par
(DTC) de la maquina de
induccion

En este capitulo se describe y se analiza con detalle la técnica de control directo del par en aplicacién a
motores de induccion.

6.1 Introduccion

Los primeras técnicas para el control de maquinas de induccién fueron métodos escalares pero la res-
puesta obtenida con estos métodos no es adecuada ya que no regula por separado el flujo y el par de la
maquina.

Mas tarde se desarrollé una nueva estrategia de control llamada control directo del par (DTC) que ofrece
una respuesta muy rapida de par y un comportamiento dindmico con buen desempefio y que emplea un
modelo mas sencillo la estrategia de control vectorial.

6.2 Principios de funcionamiento del DTC

El control directo de par se basa en el calculo de los valores instantaneos del par y del flujo a partir de las
tensiones y corrientes del estator de la maquina de induccién. El par y el flujo se controlan directamente
y de forma independiente mediante la selecciéon 6ptima de los estados de conmutacidn del inversor y li-
mitando los errores del par y del flujo mediante controladores histéresis del par y del flujo cuyas salidas
son sefiales logicas de valores discretos que se aplican a la tabla que contiene los vectores dptimos de
conmutacion.

Se controla el par de la maquina con el valor de la magnitud y rotacion del vector del flujo utilizando esta-
dos de conmutacién adecuados para el inversor. En la Figura 6.2.1. Diagrama de bloques del control di-
recto del par (DTC). Los valores calculados del par y del flujo se comparan con sus consignas. Los errores
obtenidos del par y del flujo entran en los controladores de histéresis. Sus salidas son sefiales l6gicas de
valores discretos que se aplican a la tabla de conmutacién que elige uno de los ocho estados posibles del
vector espacial de la tension del inversor.

La topologia clasica de DTC se basa en dos controladores de histéresis cuyas salidas son sefiales légicas de
valores discretos que se aplican a la tabla que contiene los vectores 6ptimos de conmutacidn. Las princi-
pales caracteristicas del DTC clasico son [12]:

e Lafrecuencia de conmutacién es variable y depende de la anchura de la banda de histéresis. Si esta
es demasiado estrecha, la frecuencia de conmutacidn sera alta y las pérdidas relacionadas con el
VSC se incrementaran. Sin embargo, se reducen al minimo el error y el rizado de par y de flujo. Por
el contrario, si la banda de histéresis es ancha, las pérdidas debidas a la frecuencia de conmutacién
se reduciran, pero el error y el rizado de par y flujo aumentara.
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e Ausencia de las transformaciones de las coordenadas que se requieren a la hora de implementar
un control vectorial.

e Ausencia del bloque de la modulacién de la tensidn.

e Requiere un estimador del flujo y del par.

El funcionamiento del control tiene esta basado principal la variacion de la tensién aplicada a los devana-
dos del estator del motor. La variacidon de esta tensién se hace mediante un convertidor de potencia en
modo que adecua las sefiales de tensién. A continuacién se detalla el funcionamiento del control directo
del par.

Teref . dTe
> ———» e
oK Tabla de _ _|
Te conmutacion ”
ref
\zs \ q S.S.S
+ A A a~bh%~c
.
7| o y
dc
Estimacion de ¢ Ias
Flujo y Par P 1
Ibs )

Figura 6.2.1. Diagrama de bloques del control directo del par (DTC).

En la Figura 6.2.1, el funcionamiento del control se basa en dos lazos de control, uno para controlar el flujo
y otro para el control del par. En la Figura 6.2.1, T, Se denomina par de referenciay A se denomina
flujo de referencia. El bloque denominado “estimacién del par y del flujo” se encarga de estimar dichos
valores mediante la medicién de las corrientes de dos fases y la tensiéon del DC-bus. Una vez que se ha
estimado el par electromagnético T, y el flujo magnético A, se comparan con sus respectivos valores de

referencia y se generan dos errores, uno de par y otro de flujo.

Las sefiales que se obtienen de los controladores de histéresis se denominan dT, paraellazo de pary d A

para el lazo de flujo. Estas sefiales son las entradas para la seleccion de los estados éptimos de conmuta-
cion. El angulo del vector de flujo en el estator o, es el angulo de giro del vector de flujo

La tabla de conmutacidn selecciona las sefiales que se envian al inversor para obtener los estados de con-
mutacién 6ptimos. Esta seleccidn se hace en base a la magnitud y dngulo del vector de flujo asi como con
los errores de par y flujo. Los estados dptimos de conmutaciéon son combinaciones que genera el inversor
para obtener una salida de tension adecuada para lograr variar la velocidad de la maquina.

La variacion del angulo del flujo afecta directamente a la magnitud del par del motor. El flujo del rétor
cambia lentamente por lo que una variacién rapida del vector del flujo del estator provoca una variacion
en el par. La Tabla 2 muestra las variaciones que se producen tanto en el flujo del ré6tor como en el par por
sectores dado que el flujo es un vector espacial giratorio.
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Vector de tension  AJ AT,
Us ++ -

s + +
Us - ++

i —- 4

s - -

s 0o -

s Ui 0o -

Tabla 2. Resumen de las influencias de los vectores espaciales de la tension sobre el flujo y el par.
Los principios del DTC se resumen en:

o Elflujo en el estator depende fuertemente de la tension de estator ya que el flujo se calcula
a partir de la integral de la tension.

e El par desarrollado es proporcional al angulo de par (diferencia angular entre los vectores
de flujo de estator y rétor).

e Los cambios en el vector de flujo de rétor son mucho mas lentos que en el estator.

6.3 Diseno del Control Directo del Par Clasico

A continuacion se describe como aplicar la estrategia de control directo del par y como debe ser la tabla
de conmutacidn del sistema, las caracteristicas de los comparadores y como efectuar la estimacion de flujo
y de par electromagnético. Este tipo de control se basa en cdmo reaccionan el vector de flujo y el valor del
par respecto a los diferentes valores de tensidn que el inversor entrega. A partir de esta informacidén se
construye la tabla de conmutacién que indica que tipo de accidn de control debe ejecutarse en base a las
distintas situaciones durante el funcionamiento del sistema.

6.3.1 Estimacion del par y del flujo magnético

El esquema de control que se muestra en la Figura 6.3.2 corresponde a la implementacion del sistema de
control directo del par.
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Figura 6.3.2. Control directo del par clasico de una maquina de induccion.

Se miden las tensiones de fase del motor para estimar el par y el flujo. Se afiade un controlador de
velocidad que obtiene la referencia de par a partir del error de velocidad. En el esquema propuesto en
la Figura 6.2.1 las tensiones trifasicas son reconstruidas a partir de la medicién de la tensién del DC-
bus. La maquina asincrona esta en un sistema en coordenadas naturales abc y para la estimacion de
pary flujo se cambia a un sistema de referencia en coordenadas bifésicas en ejes dgq.

<

o

7
+

—
Y+

L/

N

o

Vis  labc Vgs T 7 1 . _»E}_l

dq

Y+
D
/

[
[

i i Re | labs() |~

X
_>
acs abc : | Ul
as {E > Im angulo—
dg 5/1

Figura 6.3.3. Estimador del flujo y del par.

Se miden las corrientes i, e i, y los tensiones v, y v,. Estas se transforman al sistema de referencia
giratorio para determinar los vectores de tension del estator v y el vector de corriente i para estima-

cion del vector de flujo del estator A y el par electromagnético T, . A partir del modelo de la maquina
asincrona la estimacioén del par y el flujo puede realizarse a través de las siguientes expresiones [24].

La ecuacion que el flujo magnético es:

di
A=L—

dt (73)
Si se considera la inductancia como un elemento magnético lineal con una relacién tensidn-corriente
lineal. A partir de (65) la expresion de la tension del estator queda:
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vV, =TI +d—/1s
dt

(74)

Si el sistema trifasico esta equilibrado, la resistencia I, de los devanados es igual para los devanados

de la maquina y asi mediante las mediciones de corrientes y tensiones en el estator se tiene:

d_ﬂ’as :_rsias TV s
dt
d .
— A, =—ri, +V
Bs s" fs ps
dt (75)

Resolviendo estos se tiene

A =J'(vaS — i, it

g :J‘(v/js ~Li, )dt 76)
Donde

1
v :g(zvas Vi _Vcs)

as

Vv Vs V¢ )

1
o =5l
Siendo 4,y A, las componentes estimadas del vector de flujo magnético en el estator en un sistema
bifasico.
Pero como el sistema es balanceado v , = —(Vas +V ) por lo tanto V  puede ser calculado solo con
los valores de dos fases del motor. Algo similar ocurre con el célculo de las corrientes i,e i, .La

magnitud y el angulo del vector del flujo magnético del estator esta dado por:

|ls | = JA; + i;s
5, =tan™ %
A’as (77)

Finalmente el par electromagnético se puede estimar como en [20] [25]:

3 : .
L =5I0(/1as'ﬂs sl ) (78)

6.3.2 Control por histéresis o ciclos limite
Los controladores por histéresis, también denominados ciclos limite procesan los errores que produce

la comparacion del par y del flujo de referencia.

El controlador de flujo tiene dos niveles de saturacion encargados de obtener a su salida una sefial
binaria [0, 1] que indica un estado légico de activacion o no activacion. Este controlador indica si hay
que aumentar el flujo o no.

La banda de histéresis estd acotada por dos valores llamados limites de banda que indican de variaciéon
alrededor del valor de referencia para el flujo. Cuando la banda de histéresis es pequefia menor es el
porcentaje de variacion permitido para el flujo. Sin embargo, el controlador tendra que hacer mayor
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esfuerzo para mantenerse en la referencia. La Figura 6.3.4 representa el controlador por histéresis para
el flujo.

dA Condicion | Salida
1
Al >H di=1
AL <—-H di1=0
- >
_Hﬂ, 0 Hﬂv A/ls En otro caso dil=dA

Figura 6.3.4. Funcionamiento del control de histéresis para el lazo de flujo

Donde H, es el limite superior de la banda de histéresis y - H , es el limite inferior de la banda, d Aes la
salida binaria del controlador de histéresis.

En la Figura 6.3.5 se representa para el controlador de par ciclo de histéresis. Este controlador posee tres
niveles de saturacion [-1, 0, 1] que indican si hay que aumentar, disminuir o mantener.

ondicion alida
dT, Cond Salid
1
AT, =2 H, dTe =1
AT, < 0 dTe =0
- H >
- En otro caso _
T 0 HT ATe dTe = dTe
. ATe <-H, dTe =-1
ATe >0 dTe =0
En otro caso dT =dT

Figura 6.3.5. Funcionamiento del control de histéresis para el lazo del par.
Donde H es el limite superior de la banda de histéresis y - H, es el limite inferior de la banda, dTees la
salida binaria del controlador de histéresis.

6.3.3 Tabla de estados optimos de conmutacion

El inversor entrega ocho posibles valores de tension, denominados vectores de tensidn. Su salida es una
sefial seccionalmente constante y una sefial senoidal con amplitud y frecuencia variables. Para la selec-

cién de dichos estados intervienen las sefiales d A y el dT, y el angulo del vector de flujo J,. La cons-
truccién de la tabla esta ligada a la variacion de la tensién en el inversor,
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El control directo del par estd en operacion si los estados 6ptimos estan cambiando continuamente. La
variacion de los estados de conmutacion produce una variacion de tension en el estator que provoca una
variacion del flujo magnético producido en el estator que a su vez genera que el par y la velocidad también
varien.

La Figura 6.3.6 hace una representacién sobre el plano aff dividiéndolo en 6 partes iguales llamadas sec-
tores.

eje
ESTADOS DE
V,(010) V,(110) CONMUTACION
BASICOS

Sector 3 Sector 2
V, (100)
v, (012) V, (100) v, (110)
ejec V,(010)

Sector 1

Sector 4 \ V4(011)
Sector 5 Sector 6 V5 (001)
v, (001) V., (101) Vs (101)

Figura 6.3.6. Vectores de directrices y sectores en el plano of.

Los vectores directricesV,V,V,V,V,V también son llamados vectores activos ya que son los que pro-

ducen en el inversor una salida de tension. Los vectores directrices tienen una combinacién de senales
binarias que determina el funcionamiento del inversor. Cada vector directriz tiene una combinacién es-
pecifica y cada una de ellas genera una salida de tension distinta en el inversor. Las combinaciones (111)
y (000) no generan salida de tension del inversor y por ello no se toman en cuenta en la tabla de estados
de conmutacion.

Los vectores de tension que se deben aplicar para cumplir los requerimientos del control directo de par
quedan determinados por el vector de flujo magnético, es decir, cuando la velocidad es menor que el valor
de referencia, el par electromagnético también lo es, entonces se aplican vectores de tensién que aceleran
rapidamente al motor y se logre alcanzar el par y la velocidad de referencia. Por el contrario cuando la
velocidad y el par son mayores que la referencia se aplican vectores de tension que desaceleren rapida-

mente al motor. La Figura 6.3.7 explica este funcionamiento. En esta se tiene a A, como el vector de flujo
aplicado para un cierto instante de tiempoy a A, (t + At ) como el vector de flujo aplicado para un instante

de tiempo después, lo que indica una variacion del par y por tanto de la velocidad del motor mediante la
seleccion de algin estado de conmutacidn o vector de tensidn, se puede observar que dependiendo del

estado de conmutacién seleccionado se tendra una magnitud distinta del vector de flujo A, (t + At ) .
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V3 V2 Vectores. de tension
aplicados
/ V,(010)  V,(110)
. 4
Vect Directri Sector 2 Sectorl — ///4‘_\,L>
ectores |rec\ rices o A= V,(100)
\\ Sector 3 ( + = // Vi
v,/ \ o a0, Vs(00n) Ve(10)
ejea °
Sector 4 Sector 6
Sector 5 /

Figura 6.3.7. Determinacion del vector de tension aplicado mediante el vector de flujo magnético.

El andlisis del sector 1 se repite para los otros sectores, se construye la Tabla 3 de estados 6ptimos de
conmutacion.

Seiial binaria del Seiial binaria del | Sector | Sector | Sector | Sector @ Sector | Sector

flujo par 1 2 3 4 5 6

1 ' V' Ve V. Vs Ve Vi,
‘ V:, Vo V. Vo V.oV,

! Ve Vi V. V. V. IV,

) ' Ve V. Vs Ve Vi, V',
° Vo V. Vo Vi Vo oV,

! Vs Ve Vi V. Ve V.

Tabla 3. Estados 6ptimos de conmutacién para el control directo de par
Vectores de conmutacion activos: V 1 (100) N, (110) \ (010) N, (011) Vs (oo1) Vo (101)
Vectores de conmutacién nulos: V o (000) \ (111)

La Tabla 3 se dice que es 6ptima en el sentido de que produce el menor nimero de conmutaciones en el
inversor. Estos vectores binario se aplican a los conmutadores del inversor, el valor 1 indica que el con-
mutador superior esta cerrado y el inferior abierto, siendo el valor 0 la funcién complementaria.
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Los errores de flujo y par, ¢,y & , son aplicados a sus respectivos controladores de histéresis. La sefial

de salida del controlador del flujo, puede tomar los valores de 0 y 1, mientras que la salida del controlador
del par, toma los valores de -1, 0 y 1. Estos valores son utilizados junto con el angulo del vector del flujo
del estator para seleccionar el vector de tensiéon adecuado que sera aplicado ala maquina asincrona. Cada
vector de tensidon representa un estado de conmutacion del inversor fuente de tension.

Una vez seleccionado el vector de tension adecuado, se generan los pulsos a, b y ¢ parala apertura o cierre
de los dispositivos semiconductores del inversor.

6.4 Modulacion de vectores espaciales (SVM) para DTC

La técnica de Modulacién de Vectores Espaciales [27] y [28] es una estrategia que elimina la tabla de
conmutacion. La Figura 6.4.8 muestra el esquema de control con esta estrategia.

Se trata de una estrategia que hace uso de la modulacién PWM comun para inversores trifasicos debido
a que tiene un rango de operacién extendido y a que genera sefiales con un contenido armdnico bajo en
comparacion con otras estrategias de control. La modulaciéon SVM ademas que permite mantener cons-
tante la frecuencia de conmutacién del inversor. Se requiere un vector de tension de referencia que sera
modulado por el bloque SVM. Asf se logra al aplicar los vectores de tensidn adyacentes al vector de refe-
rencia por intervalos definidos de tiempo. La Figura 6.4.8 representa la forma de modulacidn del vector
de referencia [30].

El principio de funcionamiento del DTC SVM es el mismo que de un DTC clasico aunque su la estructura
del sistema de control es diferente. Se sustituyen los dos controladores de histéresis del flujo y del par
por dos controladores Pl lineales del flujo y del par. Por otro lado la referencia del flujo y la referencia del
par se utilizan para obtener la tension de referencia, que estd modulada a partir del bloque SVM. Con esta
técnica el peso de los vectores de modulacién usado en un periodo coincide con el vector de tension de
referencia. Por lo tanto, la frecuencia de conmutacion es constante.

La salida del controlador del par es la tension de referencia del estator en el eje q y la salida del controla-
dor de flujo es la tension de referencia del estator en el eje d. A continuacion, se hace una transformada
de ejes dq a ejes abc para obtener la tension de referencia VaLecfs . Por ultimo, se modula por medio de la
modulacién PWM-SVM.

. ref
CONTROLADOR | V.

q
ref DEL PAR
-l—ref
er e T
— -
CONTROLADOR e . Vartj Modulacién de
DE VELOCIDAD . da vectores Vv
. pi abc especiales _ abc
o , (PWM-SVM)
CONTROLADOR
DE FLUJO
4]
[ i
- as
CALCULO DEL |« ds dg i
FLUJO Y DEL PAR | » *hs
i abc|, I
gs
V,
as Vds L
Q’U‘\M ‘
dq -
abc|”

Figura 6.4.8. Control directo del par con modulacién de vectores espaciales de una maquina asincrona.
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. sz . f .
En la Figura 6.4.9 se observa la manera como el vector de tensién de referenciaV "™ es aproximado en el
sector I. En este sector los vectores V,y V, son aplicados en sus intervalos de tiempo. Se puede observar

también que cada vector representa uno de los seis estados activos del inversor. Con esta técnica, el in-
versor es capaz de generar un ndmero ilimitado de vectores aplicados al motor a diferencia de la tabla de

conmutacion.

q
V,;(010)
o
V., (011)
\f
A \Y;
v, (001) ~Y « (101)

Figura 6.4.9. Principio de la modulacién de vectores espaciales.

El esquema de control obtiene una reduccidn en la distorsion del par y de la corriente eléctrica ya que en
cada instante se calcula un vector de tension que compensa instantidneamente a los errores del par y el
flujo magnético del estator. El controlador genera un vector de referencia que serd aproximado por el
modulador de vectores espaciales. Esta metodologia es sensible a la variacién de los parametros de la
maquina [12].

6.4.1 Diserio de los controladores del flujo y del par

Se puede expresar el flujo magnético y el par electromagnético a partir de las siguientes expresiones.
d A .
dt =V —Filgs

3 1
Te =Epr_ﬂ’s (Vqs _a)eﬂs)

(79)

S

Mediante estas expresiones (79) se obtiene el siguiente diagrama de bloques del controlador de flujo y
del controlador de par:

i rsids
ﬂ,* _AS Vds J_ /15
SO0 P J
we
X
T v . 3 1 T
i’@_" PI as +\>_> Epr_ E e
T S
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Figura 6.4.10. Diagrama de bloques de los controladores PI del flujo y del par.
6.4.2 Diserio del controlador de flujo

A partir de las ecuaciones que definen el modelo de la maquina de induccidn se obtiene la siguiente rela-
cion entre la tension de la tension en el eje d y el flujo:

d d dY
L, +olL, — Vg =|rr+—(rL +rL )+oLL | —| |4
dt dt dt

(80)
+ri ol L, (0, —,)
L2
Donde L =1-—T"
L.L,
Se supone que Fi oL L (@ -, )~0
Se obtiene la siguiente ecuacion de transferencia:
A S+a
G, (s)=L o (81)
Vg S"+b,s+c,
r rL, +rL r.r
Siendo: 8, =——;b, =—=—="Fc, =—=
oL, oL.L, oL.L,

En la Figura 6.4.11 se muestra el diagrama de bloque del controlador de flujo:

x A
A+ VOIS s

o P -G, (s) -

Figura 6.4.11. Controlador del flujo.

6.4.3 Diserio del controlador de par

La Figura 6.4.12 representa el controlador de par. A partir de las ecuaciones de la maquina asincronas se
obtiene la siguiente relacion:

((rrLs +rL,)+olLL, g—tjiqs =Ly, —L Ao +oLL, (o - )iy (82)
2
Donde L =1- Ly
L.L

sTr
Se supone que oL L, (@, —@, )iy, =0

Se puede obtener la siguiente expresion de la velocidad de rétor considerando que T, = 0 del motor:
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dew 31 ,. .
L =—— P Al 83
dt 2] p s'gs ( )
Se puede expresar la corriente del estator en el eje q de la siguiente manera:
.= 2 T, (84)
*® 3 pA
Aplicando el operador diferencial & a la siguiente expresion:
d d ). dv dw
((r,LS JrrsL,)aJraLsLr (Ej ]uqs =L, dtqs —L A T (85)
Despejando de las ecuaciones se obtiene la siguiente funcion de transferencia del controlador de par:
T a s
GT (S):_e:+ (86)
: Ve S’ Hbs+c
a - 3p A, b, = rL,+rlL, P 3p?A2
v 2oL, ¢ oLl ' 20LJ
Te + v gs -re
o Pl G.(s) | -
T

Figura 6.4.12. Controlador de par.
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7. Tecnicas de estimacion de
velocidad en maquinas de
induccion

En este capitulo se describen y se analizan las técnicas de estimacion de la velocidad del rétor implemen-
tadas para este trabajo.

Se describen los siguientes métodos de estimacidn:

e [Estimacion en lazo abierto basado en la estimacion de la velocidad de deslizamiento.
o Estimacién MRAS basada en el flujo de rétor.
e Estimacion basada en filtro de Kalman extendido.

7.1 Estimacion de velocidad en lazo abierto basada en la estimacion de la
velocidad de deslizamiento

Este estimador se basa en una estimacion apropiada de la velocidad de deslizamiento wsl, usando la ecua-
cion de tension del rétor de una maquina de induccion:

mi

Vr = IFrir +%—(&) r _a)r)ﬂ“m + j(a)mr _a)r)/idr —0= r-rir + ddir + j(a)mr _a)r);tdr (87)

0

. Ao . L.
Siendo I, = L_ =1 +L_Ir (88)

m m

A partir de (65)y (66) se obtiene la siguiente expresion de la velocidad de deslizamiento:

di, . .
di T, Tl =g
rrd—:‘+im=is—j(a}mr—a))—> : (89)

r

,

sI:a)

e — @O =

r

[ —i_.sin p, +1,, COS p
qs s r Bs r
Wy =——=—" _ (90)
7, 7,

Siendo p, el angulo del flujo del rétor en el eje real en un sistema de referencia estacionario. Usando:
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sinp, =4, /4,

cosp, =, /4 (91)
AI‘ = Lm i m
Y a partir de (68) se puede expresar la velocidad de deslizamiento:
L . .
oy = Z' m2 (_ﬂ’ﬂrlas +ﬂ'ar|ﬂ5) (92)

rer

Se pueden estimar los flujos del rotor a partir de las corrientes y los flujos del estator:

ﬂ’ar = Il:r (ﬂ’as _O-Lsias)
" (93)
Age = L (A —oLiiy)
L

m

Las expresiones anteriores incluyen los flujos del estator en los ejes @f3 , que a su vez se pueden estimar

usando las tensiones y las corrientes del estator en ejes af3 :

Ay = [ (Ugs =i )

. (94)
Ags = J'(uﬂS 1, )dt
Se puede expresar la velocidad eléctrica del rétor como:
O = Wy — Wy (95)

d
Pr la velocidad de sincronismo.

Siendo o, =

L . .
Y 0oy =—25 (—ﬂquas + Agel s ) la velocidad de deslizamiento.

T ﬂ’r

Se puede expresar @, a partir de los componentes del flujo del rétor expresados en un sistema de refe-
rencia estacionario:

A=Ay + jA4 =|2, |07 (96)
Siendo p, = tan’l(ﬂar/ﬂﬂr)
La expresion de la velocidad eléctrica del rotor:

A A2, Jdt =25 d 2, Jdt L
V“r |2 TV}”Z

O =W —Wy = (_ﬂ’ﬂrias +ﬁ“ariﬁs) (97)

En la Figura 7.1.1 se muestra el diagrama de bloques de un estimador en lazo abierto basado en la esti-
macion de la velocidad de deslizamiento.
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R ﬂ“ariﬁs + Lm/T - a)sl
B ’—'2 > r s
X Agr
Vas + + . C()mr - a)r
NG >—w_\T>—» Le/Lm < o
NE:
z
IHS
Vv
M3 J:_Q—’ Lr/Lm
-1
A : z Ar+ /%f
I S

Figura 7.1.1. Diagrama de bloques del estimador en lazo abierto basado en la estimacién de la velocidad
de deslizamiento.

7.2 Estimacion de la velocidad mediante MRAS

Anteriormente se ha detallado un método de estimacién de velocidad en lazo abierto en la que la veloci-
dad se obtiene directamente de las ecuaciones de estado. Por lo tanto, la precision en la estimacion de-
pende fuertemente de los parametros de la maquina.

A continuacidn se analiza y explica la implementacion del estimador con sistema de modelo de referencia
adaptativo, MRAS. Con esta técnica la precision de este estimador esta menos influenciada por los para-
metros de la maquina de induccion [34].

Como anteriormente se explico, esta técnica de estimacién se usa dos modelos, uno denominado de refe-
rencia y otro denominado ajustable. El modelo de referencia es independiente de la magnitud a estimar,
mientras que el modelo ajustable depende de ésta. Mediante la comparacién de las salidas de ambos mo-
delos con un mecanismo de adaptacion adecuado se ajusta la magnitud a estimar para que dicha diferen-
cia o error se minimice como se muestra en la Figura 7.2.2.

g X
MODELO DE REFERENCIA
qus + /i (S

- MOTOR DE (
' INDUCCION

i MODELO AJUSTABLE = ;‘(

dgs

A
@,
MECANISMO DE |

ADAPTACION |

Figura 7.2.2. Diagrama de bloques basico de un sistema MRAS aplicado a la estimacidén de la velocidad
en una maquina de induccion.

Cuando se emplea esta técnica para estimar la velocidad de giro de una maquina de induccién, se utilizan
las ecuaciones del estator para el modelo de referencia y los del rotor para el modelo ajustable. El meca-
nismo de adaptacidn, un controlador PI, tiende a disminuir a cero el error dado por la diferencia de co-
rrientes obtenidas entre el modelo de referencia y el modelo ajustable.
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La diferencia entre las distintas estrategias con MRAS depende de la variable de la salida que se emplea
entre los modelos de referencia y el modelo ajustable. A continuacién se detallan algunos métodos con
estimacién usando MRAS basado en el flujo del rétor.

7.2.1 Estimacion de la velocidad mediante MRAS basado en el flujo del rétor

Este método se utiliza como variable de comparacidn el flujo del rétor. Las ecuaciones para el modelo de
referencia son:

A = %U(vdS — g )t — aLSids}

L (98)
/ldr = L_;[I(Vds - rsids )dt - O-Lsids:|
Por otro lado, las ecuaciones para el modelo ajustable son:
A 1 . A A
ﬂ’dr = __[(Lmlds - /’Ldr - a)r‘[r/’tqr )dt
T
' (99)

i - l [(Lui = Ay + 07,4, ot

I
ds A
RN g
i . z-1
R,+ol 2=
z
V,
s
SO B L o
igs - z-1
RS +O_Ls z MODELO DE REFERENCIA |
i MODELO AJUSTABLE
s A
_ T dr
L7 o] T -
T 1z-1 o
X + MECANISMO DE L

ADAPTACION

Figura 7.2.3. Diagrama de bloques del estimador MRAS basado en el flujo del rétor.

La Figura 7.2.3 muestra una forma para calcular la velocidad de una maquina asincrona por medio de la
técnica MRAS basada en el flujo del rétor. Se construyen dos observadores independientes para estimar
los componentes del vector del flujo del rétor, uno basado en las expresiones (98) y el otro basado en las
expresiones (99). La expresion (98) no necesita el valor de wy, se puede considerar este observador como
el modelo de referencia de la maquina asincrona, y la expresion (99), que usa el valor de wy, puede consi-
derarse como el modelo ajustable. El error entre los dos modelos se trata como la entrada de un meca-
nismo adecuado para la adaptacion de esta sefal que posteriormente genera como salida la velocidad
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estimada wr, para el modelo ajustable. Se utiliza esta estrategia basada en el flujo del rotor para identificar
los parametros de la planta y las variables inaccesibles. Una buena técnica como MRAS puede dar los
valores deseados con menos error de calculo que una estimacién basada en un lazo abierto y se puede
implementar de forma sencilla.

Por otro lado, al utilizar esta técnica de estimacién MRAS basado en el flujo de rétor cuyo flujo es la salida
paralos modelos de referencia y ajustable, existen problemas con el uso un integrador puro en el modelo
de referencia. El uso de integradores puros genera offset en las medidas y en las condiciones iniciales.
Para resolver este problema se recurre a sustituir estos integradores por filtros paso bajo y un filtros
paso alto en la salida del modelo de referencia y en la entrada del modelo ajustable. Estos filtros eliminan
las componentes de continua. Estas modificaciones empobrecen un poco la dindmica del estimador, por
el contrario, mejora la estabilidad de la estimacion y el control de la velocidad del giro.

La funcion de transferencia de los filtros paso bajo en tiempo continuo es:

1
Ty (s)=—7 (100)
S+—
T

Siendo 7, la constante de tiempo del filtro paso bajo

-1
2(1-z
Aplicando una transformacién bilineal s <> T_H , se obtiene la siguiente funcion de transferencia
c(1+z
del filtro paso bajo en tiempo discreto:
T, (Z )= T, 1.2 +7,T
(Zz'b +T, )Z -2, +T,
T, (2)= 1+z7! 14z (101)
g 27, +T, N =27, +T, ;1 a,+az
(A (A

A partir de esta expresion se obtienen los coeficientes del polinomio del denominador y los del numera-
dor.

) 27, +T, =27, +T,
Siendo &, :T y & :T
b's b's

La funcidén de transferencia del filtro paso alto usado en la salida del modelo de referencia y en la salida
del modelo ajustable en dominio continuo aplicados a las corrientes y las tensiones de la entrada del
estimador es
T, (s)=— (102)
8 1
S+

Ta

Siendo 7, la constante de tiempo del filtro paso alto.

2 (1-77)

Aplicando una transformacién bilineal S <> — T
T, (1+2)

paso bajo y del filtro paso alto en tiempo discreto:

, se obtiene la funcién de transferencia del filtro
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Tz -721
T — S S
(2) (27, +T5)Z —2r, +T,
T.(2)- 1+z 7t _ 1+z 71 (103)
: 2r, +T, N =27, +T, S r’:10+61127l
ZI-S ZTS

A partir de esta expresion se obtienen los coeficientes del polinomio del denominador y los del numera-
dor.
27, +T, _ =27, +T,

Siendo ao = T y a.l aT
s s

En la figura 7.2.4 se muestra el diagrama de bloques del estimador. Se pueden observar las modificacio-
nes introducidas, los filtros paso alto en la salida del modelo de referencia y en la entrada del modelo
ajustable y en lugar de los integradores se implementan unos filtros paso bajo para mejorar el compor-

tamiento del estimador.

VdS Filtro paso bajo i Filtro paso alto ﬂ
|

+
»() =\ 1 T dr
| r L\ [
ds N z-1
| z

Filtro paso bajo Filtro paso alto

t M —l

Z -—
° S 7 MODELO DE REFERENCIA

| MODELO AJUSTABLE :I/

Tr
i— idr
TN T x|

=

[ :
|
Filtro paso alto | Filtro paso bajo I [0)
|
— +< MECANISMO DE r
| o
L ADAPTACION

—

- B
Filtro paso alto Filtro paso bajo
/ i + §+ -\
_J : Lm/ o T_ ’ -
Yz

Figura 7.2.4. Diagrama de bloques del estimador MRAS con filtros para la componente continua.

)

A

7.2.2 Estrategia de adaptacion con MRAS basada en el flujo de rétor

La estrategia de adaptacion de MRAS debe asegurar que hace al sistema general estable y no vuelve ines-
table. Dado que MRAS estd disefio a partir de bloques, un modelo de referencia y otro ajustable, hay que
asegurar la convergencia del valor estimado al valor deseado con la caracteristica dindmica adecuada.
Para esto, en [23] se propone una técnica de disefio basada en el concepto de hiperestabilidad y en la
teoria de estabilidad de Popov. El concepto de hiperestabilidad esta relacionado con la estabilidad de una
clase de sistemas que se pueden separar en dos bloques. Este sistema esta formado por una parte lineal
invariante en el tiempo y otra no lineal y variante en el tiempo.
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La parte lineal de G(s) debe ser estrictamente positiva. Los polos de G(s) deben tener parte real negativa,
y la parte real de G(jm) debe ser mayor que cero dentro del rango de —inf a +inf. La entrada y salida de la parte
no lineal estan relacionadas por la desigualdad de Popov:

j;l[g]T W Jdt > —y¢ parat, >0 (104)

La estabilidad absoluta del sistema se basa en encontrar las condiciones que debe cumplir la parte lineal
para que el conjunto del sistema sea estable.

Para disefiar una estrategia de adaptacion mediante el concepto de hiperestabilidad se transforma el sis-
tema con modelo de referencia en uno come el de la Figura 7.22.5. A continuacién se ha de encontrar la
ley de adaptacién que cumpla la desigualdad de Popov y que esta ley se encuentre en la parte lineal del
modelo haciendo estable globalmente el sistema.

En general wr es variable y los modelos son sistemas lineales variantes en el tiempo. Entonces inicial-
mente la velocidad del rétor se trata como un parametro constante en el modelo de referencia para en-
contrar la ley de adaptacion. Restando de la ecuacion (99) del modelo ajustable la ecuacion (98) corres-
pondiente al modelo de referencia, se obtiene la siguiente ecuacién del error de estado:

g, = ij(—a‘a —T,W,E; /iﬁr (o, — aBr))dt
Fr (105)

£y = %J.(—gﬂ +7,0,8, +ﬂ:a,(a), - c?)r))dt
r

Se puede escribir en forma matricial del error de estado:

ple]=[A]ls]-W ] (106)

Siendo:
1, .
A T, W - ﬂﬂ:(wr—wr) ’ 5:(3(1 gﬂ)l; p=d_
o - 1 A, (0, —,) dt
TI‘
Bloque lineal
0 +- . &
Y J
w
A
A A T #(e)-
[_Aarﬁr} E "jﬁ\_ = Q:-
Q %(2)

Bloque no lineal variante en el tiempo

Figura 7.2.5. Representacion de MRAS en un sistema con realimentacion no lineal.
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El diagrama de bloque representado en la Figura 7.2.5 describe un sistema con realimentacién no lineal
construido a partir de la ecuaciones anteriores. Segtin [11] la hiperestabilidad estd asegurada, siempre
que la matriz de transferencia del forward-path invariante en el tiempo es real y positiva y que la reali-
mentacion no lineal (incluyendo el mecanismo de adaptacion) satisface el criterio de Popov para la hiper-
estabilidad.

7.2.3 Mecanismo de adaptacion del estimador basado en MRAS

La muestra la estructura del estimador MRAS con el mecanismo de adaptacién en forma de controlador
PI. A continuacion se justifica.

ds 3 T | A
| + | dr
| - /L, : |
ids | z-1 j 21 |
*R, +ol, —— |
v 3 |
gs : T ‘ %
: i ‘ '
S p— i P
lgs | R L z-1 J !
N 1O MODELO DE REFERENCIA |
| MODELO AJUSTABLE
i L ]/Tr LA
—{ g | %
| B z-1 :
1 X | | T |4
| | kp+ki 2 >
i ; z-1
3 v !

Figura 7.2.6. Diagrama de bloques del estimador MRAS basado en el flujo del rétor con PI como meca-
nismos de adaptacion.
En general @, y @, son variantes con el tiempo siendo las entradas a los sistemas de las expresiones

(90) y (91). Estas expresiones son linealizadas con el fin de encontrar la respuesta dinamica de la veloci-
dad dentro del modelo MRAS. Las expresiones se transforma a un sistema de referencia de rotacion sin-
crénica en ejes dq:
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1
[Aﬂdr} _Z (O)mr _a)r) |:Aﬂdri| L |:Aidri| |: ﬂ’qro:|
= + + Ao,
A/Iqr _(wmr _wr) _i Aiqr Al Aaro
Tr
- - (107)
1 N
Aj:dr _Z (a)mr @ ) Aﬂdr Lm AIdr _j:qro ~
Plai I” 1 ; Ai LA
o PSS B T
T, ]

La funcidén de error & tiene la forma de un vector de un producto escalar que es independiente del sis-
tema de referencia en el que se expresan los vectores. Se puede por lo tanto ser representada por la si-
guiente expresion linealizada:

A& = (A Dy = A My )= (Ao Ay =AM, ) (108)

Asumiendo que /idr =y ¥ Ay = 4 » se obtiene la siguiente relacién entre Ae y Aw, —Ad,:

or
1 2
[S +j (@, ~a,)

Z-I’
1
S+—
. (109)

[s +:J.(/1q2m+/1d2m)

r

[s +1]2 (-0, )

(iqrA/idr - /?’drA/{qr )_(iqrAﬂ’dr - /{drAﬂ’qr ) = (_}’qzro - ﬂ’der)AaA)r _(_j’dzr() - }”2

qro

)Aa)r

> Ae=

(Ao,

r

~AG,)

T

Siendo | A,o| = (A0, + 42

qro) . La relacién obtenida queda representada la Figura 7.2.7.

K, Ad
Aai t~ G(S) ‘|ﬂr0|27A£, k 4+ g)f
- P g

Figura 7.2.7. Diagrama de bloques que representa la respuesta dindmica de MRAS.

A partir de la ecuacién (101), se puede obtener la funcién de transferencia que relaciona A®, con Ag:

A (s +1J'Mro|2
£ T 2
= r :G .i
Aa)r _Aa")r ( 1 ]2 , (S) | I‘0| (110)
s+— | +(op —o,)
Tl’
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S+

Aplicamos el método ZOH para obtener la funcién de transferencia en dominio Z:

Al
G1(2)= T| | 1
S +7
z-1 7,

La funcién de transferencia del controlador PI de velocidad:

k.
Cl(s):kp+?'

Aplicamos el método ZOH para obtener la funcién de transferencia en el dominio Z:

1
Cl(Z)ka +kiTsm
k, +kT,
7 —
k
Cl(z):kp Z—lp

La funcién de transferencia en lazo cerrado del controlador de velocidad es:

i () Sa(2)6:(2)

T14C,(2)G, (2)

Comparando el denominador con un sistema estandar de segundo grado:

L2 k,7, |/”tr|2(a+1) LT |/1r|2a

H (Z)Z kpz-r |ﬂ“r|2 . kal’ |ﬂ“l'|2 kPTl’ |j“l’|2
S ko |4 o [2- T rkr Al (a41)) ) Lrkr Al e T,
1k, 7, |4 [ 14k, 7, |4 [

D(z)=2%-2pcosbz +p°
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Siendo: 0=, \[1-&ET, p=e "y, = f (ts)
Las constantes del controlador PI:
(1-T,z,)p* —2p7, cosO(1-T,z, )+1-T,z,
p>—2pcosf+1

a =

2
p +T.r. -1
P:T |2, |2(a_p2) [118)
__pHT -1 (1-a)
' rr|ﬂr|2(a—p2) T,

Siendo a, k % k. son respectivamente el cero, la constante proporcional y la constante integral del

control PI.

7.3 Estimador basado en el filtro de Kalman Extendido

El filtro de Kalman extendido (EKF) es un estimador estocastico 6ptimo del estado de un sistema que
puede ser usado para la estimacién de parametros en sistemas no lineales a partir de unas sefiales per-
turbadas con un ruido aleatorio [35].

El filtro de Kalman extendido se puede aplicarse como estimador de la velocidad de giro de una maquina
de induccioén, siendo menos sensible al ruido que los observadores de orden completo, los cuales no con-
sideran el ruido presente en las sefales de entrada. Se trata es un algoritmo computacionalmente costoso.

El ruido en la medida y el ruido de las perturbaciones estdn incorrelados en el filtro de Kalman. Este
algoritmo estd basado en un modelo matematico para la determinacion del estado del sistema, la estima-
cion de este filtro se corrige de forma continua por la adiciéon de un término provocado por la medida.

El modelo de una maquina de induccién se puede describir con variables de estado de la siguiente manera
[12]:

dx_ Ax+Bu

dt (119)

y =Cx

Siendo:
(ne) L,k
oL, ot oLL,z, oLL,
0 | K N l1-o o, L, L., 0
oL, ot oL.L, oL.L,z,

A= L_m 0 - i -, 0
T, T,
0 Lo , 1 0

T, T,

0 0 0 0 0
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1
ol
o L
o oL, 'C_10000
1o 0 "7 lo1000
0
0 0

d
Considerando que <

dt

Para implementar el filtro de Kalman extendido se han de discretizar las expresiones anteriores, las cua-
les se expresan de la siguiente forma:

x (k +1)=Ax (k )+Bgu (k)

120
y (K)=Cyx (k) .
Siendo:
AT (ATZ)
A =e" = +AT +
2 (121)

Para obtener las matrices se desprecia el término de segundo orden de las ecuaciones:

11| 5 +1—o- 0 TL, o, TL, 0
oL, ot olL.L.7, olL.L,
0 17 [ % +1—o- o, TL, TL, 0
oL, o, olLL, olL.L,7,
Ay = L 0 -1 To, 0
T, T,
0 Ly To, l—T— 0
Tf Tr
0 0 0 0 1
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T
oL 0
0
5 aLS_C:Fooooj
o 0 o | “lo1000
0 0
0 0

T

X (k)= (i (k) i (k) Ay (k) A (k) @ (K)) ;
U (k)= (k) v (K))

Se considera un ruido gaussiano blanco del proceso v(k) de media cero, el cual es independiente de x(k)
y cuya matriz de covarianza es Q. Por otro lado se considera un ruido gaussiano blanco w(k) enla medida
de media cero, el cual es independiente de y(k) con matriz de covarianza R.

Las ecuaciones resultantes con los ruidos son los siguientes:
x(k+1)= Ajx(k)+Bu(k)+v(k)

y(k)=Cx(k)+w(k)

La estimacién del vector de estado se obtiene de la prediccién del mismo, siendo corregidos de forma

recursiva mediante un término corrector producto de la matriz de Kalman Ky el error entre las variables
medidas y el vector de salida:

dx

E:A(R)R+BU+K(iS—|S) (123)

(122)

v MAQUINA DE INDUCCION w

C =0

o
|
—_

— Alx)

x>
>
<
<

'_'<—g<>

A(x)

K <
Figura 7.3.8. Estructura del filtro de Kalman Extendido
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La Figura 7.3.88 muestra los bloques para la implementacién del filtro de Kalman extendido. El proceso
recursivo del algoritmo de Kalman consta de una etapa de prediccién y otra de filtrado o correccién. La
implementacion EKF es:

ETAPA DE PREDICCION

Inicializacion del vector de estado y las matrices de covarianza

Se establecen los valores iniciales para el vector de estado y las matrices de covarianza Q,
(diagonal 5x5), R, (diagonal 2x2)y P, (diagonal 5x5)

Prediccion del vector de estado

El vector de estado predicho se corrige de la siguiente manera:

La prediccion del vector de estado en el instante k+1 se obtiene a partir de lo siguiente:

X" (k+1)= A%(k)+Byu(k) (124)

Prediccion de la matriz de covarianza

La matriz de covarianza se estima a partir de:
P*(k+1)=f (k+1)P(k) f" (k+1)+Q (125)
Siendo fla siguiente matriz gradiente:

f (k +1):aiX(Adx +B,U)

x=x"(k +1)

r, l-o T.L T.L T.L
1_Ts s 0 s—m -, s—m s—m -
oL, or, oL,L,7, oL,L, oL,
0 1T, r, l-o r T,L, T.L, T,L, A,
oL, ot oL,L, oL,L,7, oL,L .z,
fk+1)=| Tk 0 =L T.0 T
T T ST s7Tpr
0 Ts Lm Tswr I_T_s Tsﬂ’oxr
Z-I’ z-I'
0 0 0 0 1
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ETAPA DE CORRECION

Determinacion de la matriz de Kalman

Esta matriz se obtiene como sigue:
K (k+1)=P" (k+1)h" (k+1)[h(k+1)P" (k+1)h" (k+1)+R]" (126)
Siendo h la matriz gradiente definida por:

9
OX

10000
h(k”):(o 100 oj

Estimacion del vector de estado

h(k+1)=—(Cyx)

x=x"(k+1)

El vector de estado predicho se corrige de la siguiente manera:

R(k+1)=xX"(k+D)+K (k+1)[ y(k+1)-g(k+1)] (127)

Estimacion de la matriz covarianza

La matriz de covarianza se determina a partir de:

P(k+1)=P"(k+1)-K (k+1)h(k+1)P"(k+1) (128)

Al finalizar estos pasos se vuelve al paso inicial y se repite el proceso actualizando el vector de estado en
la siguiente iteracion.

Un paso critico es la seleccidn adecuada de los coeficientes de la matriz de covarianza P, cuanto mayor
valor tienen son los coeficientes menos precisidn existe en el estado inicial, por lo que se le da un mayor
peso a las nuevas medidas y la velocidad de convergencia del algoritmo aumenta. Otro paso critico es la
seleccion de los valores iniciales de los coeficientes de la matriz covarianza Q y R. Si se seleccionan valores
iniciales demasiados altos para los coeficientes de la matriz covarianza Q aparecen ruidos en el sistema.
Si se seleccionan valores altos en la matriz de covarianza R aparecen ruidos en las medidas. También
tiene gran influencia la precisién de los parametros del modelo de maquina para que el estimador ob-
tenga un buen desempefio.

Por otro lado, la implementacion del filtro de Kalman extendido tiene la desventaja de su coste en cuanto
al nimero de operaciones a realizar en cada tiempo de muestreo. Otro inconveniente es que las medidas
de las tensiones y de las corrientes tienen una componente de ruido blanco ya que la maquina asincrona
estad controlada por un de un inversor. Estas tienen una componente de ruido debido a la frecuencia de
conmutacion de los interruptores de potencia y sus armoénicos.
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8. Meétodos de estimacion
usando control vectorial

En este capitulo se realizan distintas simulaciones de las estrategias de control vectorial para maquinas
asincronas descritas en los capitulos 5. También se realizan distintas simulaciones con los diferentes
estimadores de velocidad descritos en el capitulo 7 utilizando un control vectorial indirecto.

8.1 Introduccion

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de simular la maquina de induccién con una es-
trategia de control vectorial. Después se muestran los resultados obtenidos de las simulaciones de las
siguientes estrategias de estimacién de velocidad:

e Estimacion en lazo abierto basado en la estimacion de la velocidad de deslizamiento.
e Estimacion MRAS basada en el flujo de rétor.
e Estimacion basada en filtro de Kalman extendido.

Los parametros principales de la maquina de induccién y el esquema general para la simulacion son los
definidos en el Anexo B.

8.2 Resultados de las simulaciones del control vectorial

En esta seccidn se presentan los resultados de las simulaciones del control vectorial indirecto de una
maquina de induccién.

La Figura 8.2.1 muestra el flujo del rotor en ejes de dq y se observa el desacoplo entre el flujo y para de
la maquina ya que el flujo en el eje d alcanza el flujo de referencia con el controlador de velocidad.

La Figura 8.2.2 muestra la velocidad del rotor en rpm. Se observa que la velocidad del motor de induc-
cién sigue sin problemas la velocidad de referencia. Cuando la maquina alcanza la referencia sélo re-
quiere una pequefia corriente para mantener esa velocidad en el rotor.

La Figura 8.2.3 muestra las corrientes de estator en ejes dq, se observa el desacoplo entre el flujo y el
par de la maquina ya que se la corriente en el eje d es practicamente constante después del arranque de
la maquina. El eje q controla la corriente que demanda el par y se aprecia como tiene la forma de onda
del par de electromagnético de la Figura 8.2.4.

La Figura 8.2.4 muestra el par electromagnético de la maquina. Se observa que sigue sin problemas el
par de referencia. La referencia de hace que la maquina funcione como motor y generador provocando
escalones en el par. Cuando el par es negativo la maquina entra a funcionar como generador.
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Figura 8.2.1. Evolucion de los flujos del rotor en ejes dgq.
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Figura 8.2.2. Velocidad mecdanica del rétor en rpm.
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Figura 8.2.3. Corrientes del estator en ejes dq.

PAR ELECTROMAGNETICO

-

Te
Tref

r r r [ [ [ r L

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Tiempo en segundos

Figura 8.2.4. El par electromagnético desarrollado.
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8.3 Resultados de las simulaciones con estimacion de velocidad en lazo
abierto basada en la velocidad de deslizamiento

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos de las simulaciones aplicando la estimacion de
velocidad en lazo abierto basada en la velocidad de deslizamiento.

La Figura 8.3.5 muestra comparacion de la velocidad de estimacién mediante el estimador en lazo
abierto por velocidad de deslizamiento con la velocidad real y su referencia de la maquina. Se observa
que durante el arranque el estimador presenta un transitorio con una cantidad de ruido alto.

ESTIMACION DE VELOCIDAD DESLIZAMIENTO
100

Vref

R Vreal
80 i " Vest

7

60

40

20

Velocidad de rotor en rad/s

40 r r r r r r r
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

Tiempo en segundos

Figura 8.3.5. Simulacion de velocidad a velocidad nominal utilizando el estimador en lazo abierto ba-
sado en la estimacion de la velocidad de deslizamiento.
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Figura 8.3.6. Simulacion de velocidad a velocidad un 25% de la nominal utilizando el estima-
dor en lazo abierto basado en la estimacion de la velocidad de deslizamiento.

La Figura 8.3.6 muestra la comparacion de la velocidad estimada con la velocidad real y su re-
ferencia aun 25% de la velocidad nominal mediante el estimador el 1azo abierto por velocidad
de deslizamiento. Se observa que en el transitorio del arranque existe una cantidad de ruido
elevada y que en los cambios de par existen fuertes oscilaciones, por lo que puede resultar pro-
blematica la estimacién de velocidades bajas.
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Figura 8.3.7. Error entre la velocidad estimada y la velocidad real en rad/s a velocidad nominal
con estimacidon de la velocidad de deslizamiento.
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Figura 8.3.8. Error entre la velocidad estimada y la velocidad real en rad/s a un 25% de la velocidad no-
minal con estimacion de la velocidad de deslizamiento.

Las Figura 8.3.7 y la Figura 8.3.8 muestran los errores entre la velocidad de estimacién y la velocidad real

con un estimador por la velocidad de deslizamiento a velocidad nominal y a un 25% de la velocidad no-

minal respectivamente. Como se observa en la figuras el error en la estimacidn es constante y proporcio-

nal entre las dos velocidad en régimen permanente. En el transitorio inicial error es mayor a baja veloci-

dades.

8.4 Resultados de las simulaciones con estimacion de velocidad mediante
MRAS

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos de las simulaciones aplicando la estimacién con
MRAS basada en el flujo del rotor.

La Figura 8.4.9 muestra comparacidn de la velocidad de estimacién mediante el estimador MRAS d con la
velocidad real y su referencia de la maquina. Se observa que durante el arranque el estimador presenta
un transitorio con una cantidad de ruido alto y durante el régimen permanente tiene oscilaciones res-
pecto de la velocidad real de maquina de induccidn.
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ESTIMACION DE VELOCIDAD MRAS

Vest ||
T

!‘I ‘]ﬁlt\l‘ A'ENA wv‘lu}"‘““‘-‘“nhv‘“‘iu‘v‘:‘“'u";‘lhv' i L\‘i‘l \‘l‘il'iwi‘l"i“i —
e A T

r r r

0.5 1 15 2 25 3 3.5 4
Tiempo en segundos

Figura 8.4.9. Simulacion de velocidad a velocidad nominal utilizando el estimador utilizando el estima-
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Figura 8.4.10. Simulacion de velocidad a velocidad un 25% de la nominal utilizando el estimador

MRAS basado en el flujo del rotor.

La Figura 8.4.10 muestra la comparacion de la velocidad estimada con la velocidad real y su referencia

a un 25% de la velocidad nominal mediante el estimador MRAS. Se observa que en el transitorio del

arranque existe una cantidad de ruido elevada y que en régimen permanente existen fuertes oscila-

ciones, por lo que puede resultar problematica la estimacién de velocidades bajas.
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Figura 8.4.11. Error entre la velocidad estimada y la velocidad real en rad/s a velocidad nomi-
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Figura 8.4.12. Error entre la velocidad estimada y la velocidad real en rad/s a un 25% de la veloci-

dad nominal con estimacion mediante MRAS.

Las Figura 8.4.11 y Figura 8.4.12 muestran los errores entre la velocidad de estimacion y la velocidad
real con un estimador de MRAS a velocidad nominal y a un 25% de la velocidad nominal respectiva-
mente. Como se observa en la figuras el error en la estimacién es mayor cuando se realiza la estima-

8.5 Resultados de las simulaciones con estimacion de velocidad mediante

el filtro de Kalman extendido

90

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos de las simulaciones aplicando la estimacion
mediante el filtro de Kalman extendido.
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La Figura 8.5.13 muestra comparacién de la velocidad de estimaciéon mediante el estimador EKF con
la velocidad real y su referencia de la maquina. Se observa que durante el arranque el estimador
presenta un transitorio con una cantidad de ruido bajo y durante el régimen permanente el filtro de
Kalman extendido estima la velocidad real de maquina de induccién con buena precision.
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Figura 8.5.13. Simulacion de velocidad a velocidad nominal utilizando el estimador basado en el
filtro de Kalman Extendido.
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Figura 8.5.14. Simulacion de velocidad a 25% de la velocidad nominal utilizando el estimador ba-
sado en el filtro de Kalman Extendido.
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La Figura 8.5.14 muestra la comparacion de la velocidad estimada con la velocidad real y su referencia a
un 25% de la velocidad nominal mediante el estimador EKF. Se observa que en el transitorio del arranque
existe una cantidad de ruido elevada y que en régimen permanente existen oscilaciones aunque no tan
fuertes como en los estimadores anteriores, por lo que puede resultar problematica la estimacion de velo-
cidades bajas.
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Figura 8.5.15. Error entre la velocidad estimada y la velocidad real en rad/s a velocidad nomi-
nal con estimacién mediante EKF.
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Figura 8.5.16. Error entre la velocidad estimada y la velocidad real en rad/s r a un 25% de la
velocidad nominal con estimacion mediante EKF.
Las Figura 8.5.15 y Figura 8.5.16 muestran los errores entre la velocidad de estimacion y la ve-
locidad real con un estimador mediante EKF a velocidad nominal y a un 25% de la velocidad
nominal respectivamente. Como se observa en la figuras el error en la estimacion es mas bajo
que con los estimadores por la velocidad de deslizamiento y MRAS analizados anteriormente.
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Figura 8.5.17. Flujo del rétor en ejes dq estimador con EKF.
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Figura 8.5.18. Corrientes estimadas en ejes dq con EKF.

Las Figura 8.5.17 y Figura 8.5.18 muestran el flujo del rotor y las corrientes estimadas mediante
el filtro de Kalman respectivamente. Se observa que la corriente del eje q sigue la forma de onda
del pary que el flujo responde ante el cambio de operacién de la maquina de motor a generador.
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9. Métodos de estimacion
usando DTC

En este capitulo se realizan distintas simulaciones de las estrategias de control directo del par para ma-
quinas asincronas descritas en los capitulos 6. También se realizan distintas simulaciones con los dife-
rentes estimadores de velocidad descritos en el capitulo 7 utilizando un control DTC.

9.1 Introduccion

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de simular la maquina de induccién con una estra-
tegia de control vectorial. Después se muestran los resultados obtenidos de las simulaciones de las si-
guientes estrategias de estimacidn de velocidad:

e Estimacion en lazo abierto basado en la estimacion de la velocidad de deslizamiento.
e Estimacion MRAS basada en el flujo de rétor.
e Estimacion basada en filtro de Kalman extendido.

Los parametros principales de la maquina de induccién y el esquema general para la simulacién son los
definidos en el Anexo B.

9.2 Resultados de las simulaciones del DTC clasico.

En esta seccion se presentan los resultados de las simulaciones del control directo del par clasico de una
maquina de induccién.

La Figura 9.2.1 muestra la velocidad del rotor en rpm. Se observa que la velocidad del motor de induccion
sigue sin problemas la velocidad de referencia.

La Figura 9.2.2 muestra el par electromagnético de la maquina. Se observa que sigue sin problemas el par
de referencia y que tiene una respuesta dindmica rapida. Sin embargo se observa un rizo bastante grande
en la sefial que seria posible atenuarlo modificando la banda de histéresis pero la frecuencia de conmu-
tacion se haria mayor provocando escalones en el par. Cuando el par es negativo la maquina entra a fun-
cionar como generador

La Figura 9.2.3 muestra el flujo del rotor en ejes de dq y se observa un pequeno rizado en la forma de
onda bastante atenuado en comparacion con el rizo en el par.

La Figura 9.2.4 muestra las corrientes de estator en ejes dg, también se observa un rizado en la forma de
onda bastante apreciado que puede ser debido a la distorsiéon arménica.
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Figura 9.2.3. Flujo del rotor en ejes dq con el DTC-Clasico.
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Figura 9.2.4. Corrientes en el estator en ejes dq con el DTC-Clasico.

97



Métodos de estimacion de velocidad usando DTC

9.3 Resultados de las simulaciones del DTC SVM

En esta seccion se presentan los resultados de las simulaciones del control directo del par con modulaciéon
SVM de una maquina de induccion.

La Figura 9.3.5 muestra la velocidad del rotor en rpm. Se observa que la velocidad del motor de induccion
sigue sin problemas la velocidad de referencia y aunque un impulso en régimen transitorio durante el
arranque.

La Figura 9.3.6 muestra el par electromagnético de la maquina. Se observa que sigue sin problemas el par
de referencia y que tiene una respuesta dindmica rapida. Sin embargo se observa un rizo bastante grande
en la sefial aunque algo menor con la respuesta del par con DTC-Clasico.

La Figura 9.3.7 muestra el flujo del rotor en ejes de dq y se observa un pequefio rizado en la forma de
onda bastante atenuado.

La Figura 9.3.8 muestra las corrientes de estator en ejes dq, también se observa un rizado en la forma de
onda mayor que con DTC-Clasico.
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Figura 9.3.5. Velocidad mecanica del rétor en rad/s.
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Figura 9.3.8. Corrientes en el estator en ejes dq con el DTC-SVM.

9.4 Resultados de las simulaciones del DTC PWM

En esta seccion se presentan los resultados de las simulaciones del control directo del par con modulacién
PWM con el fin poder comparar con la modulacién de vectores espaciales (SVM).

La Figura 9.4.9 muestra la velocidad del rotor en rpm. Se observa que la velocidad del motor de induccion
sigue sin problemas la velocidad de referencia aunque presenta un impulso en régimen transitorio du-
rante el arranque y tiene pequefias oscilaciones durante el seguimiento de la referencia.

La Figura 9.4.10 muestra el par electromagnético de la maquina. Se observa que sigue sin problemas el
par de referencia y que tiene una respuesta dindmica rapida. También se observa un rizo bastante grande
en la sefial aunque menor con la respuesta del par con DTC-SVM.

La Figura 9.4.11 muestra las corrientes de estator en ejes dq, también se observa un rizado en la forma
de onda menor que con DTC-SVM.

La Figura 9.4.12 muestra el flujo del rotor en ejes de dq y no se observa practicamente rizado en la forma
de onda.
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Figura 9.4.10. Par electromagnético con el DTC-PWM.
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CORRIENTES ESTATOR EJES DQ
1200

1

isd

T

800 -
600 -

400 -~ H‘

il ”’MNWWMMWWWWMwwwwwwwwwwawr w/ww%
il W i )
|

-200

isdq (A)

T

T

-400

-600

T

-800 r r r r r r L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

Tiempo en segundos

Figura 9.4.11. Corrientes en el estator en ejes dq con el DTC-PWM.
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Figura 9.4.12. Flujo del rotor en ejes dq con el DTC-PWM.

Con la modulacién PWM senoidal se observa en general que el rizado tipico de la estrategia de control
directo del par se minimiza de forma apreciable.
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9.5 Resultados de las simulaciones con estimacion de velocidad en lazo
abierto basada en la velocidad de deslizamiento

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos de las simulaciones aplicando la estimacién de
velocidad en lazo abierto basada en la velocidad de deslizamiento.

La Figura 9.5.13 muestra comparacion de la velocidad de estimacién mediante el estimador en lazo
abierto por velocidad de deslizamiento con la velocidad real y su referencia de la maquina. Se observa
que en los escalones al estimador le cuesta alcanzar el valor de la velocidad real presentando un error
en la estimacion.
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Figura 9.5.13. Simulacion de velocidad a velocidad nominal utilizando el estimador en lazo abierto
basado en la estimacion de la velocidad de deslizamiento.
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Figura 9.5.14. Simulacion de velocidad a un 25% de fia velocidad nominal utilizando el estima-
dor en lazo abierto basado en la estimacion de la velocidad de deslizamiento.
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La Figura 9.5.14 muestra la comparacion de la velocidad estimada con la velocidad real y su referen-
cia aun 25% de la velocidad nominal mediante el estimador el lazo abierto por velocidad de desliza-
miento. Se observa que en los escalones comente un error bastante apreciable entre la velocidad
estimada y la velocidad real.
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Figura 9.5.15. Error entre la velocidad estimada y la velocidad real en rad/s a velocidad nomi-
nal con estimacion de la velocidad de deslizamiento.
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Figura 9.5.16. Error entre la velocidad estimada y la velocidad real en rad/s a un 25% velocidad no-
minal con estimacion de la velocidad de deslizamiento.

Las Figura 9.5.15 y Figura 9.5.16 muestran los errores entre la velocidad de estimacion y la velocidad

real con un estimador por la velocidad de deslizamiento a velocidad nominal y a un 25% de la velo-

cidad nominal respectivamente. Como se observa en la figuras el error en la estimacién es constante

y proporcional entre las dos velocidad en régimen permanente. Los errores de estimacidén son me-

nores que con la estrategia de control vectorial.
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9.6 Resultados de las simulaciones con estimacion de la velocidad me-
diante MRAS

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos de las simulaciones aplicando de estimacién
con MRAS basada en el flujo del rétor.

La Figura 9.6.17 muestra comparacion de la velocidad de estimacion mediante el estimador MRAS d
con la velocidad real y su referencia de la maquina. Se observa que en los escalones al estimador le
cuesta alcanzar el valor de la velocidad real presentando un error en la estimacion.
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Figura 9.6.17. Simulacién de velocidad a velocidad nominal utilizando el estimador utilizando
el estimador MRAS basado en el flujo de rétor.
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Figura 9.6.18. Simulacion de velocidad a un 25% de la velocidad nominal utilizando el estima-
dor utilizando el estimador MRAS basado en el flujo de rétor.
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La Figura 9.5.14 muestra la comparacion de la velocidad estimada con la velocidad real y su referen-
cia aun 25% de la velocidad nominal mediante el estimador MRAS. Se observa que en los escalones
comente un error bastante apreciable entre la velocidad estimada y la velocidad real algo mayor que
estimando con el estimador por lazo abierto de velocidad de deslizamiento.
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Figura 9.6.19. Error entre la velocidad estimada y la velocidad real en rad/s a velocidad nomi-
nal con estimacién MRAS.
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Figura 9.6.20. Error entre la velocidad estimada y la velocidad real en rad/s a un 25% veloci-
dad nominal con estimacién MRAS.

Las Figura 8.4.11 y Figura 8.4.12 muestran los errores entre la velocidad de estimacion y la velocidad
real con un estimador de MRAS a velocidad nominal y a un 25% de la velocidad nominal respectiva-
mente. Se observa que en los escalones comente un error bastante apreciable entre la velocidad esti-
mada y la velocidad real aunque régimen permanente el error cometido es pequefio.
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9.7 Resultados de las simulaciones con estimacion de velocidad mediante
el filtro de Kalman extendido

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos de las simulaciones aplicando la estimacién
mediante el filtro de Kalman extendido.

La Figura 9.7.21 muestra comparacién de la velocidad de estimaciéon mediante el estimador EKF con
la velocidad real y su referencia de la maquina. Se observa que durante el régimen permanente le
filtro de Kalman extendido estima la velocidad real de maquina de induccién con buena precision
aunque en los escalones comete un error en la estimacion.
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Figura 9.7.21. Simulacién de velocidad a velocidad nominal utilizando el estimador basado en
el filtro de Kalman Extendido.
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Figura 9.7.22. Simulaci6n de velocidad a un 25% velocidad nominal utilizando el estimador
basado en el filtro de Kalman Extendido.
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La Figura 9.7.22 muestra la comparacion de la velocidad estimada con la velocidad real y su referen-
cia aun 25% de la velocidad nominal mediante el estimador EKF. Se observa que durante el régimen
permanente le filtro de Kalman extendido estima la velocidad real de maquina de induccién con
buena precisiéon aunque en los escalones comete un error en la estimacién mayor que a velocidad

nominal.
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Figura 9.7.23. Error entre la velocidad estimada y la velocidad real en rad/s a velocidad nominal
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Figura 9.7.24. Error entre la velocidad real y la estimada con velocidad nominal y con velocidad
25% de la nominal usando el filtro de Kalman Extendido.
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Las Figura 9.7.23 y Figura 9.7.24 muestran los errores entre la velocidad de estimacion y la velocidad
real con un estimador mediante EKF a velocidad nominal y a un 25% de la velocidad nominal respec-
tivamente. Como se observa en la figuras el error en la estimacién es mas bajo que con los estima-
dores por la velocidad de deslizamiento y MRAS analizados anteriormente.
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Figura 9.7.25. Corrientes de estator en ejes dq estimador con EKF.
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Las Figura 9.7.25 y Figura 9.7.26 muestran el flujo del rotor y las corrientes estimadas mediante el
filtro de Kalman respectivamente.
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10. Variacion de parametros
en la estimacion de
velocidad

En este capitulo se describen y se analizan los efectos en la estimacion de velocidad sobre variacion de
parametros de la maquina de induccidn. Parametros tales como la constante de tiempo del rotor, la
resistencia del estator o la inductancia transitoria. Por otro lado también se analizara la influencia de
los parametros relacionados con la simulacién como el tiempo de muestreo, etc.

10.1 Introduccion

Los algoritmos de la estimacion de la velocidad de un motor de induccién en general dependen de tres
parametros: I, 7,y L_.En este apartado se evaluara la influencia de los mismos en la estimacién de

velocidad.
10.2 Influencia de la resistencia del estator

La resistencia del estator I, esta presente en las expresiones que determinan los estimadores por ve-

locidad de deslizamiento, MRAS y EKF. La influencia de este parametro se da cuando la maquina fun-
ciona a velocidades bajas y con pares elevados. A continuacion se muestran los resultados obtenidos.
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Figura 10.2.2. Efecto del parametro [, en la estimacion de velocidad mediante el método MRAS ba-
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EFECTO DE LA RESISTENCIA DEL ESTATOR
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Figura 10.2.3. Efecto del parametro r en la estimacion de velocidad mediante el filtro de Kalman Ex-
tendido con DTC.

En las Figura 10.2.1, Figura 10.2.2 y Figura 10.2.3 se representa velocidad estimada mediante la velo-
cidad de deslizamiento, MRAS y el filtro de Kalman para tres valores de r; [0,5*r,, I,,1.5%r,] para

DTC. Este parametro no tiene practicamente ninguna influencia en la estabilidad del control de velo-
cidad por velocidad de deslizamiento, estimador de MRAS y con estimacién con el filtro de Kalman.
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Figura 10.2.4. Efecto del parametro I, en la estimacion de velocidad mediante el estimador en lazo
abierto basado en la velocidad de deslizamiento con control vectorial indirecto.
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Figura 10.2.5. Efecto del parametro [, en la estimacion de velocidad mediante el método MRAS ba-

sado en el flujo del rétor con control vectorial indirecto.
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Figura 10.2.6. Efecto del parametro r en la estimacion de velocidad mediante el filtro de Kalman Ex-
tendido con control vectorial indirecto.

En las Figura 10.2.4, Figura 10.2.5 y Figura 10.2.6 se representa velocidad estimada mediante la velo-

cidad de deslizamiento, MRAS y el filtro de Kalman para tres valores de r, [0,5*r,, I,,1.5%I, ] con con-
trol vectorial indirecto como estrategia de control. Este parametro no tiene practicamente ninguna
influencia en la estabilidad del control de velocidad por velocidad de deslizamiento, estimador de

MRAS aunque para la estimacién con el filtro de Kalman se observa un transitorio que desestabiliza el
control hasta el ‘régimen permanente para valores 1.5* I, o superiores.

10.3 Influencia de la constante de tiempo del rotor

La constante de tiempo del rotor 7, esta presente en las expresiones que determinan los estimadores
por velocidad de deslizamiento, MRAS y EKF. A continuacion se muestran los resultados obtenidos.
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EFECTO DE LA CONSTANTE DEL ROTOR
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Figura 10.3.7. Efecto del parametro 7, en la estimacion de velocidad mediante el estimador en lazo
abierto basado en la velocidad de deslizamiento con DTC.
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Figura 10.3.8. Efecto del parametro 7, en la estimacion de velocidad mediante el estimador MRAS

basado en el flujo del rétor con DTC.
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Figura 10.3.9. Efecto del parametro 7, en la estimacion de velocidad mediante el estimador del filtro
de Kalman Extendido con DTC.

En las Figura 10.3.7, Figura 10.3.8 y Figura 10.3.9 se representa velocidad estimada mediante la velo-
cidad de deslizamiento, MRAS y el filtro de Kalman para tres 7, [0,5*7,, 7,,1.5%7, ] con DTC. Este
parametro provoca algunas oscilaciones en la estabilidad del control de velocidad con estimacién con

el filtro de Kalman. Igual que con la estimacidn en lazo abierto basado en la velocidad de deslizamiento
y con el estimador MRAS el estimador de velocidad no consigue un resultado adecuado cuando el valor

de la constante de tiempo es de 0.5* 7. y menor. Por otro lado con valores superiores a su valor nominal
r

r’

tampoco consigue estimar con alta precisién pero el error es menor que con valores menores que el
nominal de la constante de tiempo.
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Figura 10.3.10. Efecto del parametro 7, en la estimacion de velocidad mediante el estimador en lazo

abierto basado en la velocidad de deslizamiento con control vectorial indirecto.
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Figura 10.3.11. Efecto del parametro 7, en la estimacion de velocidad mediante el estimador MRAS
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EFECTO DE LA CONSTANTE DEL ROTOR
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Figura 10.3.12. Efecto del parametro 7, en la estimacion de velocidad mediante el estimador del fil-
tro de Kalman Extendido con control vectorial indirecto.
En las Figura 10.3.10, Figura 10.3.11 y Figura 10.3.12 se representa velocidad estimada mediante la
velocidad de deslizamiento, MRAS y el filtro de Kalman para tres 7z, [0,5%7,, 7,,1.5*7, ] para un con-

trol vectorial indirecto. Este parametro provoca algunas oscilaciones en la estabilidad del control de
velocidad con estimacion con el filtro de Kalman sobre todo para valores 1.5* 7, . Igual que con la esti-

macién en lazo abierto basado en la velocidad de deslizamiento y con el estimador MRAS el estimador
de velocidad el sistema se vuelve inestable para valores 1.5*. Para valores 0,5* 7, estima bastante bien

el control.

10.4 Influencia de la inductancia transitoria del estator

El parametro L _aparece en las ecuaciones que determinan el flujo del rétor en el estimador en lazo

abierto basado en la velocidad de deslizamiento, en la ecuacion del modelo de referencia del estimador
mediante MRAS y en la matriz gradiente del estimador de filtro de Kalman Extendido. Este parametro
puede tener efectos sobre los transitorios y la operacidn de la maquina a velocidades altas.
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Figura 10.4.13. Efecto del parametro L enla estimacion de velocidad mediante el estimador en lazo
abierto basado en la velocidad de deslizamiento con DTC.
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Figura 10.4.14. Efecto del pardmetro L en la estimacion de velocidad mediante el estimador MRAS

basado en el flujo del rétor con DTC.
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EFECTO DE LA INDUCTANCIA TRANSITORIA
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Figura 10.4.15. Efecto del parametro L en la estimacién de velocidad mediante el estimador del fil-
tro de Kalman Extendido con DTC.

En las Figura 10.4.13, Figura 10.4.14, Figura 10.4.15 se representa velocidad estimada mediante la
velocidad de deslizamiento, MRAS y el filtro de Kalman para tres L_[0,5*L_, L_,1.5%*L_] con DTC.
Este parametro no tiene ninguna influencia en la estabilidad del control de velocidad con estimacion
en lazo abierto basado en la velocidad de deslizamiento y en el estimador MRAS basado en el flujo del

rétor, sin embargo con el estimador basado en el filtro de Kalman extendido tiene influencia en la es-
tabilidad del control de la velocidad porque tiene un error de estimaciéon muy grande con valor de 1.5*

L_ y superiores haciendo el sistema inestable.

En las Figura 10.4.16, Figura 10.4.17 y Figura 10.4.18 se representa velocidad estimada mediante la
velocidad de deslizamiento, MRAS y el filtro de Kalman paratres L [0,5*L_, L_,1.5*L_]parael con-
trol vectorial indirecto. Este parametro no tiene practicamente ninguna influencia en la estabilidad del
control de velocidad con estimacion en lazo abierto basado en la velocidad de deslizamiento y en el
estimador MRAS basado en el flujo del rétor, sin embargo con el estimador basado en el filtro de Kal-
man extendido tiene influencia en la estabilidad del control de la velocidad porque el sistema inestable

con valores de 1.5* L _ y superiores.
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Figura 10.4.16. Efecto del pardmetro L en la estimacion de velocidad mediante el estimador en lazo
abierto basado en la velocidad de deslizamiento con control vectorial indirecto.
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Figura 10.4.17. Efecto del parametro L en la estimacion de velocidad mediante el estimador MRAS

basado en el flujo del rotor con control vectorial indirecto.
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Figura 10.4.18. Efecto del parametro L en la estimacién de velocidad mediante el estimador del fil-
tro de Kalman Extendido con control vectorial indirecto.

10.5 Influencia de otros parametros

Un pardmetro importante cuando se lleva a cabo la implementar un algoritmo de estimacién y su pos-
terior simulacién es el tiempo de muestreo T, . Se debe prestar atencién a tiempo de muestreo porque

la eleccién no adecuada del mismo puede presentar simulaciones irreales. Otro parametro importante
es el método de integracion discreta a elegir para simulaciones de sistemas reales.
10.6 Conclusiones

El objetivo de este apartado es aplicar la técnica del DTC con las técnicas de estimaciones de la veloci-
dad del rotor para poder hacer una comparacion equitativa con la técnica FOC con las mismas técnicas
de estimaciones, para permitir a los usuarios identificar la solucién mas adecuada para cualquier apli-
cacion que requiere controlar el par y controlar la velocidad estimando. Varias simulaciones numéri-
cas se han llevado a cabo en las condiciones de funcionamiento de estado estacionario y transitorio.
La conclusion es que el DTC mejora mucho la estimacion ofreciendo las siguientes ventajas:

e Evita el mal transitorio en el arranque.

e Estima velocidades muy bajas sin presentar ningun ruido.

e Una respuesta mejor a los cambios bruscos en la carga.

e Evita el transitorio indeseado durante el paso por cero.

e Esmas sencillo de implementar y requiere un tiempo pequefio de calculo.

o Esmenos sensible a los cambios en los parametros de la maquina.
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11. Conclusiones y trabajos
futuros

11.1 Introduccion

Se han descrito tres tipos de control de maquinas de induccion: el escalar, el vectorial y el control directo
de par. Los dos ultimos se han implementado en simulacion. El control escalar se basa en el control de las
variables tension y frecuencia de sincronismo del motor. Este tipo de control presenta el inconveniente
de que el par electromagnético no se controla con precisién y por tanto su respuesta dindmica es limitada.
El control vectorial supera en prestaciones al control escalar en que tiene mejor respuesta de par y un
control de velocidad con mas exactitud de forma similar al comportamiento de las maquinas de continua.
Sin embargo, esta estrategia no controla el par del motor de forma directa, ya que hace uso de un modu-
lador que controla la tensién y la frecuencia de las sefiales aplicadas al motor. Por dltimo, el control di-
recto de par presenta las mejores prestaciones sobre el control del par y de la velocidad, con una mejor
respuesta dinamica que el control vectorial. Por otro lado, el control vectorial tiene un disefio matematico
mas complicado que el control directo del par y requiere mas esfuerzo computacional.

Se han descrito técnicas de estimacion de velocidad basadas en los parametros del modelo de matematico
de maquina de induccion, basadas en propiedades no lineales y en técnicas de inteligencia artificial. Fi-
nalmente se han implementado en simulacién las técnicas de estimacidn basadas en la velocidad de des-
lizamiento en lazo abierto, en sistema de modelo de referencia adaptativo y la estimacién mediante el
filtro de Kalman extendido.

También se ha descrito el modelo de la maquina asincrona a partir de la transformacion a ejes de refe-
rencia sincronos (ejes dq). Las expresiones del flujo magnético, para electromagnético y tensiones del
motor se han descrito a partir del modelo matematico de la maquina en ejes de referencias dq.

11.2 Estimacion de velocidad y control vectorial indirecto

Se ha llevado a cabo la simulacidn del control vectorial indirecto y con los resultados obtenidos se de-
muestra un buen desempefio del sistema de control aunque de manera mas compleja que el control di-
recto del par. Se demuestra el desacoplo independientemente del flujo y del par sin que la variacion en el
par incurra en una variacién en el flujo. También la exactitud del calculo del flujo depende del valor de la

constante de tiempo del rotorz, .

Las conclusiones extraidas de las simulaciones al aplicar un control vectorial indirecto con los distintos
métodos de estimacidn:

e El estimador mas sencillo en cuanto a la complejidad es el estimador MRAS.
e Los estimadores en lazo abierto son sensibles a los parametros del motor y presentan una estima-
cioén ruidosa y oscilatoria.
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e El estimador MRAS basado en el flujo del rétor es mas robusto en cuanto a las variaciones de los
parametros que los otros estimadores.

e Los estimadores no presentan una buena estimacion de velocidades bajas.

11.3 Estimacion de velocidad y control directo del par

La técnica de control directo de par permite controlar el par del motor y por lo tanto la velocidad me-
diante la estimacion del flujo magnético y el par a partir de la medida de las tensiones y corrientes del
motor. Se han llevado a cabo simulaciones con controles de DTC clasico, DTC con modulacién SVM y el
DTC con modulaciéon PWM. El mejor comportamiento se obtuvo con DTC con modulacién PWM senoidal.
También se minimizé el rizo de las corrientes del estator. Si se hace uso del DTC con PWM senoidal se
elimina la necesidad de tener controladores de histéresis lo que hace que se minimice el rizo del par y el
flujo estimado.

Las conclusiones extraidas de las simulaciones al aplicar un control directo del par con los distintos mé-
todos de estimacidn:

e Los estimadores de la velocidad presentan poco ruido.

e Losestimadores con el control directo del par son robustos frente a la variacién de los parametros y
las variaciones de la carga.

e Los estimadores presentan una buena estimacion hasta velocidades aproximadamente 15% de la
velocidad nominal.

e Laestrategia del estimador MRAS basado en el flujo del rétor es mucho mas simple y facil de imple-
mentar.

11.4 Error cuadratico medio entre estimadores de velocidad

Para realizar una comparacién numérica de robustez entre los diferentes estimadores imple-
mentados para simulacion se hace uso de error cuadratico medio entre la velocidad estimada y
la velocidad real de la maquina de induccidn. En la Tabla 4 se muestran los siguientes resultados:

ERROR CUADRATICO MEDIO
Técnica de estimacién | Control Vectorial DTC
Velocidad de deslizamiento 2.697 0.728
MRAS 2.972 0.818
EKF 1.367 0.646

Tabla 4. Comparacion de los estimadores a velocidad nominal mediante el error cuadratico medio.

Como se muestra en la Tabla 4 el error de estimacién de velocidad entre los diferentes métodos analiza-
dos es mayor aplicando la estrategia de control vectorial con las tres técnicas que con el control directo
por par. Por otro lado se observa que la estimacién de velocidad con el filtro de Kalman es la que menor
error introduce en ambas estrategias de control.

Por lo tanto, con el control directo de par presenta un mejor desempefio como ha quedado demostrado
con las figuras mostradas en capitulos anteriores y los resultados presentados en la Tabla 4. El estimador
mediante el filtro de Kalman extendido ha demostrado tener mas precision en la estimacion de la veloci-
dad del rétor de la maquina asincrona.
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11.5 Variacion de parametros

Las conclusiones que se pueden extraer al desarrollar un estudio acerca de ciertos aspectos y para-
metros que pueden influir de una manera decisiva en la estimacién son:

e Unaumento o disminucion de la resistencia del estator proporciona errores pequeiios entre la velo-
cidad estimada y la real.

e Se provocan errores positivos entra la velocidad real y la estimada cuando la constante de tiempo
del rétor es inferior al real y ocurre el contrario cuando es superior al real.

e (Cuando la inductancia de fugas esta desajustada el sistema de estimacion de velocidad se vuelve
inestable.

Las siguientes tablas muestran los erros de las estimaciones para los estimadores de velocidad simula-
dos mediante el error cuadratico medio. Las Tablas 5, 6, y 7 muestran los errores estimacién para el

estimador por lazo abierto de velocidad de deslizamiento para diferentes valores de I, 7, y.L_. Las

tablas muestran que no existe practicamente diferencia de estimacién entre los distintos valores de pa-
rametros simulados. Sin embargo la estimacién usando control directo del par comete menor error du-
rante la estimacion que usando el control vectorial indirecto como estrategia de control de la maquina
de induccion.

Velocidad deslizamiento DTC FOC
0,5%T, 0.7273 1.85
r, 0.7282 1.88
1.5%r, 0.7303 191

Tabla 5. Error cuadratico medio entre distintos valores de I, para estimacion de velocidad por lazo
abierto con velocidad de deslizamiento.

Velocidad deslizamiento DTC FoC
0,5*t, 0.9641 2.55
T, 0.7282 1.88
1.5%z, 0.7747 1.96

Tabla 6. Error cuadratico medio entre distintos valores de 7, para estimacion de velocidad por lazo
abierto con velocidad de deslizamiento.
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Velocidad deslizamiento DTC FoC
0,5*L 0.7282 1.85
L, 0.7282 1.88
1.5%L 0.7292 1.81

Tabla 7. Error cuadratico medio entre distintos valores de L para estimacién de velocidad por

lazo abierto con velocidad de deslizamiento.

Las Tablas 8, 9, y 10 muestran los errores de estimacion para el estimador por MRAS para diferentes
valores de I, 7, y.L_. Las tablas muestran que no existe practicamente diferencia de estimacién entre
los distintos valores de parametros simulados exceptuando la constante de tiempo 1.5*7, que dispara

el error estimacién usando control vectorial. La estimacién usando control directo del par comete menor
error durante la estimacion que el control vectorial indirecto y el estimador MRAS obtiene valores de
error de estimacién similares a los obtenidos por el estimador por velocidad de deslizamiento.

MRAS DTC FoC
0,5%, 0.7292 2.56
r, 0.7297 3.08
1.5%r, 0.7326 2.16

Tabla 8. Error cuadratico medio entre distintos valores de I, para estimacion de velocidad por

MRAS.

MRAS DTC FOC
0,5%z, 0.968 3.55

7, 0.7297 3.08
1.5%z, 0.7711 179.56

Tabla 9. Error cuadratico medio entre distintos valores de 7, para estimacion de velocidad por
MRAS.
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MRAS DTC FOC
0,5%L, 0.7292 2.43
L, 0.7297 3.08
1.5%L, 0.7297 2.20

Tabla 10. Error cuadratico medio entre distintos valores de L para estimacién de velocidad por
MRAS.

Las Tablas 11, 12, y 13 muestran los errores de estimacion para el estimador por EKF para diferentes
valores de I, 7,y.L_. Se observa en las tablas que el usando el control directo por par se consiguen

mejores resultados estimando con EKF. Para valores de la resistencia del estator no hay practicamente
diferencias entre los errores de estimacion, aunque para valores elevados con control vectorial indirecto
el error de estimacion aumenta. Para valores de constante tiempo elevados el error se dispara haciendo
el sistema inestable con control vectorial. Por tltimo, para valores de inductancia de fugas el sistema se
hace inestable cuando el valor de esta no es adecuado con control vectorial.

EKF DTC FoC
0,5%r, 1.025 0.964
r, 1.002 1.367
1.5%r, 1 1.77

Tabla 11. Error cuadratico medio entre distintos valores de I para estimacion de velocidad por

EKF.

EKF DTC FoC

0,5%t, 2.14 2.07

7, 1.002 1.367
1.5%r, 1.78 139

Tabla 12. Error cuadratico medio entre distintos valores de 7, para estimacion de velocidad por
EKF.
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EKF DTC FOC
0,5%L, 1.98 134.2
L. 1.002 1.367
1.5%L, 9.96 140.87

Tabla 13. Error cuadratico medio entre distintos valores de L_ para estimacién de velocidad por
EKF.

11.6 Trabajos futuros

Como trabajos futuros de este trabajo se proponen los siguientes:
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Estudiar y analizar un modelado matematico general de la maquina de induccién que se capaz de
presentar un comportamiento aproximadamente real para sistemas trifasicos balanceados y no
balanceado.

Analizar y simular una estrategia de autoajuste o auto-tuning sobre los paradmetros de la maquina
de induccion para poder ajustarlos online durante la operaciéon de la misma e ir adaptando los
controladores de las estrategias de control y estimacion de forma automatica en base a la varia-
cion de los parametros y obtener un sistema de control preciso.

Analizar e implementar un sistema de control para maquinas asincronas con un estimador gene-
ral que sea capaz de funcionar de forma adecuada en todo el rango de operacioén y a cualquier
velocidad conmutando entre diferentes técnicas de estimacion segin sean las necesidades del
control.

Analizar y simular métodos de inteligencia artificial haciendo identificacién de la maquina de in-
duccion por zonas de operacién y a distintas velocidades para emular su comportamiento y ob-
tener un modelo matematico independiente de los parametros del propio modelo de la maquina
de induccion.

Estudiar, analizar e implementar un estimador basado en la variacion de la inductancia de fugas
que control a baja velocidad y como adaptar ese estimador para velocidades altas.
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Anexo A

A.1 Transformacion del sistema de referencia

Cualquier magnitud trifasica equilibrada (tensidn, corriente, etc) esta definida si se conoce la amplitud y
su frecuencia angular. Entonces se forma un vector que gira a su frecuencia fundamental y que se puede
descomponer en distintos sistemas de referencia. A continuacion se describen dos formas de transfor-
macion que permiten expresar magnitudes eléctricas de un sistema trifasico en un sistema bifasico.

A.1.1 Transformacion de los ejes de referencia estacionarios abc a los ejes de
referencia estacionarios aff. Transformacion de Clarke.
El vector se descompone en un sistema de referencia ortogonal y estacionario llamado af3 o estacionario.

Este vector realiza una trayectoria circular respecto al origen de coordenadas del sistema de referencia
af. Esta transformacidn reduce el nimero de variables del sistema trifasico.

Se parte de medidas instantaneas de magnitudes trifasicas de tension e intensidad para realizar la trans-
formacidn de Clarke. Se efectiia un cambio de base que permite cambiar de un sistema de referencia tri-
fasico a un sistema de referencia bifasico af.

La Tabla 14 muestra las siguientes expresiones para sistemas trifasicos equilibrados:

x M|t X Lo
aff| xy | abc—af “abc Tyers (6)= \E 23 23
-3

2 \2

Tabla 14. Transformacién abc a afs.

A.1.2 Transformacion de los ejes de referencia fijos a ejes de referencia sin-
cronos dq0. Transformacion de Park.

La Transformacion de Park transforma magnitudes trifasicas en un sistema de referencia ortogonal y
giratorio. Se conoce como transformacién dq0 sincrona. Esta transformacion reduce el nimero de varia-
bles y ademas permite observar magnitudes trifisicas que varian sinusoidalmente en el tiempo como
constantes siempre que la frecuencia de la sefial coincida con la frecuencia de giro de los ejes de referen-
ciadgq.

La expresion que se muestra en la Tabla 15 permite transforma un sistema de referencia trifasico a otro
sistema de referencia en coordenadas dgq es:
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Transformacion en ejes de referencia

X

o cos(0) 003(9—2{] cos(9+2?ﬁ)

X xy |=T oX
dg0| *” |~ "abc—dg0 “abc

Pl % Towono ()= 2| —sin(6) -sin(e_%”) _sin(m%”j
1 1

1
7 7 7

wI|N

Tabla 15. Transformacioén abc a dq0.

Si se particulariza para un sistema equilibrado se produce una simplificacién debido a que la componente
0 corresponde con la componente de homopolar (neutro). El sistema de referencia se transformaria con
la siguiente expresion de Tabla 16:

X

- . 6 62" o+
quiny Tabc—>dq Xabc os(9) COS( 3j COS( " 3j

—sin(0) —sin(@—%) —sin(0+2§j

Tabla 16. Transformacion abc a dq.

w|nN

Tabc—>dq (0) =
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Anexo B

B.1 Modelo convertidor Back to Back

El convertidor de potencia Back to Back basado en convertidores tipo fuente de tensién (VSC) es un mé-
todo tipicamente usado para procesar eficazmente el flujo de potencia en sistemas de CA interconectados,
ya que permite controlar de manera independiente tanto el flujo bidireccional de potencia activa como
de potencia reactiva, desde baja potencia [37] hasta alta potencia [36], en procesos y aplicaciones indus-
triales que incluyen desde control de motores, generadores edlicos y balance de carga entre alimentado-
res, hasta sistemas de generacidn distribuida. De aqui que el uso del convertidor Back to Back modulado
mediante técnicas PWM. Para el control del flujo de potencia se considera uno de los esquemas de control
mas utilizado en aplicaciones con VSC que ha demostrado un buen desempeiio al desacoplar las compo-
nentes activa (componente directa, d) y reactiva (componente en cuadratura, q) de los sistemas de co-
rriente alterna [38] que es conocido como control desacoplado de potencia.

PWM & ALGORITMO DE CONTROL 9| PWM

v v

L C Lred
CONVERTIDOR + |~ | CONVERTIDOR — " —
(Y'Y DELROTOR - DELARED |/ VYV Y
Y Y YN

Rchopper

Figura B.1. Esquema del convertidor Back to Back.

El convertidor Back to Back estd formado por convertidores en fuente de tension, La Figura B.1 repre-
senta esquema basico del convertidor Back to Back. La carga puede ser pasiva, activa u otra red eléctrica.
Ambos convertidores comparten el bus de corriente directa (DC) a través del condensador C, el cual per-
mite que ambos convertidores se puedan controlar de manera independiente en cierto rango de potencia.
Ambos convertidores pueden actuar como un rectificador o un inversor en funcién de la direccion del
flujo de potencia. La operacién fundamental del convertidor Back to Back se explica al considerar el con-
vertidor del lado de red y el convertidor del lado del rétor como dos convertidores desacoplados en los
que la amplitud, fase y frecuencia se pueden controlar de forma independiente el uno del otro.
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Para simplificar la ley de control es habitual que un VSC controle el nivel de tensiéon de DC bus y otro la
potencia activa; la regulaciéon de potencia reactiva se atribuye al lado de corriente alterna correspon-
diente. Se utilizan PLL (Phase Locked Loop) para sincronizar el convertidor del lado de red con la fre-
cuencia de la linea.

El objetivo de los lazos de control externos es suprimir el efecto debido a incertidumbres y/o perturba-
ciones en las referencias que utilizan los controladores internos. El controlador del lazo de tension debe
mantener la tensiéon de DC estable y regulada ante cualquier cambio de carga. Por otro lado, el control de
potencia activa debe entregar la referencia de potencia deseada (en magnitud y en sentido). En cuanto a
la potencia reactiva, la regulaciéon depende del lado de corriente alterna correspondiente, por esa razon
hay dos lazos externos para controlar la potencia reactiva asociada a ambos convertidores.

B.1.1 Circuito del lado de red

La Figura B.2 representa el esquema eléctrico del circuito comprendido por la tensién desde el punto de
vista alared y la tensién que proporciona el convertidor. Entre ambas tensiones se encuentra conectada
la impedancia de filtro de red.

Va + Lred Ired la +
S0
Vb L lred ib
+ red < +
convertidor & LYY Y j@
Ve + Lred Ired (IC_-I-/\
— \_/

Figura B.2. Circuito eléctrico del lado de red vista desde el convertidor.

B.1.2 Chopper

El chopper es una impedancia baja que actia como elemento protector en caso de un proceso transitorio.
Se trata de que la tension del condensador del DC no aumente en exceso. Por ejemplo, esto puede ocurrir
cuando se produce un hueco de tension. El chopper se conecta en paralelo al bus DC consumiendo parte
del excedente de potencia que la maquina entrega por el rotor si esta trabajara como generador, si el
convertidor no es capaz absorber por si solo. La Figura B.3 representa una chopper conectado entre los
convertidores del lado de red y del lado del rétor.

Ipcrotor  IDC IDCRed

\

Ichbpper C

CONVERTIDOR i E CONVERTIDOR
DEL ROTOR _— DE LA RED

Rchopper

Figura B.3. Chopper conectado entre los convertidores del lado de red y rotor.

B.1.4 Circuito del lado de rotor

Los devanados del rétor conectados al convertidor se pueden representar en un circuito como dos ten-
siones trifasicas separadas entre si por una inductancia de filtro Leor. Dado que su valor es muy pequefio
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en comparacion con las inductancias del rétor, la caida de tensién producida en ellas se menosprecia y se
aproxima a que las tensiones generadas por el convertidor son iguales que las aplicadas a los devanados
del rétor.

B.1.5. Modelo de la mdaquina de induccion

En esta Tabla 8 se recogen los parametros principales de la maquina de induccién usada en simulacion:

Par Nominal 850 N.m Resistencia del estator 50.77 mQ
Velocidad Nominal 730 rpm Inductancia de pérdidas del estator 0.98 mH
Potencia Nominal 65e3 VA Resistencia del rétor 60.75 mQ
Tensién linea a linea 400V Inductancia de pérdidas del rétor 0.83 mH
Tension del DC-Bus 750V Inductancia magnetizante 17.07 mH
Frecuencia Eléctrica Nominal 38 Hz Coeficiente de Inercia 0.805 Kg.m"2
Numero de pares de polos 3 Coeficiente de Friccion le-9 N.m.s

Tabla 17. Parametros de la maquina de induccién usados en este trabajo.

B.1.6 Modelo del sistema red-convertidor-motor-estimador

El modelo simulado mediante Matlab/Simulink implementado en este trabajo se representa en el si-
guiente diagrama de bloques de la Figura B.4.

\'

abc -
»
- » ESTIMADOR ———
labc
Filtro RECTIFICADOR
INVERSOR
-

@)

(M)w -IK} * <RED

60 est
I | T,
aref

ibref 9

SISTEMA DE CONTROL <€

leref
1 ~west
ref fk -

<0

Test

Figura B.4. Diagrama de bloques general de la implementaciéon en Matlab/Simulink.
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Anexo C

C.1 Esquemas de simulaciones Matlab/Simulink

Las siguientes figuras C.1-C.16 representan los principales bloques del control vectorial y del control di-
recto por par de una maquina de induccidén utilizados en Simulink. También se muestran los esquemas
de los estimadores de velocidad.

Discrete,
Te=5e-006¢ Speed
reference
Clogk To Workspace!
STATE MACHINE
L
VSC2 Contraller J l L
Ramate
Rehop $ %} Cde2 |—D.
ltagerm
Torque p - ”
_— o I - car;aSLa\‘aab: Jitabe :-:L-::
" n
Scopet esultades £ W 22tc »
phig 2 dqpos. Jo{Viqpos  pulsos
,_| N rNrrr+N=rr m————m kel @ egabc okt " N
l——Tete A g eabe J{epocabe ifabel ] fesdfoward_udc
™ igs From3 h ) ¢ Gowdlo Measures2 b
——thetas E" Veasures
Ll 3 chronous Machine Filtre L con Lg VSC1 Controller
Scope SIUnits
—Gate Udc
o
Chopper controller ’—‘ Lo
o Input  Ourtput i
Manual Switch1
Filter
»
» :
»
Scoped

Figura C.1. Modelo de Simulink completo del control vectorial de una maquina de induccion.
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Figura C.2. Lazo de control vectorial en cascada.
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Figura C.4. Bloque del controlador de flujo orientado.

138



Andlisis de técnicas de control sensorless aplicadas a la estimacion de velocidad en mdquinas asincronas

—™ ]
Scope2
HKs_o
ICI:I—.'E:E input il - e
idgs® fen BEo
e id=
[ 2 } P 0z uds®
we P izt
idgs GG d axis
dg abc —@
s we  wdg_sat usbe
e ig=" —
e ig=
e ugs™
P =3t
L ids
CC g axis
Figura C.5. Bloque del controlador de corriente.
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Figura C.6. Bloques del controlador de corriente en el eje d y en el eje q con feedforward y términos de
acoplamiento.
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Figura C.7. Modelo de Simulink completo del control directo del par de una maquina de induccion.
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Figura C.8. Estimador del par y del flujo magnético del DTC.
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Figura C.61. Control directo del par con modulacién por ancho de pulsos.

A continuacién se muestran los bloques de Simulink de los distintos estimadores de la velocidad obteni-
das con un control vectorial indirecto.

3

Transfomacin 2 ees afaosta

Saapet

Figura C.72. Diagrama de bloques del estimador en lazo abierto basado en la estimacidn de la velocidad
de deslizamiento.
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Figura C.83. Diagrama de bloques del estimador MRAS basado en el flujo del rétor.
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Figura C.10. Diagrama de bloques del estimador basado en el filtro de Kalman Extendido.

%% INITIAL VALUES

xh ekf=x(1:5);
P ekf=[x(6:10)"; x(11:15)"'; x(16:20)"'; x(21:25)"'; x(26:30)"'];
Q ekf=[x(31:35)"'; x(36:40)"'; x(41:45)"'; x(46:50)"'; x(51:55)"'];

%% UPDATE TIME

xPred ekf=A*xh ekf+B*U;% Se proyecta el estado hacia adelante
PPred ekf=G*P ekf*G'+Q ekf;% Se proyecta la covarianza del error
hacia delante

%% UPDATE MEASURES

K=PPred ekf*C'* (inv (R+C*PPred ekf*C'));% Se calcula la ganancia de
Kalman

xh ekf=xPred ekf+K* (Y-C*xPred ekf);% Actualiza la estimacidn de la
medida

$ (vector de estados)
P ekf=(eye(5,5)-K*C) *PPred ekf;%Actualiza la covarianza del error

$% NEW VALUES
sys(1:5)=xh ekf;

sys (6:30)=(P_ekf+P _ekf')/2;% COVARIANZA DE ERROR
sys(31:55)=Q ekf;

Figura C.17. Cédigo Matlab del algoritmo principal del filtro de Kalman Extendido.
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