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RESUMEN

El presente proyecto trata del desarrollo del control para la excitatriz de un motor
sincrono utilizando técnicas de control inteligente como lo son la logica difusa y las redes
neuronales. A excitatriz serd manejada por una fuente de alimentacion de tensién en corriente
directa o continua (CD/CD) la cual por medio de una modulacion por ancho de pulso (PWM)
sera controlada. Se utiliza una configuracién Buck Sincrono de la mano de una red de
Snubber como convertidor (CD/CD) para reducir los sobre impulsos dirigidos a la excitatriz

al momento de transmitir un valor de tension.

Los tipos de controladores inteligentes que se busca implementar son un controlador
tipo Fuzzy 3, 5y 7 reglas disefiado a partir de la data obtenida para el sistema motor-
generador y redes neuronales que permitan clonar el comportamiento de la planta y/o el
controlador, esto con el fin de establecer un comparativo entre la respuesta obtenida a partir
de los dos controladores inteligentes mencionados y controladores disefiados previo a esta

investigacion.

Para la adquisicion de la data del sistema motor-generador y como salida de control
para la excitatriz del motor se utiliza una tarjeta de bajo costo de National Instruments con
referencia DAQ NI USB-6009, la cual permite establecer facilmente comunicacion para
envid y recepcién de datos con el software Matlab® desde su editor de programas, Command
Window y la Toolbox Simulink, lo cual a su vez da paso a la utilizacion de la herramienta
Fuzzy del mismo software para realizar el control inteligente. Esta tarjeta logra el cierre del
lazo cerrado de control con su canal de salida que da la accion a la etapa de control que por
medio del micro controlador genera la modulacion por ancho de pulso que da continuidad al

proceso de control de la excitatriz para el motor sincrono.

La Accion de control se fundamenta en la variacion de niveles de tension que por
medio de la tarjeta de adquisicién de datos sera guiados al micro controlador; el micro
controlador contara con la respectiva programacion que a partir del nivel de tension recibido

en sus terminales generara un proporcional de modulacién por ancho de pulso.

Palabras claves: Motor sincrénico, control inteligente, excitatriz estatica, inversores
(CD/CD).



ABSTRACT

The present project is about development of the control for the exciter of a
synchronous motor using intelligent control techniques such as fuzzy logic and neural
networks. The exciter will be driven by a direct or direct current (DC / DC) power supply
which will be controlled by means of a pulse width modulation (PWM). A Synchronous Buck
configuration is used in the hand of a Snubber network as a converter (DC / DC) to reduce
over-impulses directed to the exciter when transmitting a voltage value.

The types of intelligent controllers that are to be implemented are a Fuzzy type 3, 5
and 7 controller designed based on the data obtained for the motor-generator system and
neural networks that allow to clone the behavior of the planto r the controller, in order to
establish a comparative the response obtained from the two aforementioned intelligent
controllers and controllers designed prior to this investigation.

For the acquisition of the motor-generator system data and as a control output for the
motor exciter, a low-cost card from National Instruments with reference DAQ NI USB-6009
is used, which allows to easily establish communication for sending and receiving data with
the software Matlab® from its program editor, Command Window and the Simulink
Toolbox, which in turn gives way to the use of the Fuzzy toolboox of the same software to
perform intelligent control. This card achieves the closing of the closed control loop with its
output channel that gives the action to the control stage that by means of the micro controller
generates the pulse width modulation that gives continuity to the control process of the
exciter for the motor synchronous

The control action is based on the variation of voltage levels that through the data
acquisition card will be guided to the micro controller; the microcontroller will have the
respective programming that from the voltage level received in its terminals will generate a
proportional pulse width modulation.

Keywords: Synchronous motor, intelligent control, static exciter, inverters (DC / DC).
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CAPITULO |

INTRODUCCION

A medida que se busca la mejora en el desempefio de las maquinas eléctricas para
diversas aplicaciones, una de las caracteristicas influyentes se ve reflejada en la electronica
de potencia asociada al control de velocidad y posicionamiento. Como solucion al control de
velocidad de motores se emplean estrategias dentro de las cuales se encuentran las técnicas
de control inteligente como la lo6gica difusa y las redes neuronales, que basadas en sistemas
expertos que describen el sistema y de la mano de un andlisis l6gico facilitan la toma de
decisiones para determinar la accién de control adecuada.

Las técnicas de control inteligente de la mano de la tecnologia que facilita y permite
implementar dichas técnicas, contribuye en gran medida al perfeccionamiento de
instrumentos que facilitan labores en diversos campos dentro de los cuales una gran
beneficiada es la industria. Una caracteristica importante de este tipo de técnicas inteligentes
de control es que pueden ser implementadas en maquinas eléctricas como lo son los motores
de corriente directa (CD) los cuales tienen gran cabida en la industria en procesos en donde
se requieren amplias variaciones de velocidad con larga vida util, destacando la flexibilidad
para implementar algoritmos tipo Mamdani y Takagi Sugeno con la microelectrénica y la
electrénica de potencia adecuada. [1]

El presente proyecto consiste en implementar un médulo que permita empalmar el
sistema de motor generador con el software Matlab de tal modo que se pueda ejercer control
en la excitatriz del motor sincrono referencia 2711 de la empresa hps-systemtechnik, que es
considerado en este trabajo, el cual representa una maquina eléctrica sincrona que requiere
de una entrada en la excitatriz de tensién en CD lo que a su vez es un beneficio para la
implementacién de convertidores debido a que permite la variacion de tension CD de la
entrada con una rapida respuesta dindmica.

Con el objetivo de lograr lo propuesto en primera instancia se plantean inicialmente
varios controladores tipo Fuzzy 5y 7 reglas que establecen caracteristicas especificas para
sus funciones de membrecia a partir de lo que se considera como posible estados y grado de
pertenencia a los mismos para el error y la derivada del error del sistema; para set point de la
excitatriz el motor sincrono.
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Por otra parte, las redes neuronales que buscan emular el comportamiento respecto de
la toma de decisiones bioldgica han sido altamente utilizadas en el control de diversos tipos
de motores, previendo una identificacion de sistemas con bajo margen de error y accion de
control que bien podria asimilarse a otros que puedan ser utilizados para este tipo de
maquinas eléctricas o incluso ofrecer una mejor respuesta dependiendo de la red que sea
utilizadas para el caso especifico del sistema que se esté buscando controlar.

En vista del amplio campo de accion de esta técnica inteligente de control se plantea
el disefio e implementacion de una red neuronal [2], que pueda ser utilizada el sistema
excitatriz de la maquina sincrona, de modo que contribuya en el control como objetivo de
esta investigacion, evidenciando su accion a partir de la configuracion que sea mas apropiada.

l. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACION

En la actualidad se puede apreciar el aprovechamiento de las maquinas eléctricas en
aplicaciones a nivel industrial; sin embargo, con la automatizacion industrial, se hace
necesario ejercer control, con el fin de obtener un comportamiento que poco a poco sea el
esperado, obteniendo una respuesta con disminucién del error, es decir, con un error que
tienda a cero, que en otras palabras representa el obtener un producto o un resultado que
tiende a contar con las caracteristicas propias del producto esperado.

Al ejercer control en una maquina eléctrica como lo es un motor sincrono, se puede
lograr un aprovechamiento de la misma y se puede ofrecer una reduccién de costos de
consumo y mantenimiento, a partir de la implementacién de técnicas de control que utilizan
los pardmetros y las variables asociadas a la maquina.

Si bien, este tipo de méaquinas pueden ofrecer una reduccion en el consumo
energético, se hace necesario como finalidad de la automatizacion, ejercer control para
incrementar el beneficio ofrecido. Como alternativa de control existen técnicas inteligentes
que emulan el razonamiento humano, al mismo tiempo que se adquiere informacion
proveniente del sistema a controlar, lo que permite anticipar el comportamiento de la planta
y asi poder ejercer una accion correctiva que logre un comportamiento a la salida segln sea
requerido.

Implementar un control inteligente tipo Fuzzy 7 reglas y redes neuronales, permitira
analizar la estabilidad del sistema excitatriz, asi como comparar con otros controladores de
tipo clasico como PID o tipo fuzzy 3 y 5 reglas de menor robustez para poder definir los
beneficios arrojados por el controlador en la reduccion del consumo energético de la
maquina, ademas del aporte de la aplicacidn de estas técnicas, para la rama investigativa en
el campo de las maquinas eléctricas y su enlace con el control de procesos industriales, como
parte fundamental de la automatizacion industrial.
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. OBJETIVOS

Objetivo general

Desarrollar un sistema de control de la excitatriz de una méaquina sincrona utilizando
I6gica difusa y redes neuronales.

Obijetivos especificos

Disenfar el controlador inteligente tipo Fuzzy de 7 reglas para el sistema excitatriz de
la maquina sincrona.

Construir una red neuronal para el control de la excitatriz de la maquina sincrona.

Comparar el comportamiento del controlador tipo Fuzzy de 7 reglas y la red neuronal,
con un controlador clasico y tipo Fuzzy de 3 y 5 reglas.

Este proyecto contara con el siguiente personal investigador:

Ing. En Mecatrénica: Diego José Barrera (Investigador principal)
PhD Complejos eléctricos y electrotécnicos: Aldo Pardo Garcia (Tutor)
M.Sc. Controles Industriales: Oscar Javier Suarez Sierra (Tutor)

Se realizaran los estudios, andlisis y pruebas pertinentes para llegar a un resultado que
cumpla con los objetivos del proyecto y del cual se obtenga una conclusion a nivel de
investigacion con el fin de promover los procesos de investigacion por parte del personal
universitario en el campo de la automatizacién industrial y el control de maquinas eléctricas.

M. RESUMEN DE CAPITULOS

El contenido de la tesis de desarrolla de la siguiente manera:

Capitulo 11: Este capitulo aborda lo relacionado con los conceptos béasicos de
sistemas energeticos y maquinas eléctricas; se induce a las caracteristicas principales
de la maquina sincrona utilizada para el desarrollo de esta investigacion. Se explica
de manera breve y concisa la forma en como se implementa el convertidor (DC/DC)
para ejercer control en la maquina sincrona con la configuracion Buck-Sincrono
tomando como referencia trabajos previos realizados en el control de esta maquina.
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Se evidencia la construccion del modulo que contiene la etapa de potencia para la
implementacién del control que se explica en un posterior capitulo.

Capitulo I11: Inicialmente se presenta un breve repaso de conceptos fundamentales
del control inteligente, técnicas de control inteligente que son aplicados para el
control de méquinas eléctricas, controladores tipo Fuzzy, redes neuronales. Este
capitulo se enfoca en presentar el disefio de los controladores que posteriormente son
implementados, esto hace referencia a los controladores Fuzzy 3 reglas (utilizado
como referencia de comparacion), 5 y 7 reglas. Se plantea el disefio de redes
neuronales con el propdsito de establecer un sistema de control hibrido; esto parte del
disefio de redes neuronales clésicas utilizadas en la clonacion del comportamiento de
la maquina sincrona y redes neuronales para el control del sistema excitatriz de la
misma. Se realiza un comparativo importante a nivel de simulacién de los
controladores PID (Proporcional-Integral-Derivativo) clasico, tipo Fuzzy 3,5y 7
reglas y del sistema neuro-difuso disefiado.

Capitulo 1V: Este capitulo muestra la funcion de la DAQ NI USB 6009 para la
adquisicion de datos y el envio de la sefial de control a partir de la técnica utilizada
para cada caso utilizando Matlab® como herramienta computacional para el
desarrollo de los controladores. Resultados en la implementacion real de los
controladores disefiados tipo Fuzzy 5y 7 reglas y la Red Neuronal. Comparativo entre
la implementacion real de los controladores disefiados tipo Fuzzy 5y 7 reglas y la
Red Neuronal Diferencial. La comparacion entre estos controladores mencionado
tendré lugar tomando como referencia la implementacién de los controladores PID
clasico, tipo fuzzy 3 reglas como controlador difuso con el minimo de reglas y un
controlador tipo fuzzy 5 reglas resultado de un trabajo previo y punto de referencia
de esta investigacion.
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CAPITULO II

SISTEMAS ENERGETICOS Y
MAQUINAS ELECTRICAS

Las maquinas eléctricas representan a nivel industrial, un elemento que adquiere por si

solo un papel importante en la transformacion de energia, ya sea como motores,
transformadores o generadores [3], lo cual en la actualidad vincula estas maquinas en
aplicaciones de mantenimiento de instalaciones industriales, seguridad, control de procesos.
Es importante resaltar que la energia eléctrica es fundamental para el desarrollo industrial y
ya que las maquinas eléctricas cuentan con un papel importante en tal area, se hace necesario
implementar estrategias que permitan ejercer control sobre estas y asi lograr el mayor
aprovechamiento de la energia. [3], [4]

l. LA ENERGIA

Podemos definir la Energia como la capacidad que tienen los cuerpos para cambiar o para
producir cambios. Esta energia se manifiesta de multiples formas, si es en forma de calor se
denomina Calorifica, si es en forma de luz, luminosa y si es en forma de electricidad,
eléctrica. Hay muchos tipos de energia, pero podemos destacar la solar, la atdbmica o nuclear,
la hidraulica, la quimica, la eléctrica, la clica, la mecanica y la térmica.

Segun lo planteado en el principio de conservacion de energia, esta no puede ser
destruida, sin embargo, la energia puede ser generada, conservada o transmitida de un punto
u objeto a otro de diferentes maneras [5], La energia no se crea ni se destruye, se transforma.
Todas las transformaciones de energia que existen se desprenden de si partiendo de las dos
formas basicas en la que esta se manifiesta.

A. Tipos de energia
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Tipos de Energia segun su forma; Todas las energias producto de transformaciones son

sustraidas de dos grandes formas de energia primarias, las cuales se clasifican en:

Energia Cinética: es la que posee cualquier objeto que se encuentra en movimiento, por
lo que también se conoce como energia de movimiento. La energia cinética depende de
la velocidad y de la masa del objeto, por lo que puede calcularse con la siguiente formula:

Energia Potencial: depende de la posicion del objeto y puede dividirse en tres subtipos:
La energia potencial gravitatoria, que depende de la altura del objeto y tiene que ver con
la gravedad a la que estamos sometidos todos los cuerpos y objetos de la Tierra._Energia
potencial elastica, que poseen aquellos materiales que son elasticos, es decir, que tienen
la capacidad de estirarse o deformarse de su posicion inicial pero que también tienen la
capacidad de recuperar su forma original. Energia potencial eléctrica, que tiene una carga
eléctrica cuando la situamos en un campo eléctrico. Como depende de la posicion de la
carga dentro del campo se habla de energia potencial. Las cargas eléctricas pueden ser
positivas 0 negativas y estas generan a su alrededor una zona (que se conoce COmo campo
eléctrico) en la cual, si introducimos otra carga eléctrica, afectara a la primera.

Energia segln sus fuentes: Segun el origen de donde sean obtenidas y dependiendo de la

limitacidn o no de sus recursos, en nuestro planeta tenemos a disposicién diferentes fuentes
de energias renovables o no. [6]

Energias renovables: Las fuentes y tipos de energia renovable estarian formados

principalmente por:

Energia solar. La radiacion solar se puede aprovechar para producir electricidad o calor.
Se trata de energia solar fotovoltaica cuando la radiacion solar que incide en unos
maodulos disefiados para tal fin genera energia eléctrica por efecto fotovoltaico. Se trata
de energia solar térmica cuando se utiliza la radiacidn solar directa concentrada para el
calentamiento de un fluido.

Energia hidraulica. Si el agua retenida en embalses o pantanos a gran altura se deja caer
hasta un nivel inferior, esta energia se convierte en energia cinética y, posteriormente,
mediante una central hidroeléctrica, se transforma en electricidad.

Energia del mar. EI mar también puede ser utilizado como fuente de energia para
producir electricidad. Cuando se aprovecha el movimiento de las olas, se
denomina energia undimotriz, cuando se aprovechan las mareas es energia También se
pueden aprovechar las corrientes marinas, la térmica oceanica y de 6smosis para generar
energia.

Energia edlica. Es la energia cinética contenida en las masas de aire en la atmosfera. A

través de los ‘molinos de viento’ estratégicamente ubicados a lo largo de la geografia
espafola, es posible transformar esta energia en electricidad.
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o Biomasa. La materia organica también puede aprovecharse como fuente de energia.
Existen varias materias organicas que se pueden aprovechar como biomasa, por lo que se
trata de una fuente de energia muy heterogénea.

o Geotermia. Bajo la superficie de la Tierra existe un gran volumen de energia en forma
de calor que puede aprovecharse tanto para producir energia eléctrica (en yacimientos de
alta temperatura, superiores a 100-150 grados centigrados) o energia térmica.

“Entre las ventajas de los tipos de energia renovable destaca que no contaminan y son
respetuosas con el medio ambiente, por lo que también se denominan “energias limpias”.
Son mas seguras para la salud de las personas ya que no generan residuos y son faciles de
desmantelar. Tienen un potencial practicamente ilimitado para producir energia ya que se
generan a partir de fuentes ‘inagotables’ como el sol, el viento, el movimiento del agua, etc.
Contribuyen a crear puestos de trabajo en un nuevo sector, y su impacto econémico es
especialmente positivo para la region en la que se instala”. [7]

Energias no renovables: Se consideran energias de origen no renovable:

El petrdleo. Este liquido viscoso de color verde, amarillo, marrén o negro esta constituido
por distintos hidrocarburos (compuestos formados por 4&tomos de carbono e hidrdgeno en
cantidades variables). La formacion del petréleo comenzé hace millones de afios, cuando la
Tierra era un planeta cubierto de agua. Con el paso del tiempo, los procesos geoldgicos y la
accion bacteriana sobre la materia organica acumulada en el fondo del mar dio lugar a esta
mezcla de hidrocarburos. El gas natural. Esta fuente de energia fosil consiste en una mezcla
de hidrocarburos. Al igual que el petrdleo, su existencia se debe a la accion bacteriana de
miles de afios bajo tierra. El carbon. Roca formada por carbono y otras sustancias. En el afio
1990 suministraba mas del 27% de la energia comercial de todo el mundo. La energia
nuclear de fision se obtiene al bombardear, con neutrones a gran velocidad, los atomos de
ciertas sustancias. La sustancia mas usada es el uranio-235, aunque también se usan el uranio-
233y el plutonio-239.

Tipos de energia segun manifestaciones:

Dentro de las méas importante en relacion a esta investigacion, se relacionan la
energia eléctrica que es la generada por el movimiento de particulas o electrones tanto
positivos como negativos. Una vez que la energia eléctrica abandona su fuente, se transforma
instantdneamente en otra forma de energia diferente. La electricidad es el flujo de energia
eléctrica o carga, que es tanto una parte basica de la naturaleza como una de las formas de
energia comunmente mas utilizada. La Energia mecanica que se debe a la posiciony
movimiento de un cuerpo y es la suma de la energia potencial, cinética y energia elastica de
un cuerpo en movimiento. Refleja la capacidad que tienen los cuerpos con masa de hacer un
trabajo. Algunos ejemplos de energia mecanica los podriamos encontrar en
la energia hidréulica, edlica y mareomotriz.

B. Generacion de energia
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La energia eléctrica es un recurso energético indispensable y, en muchos casos,
insustituible para el desarrollo de multiples actividades y funciones en el campo industrial,
comercial y residencial. En el sector residencial la energia eléctrica es fuente de comodidad
en los hogares; impulsa las actividades cotidianas; proporciona seguridad, bienestar y
confort; en aplicaciones domeésticas de iluminacién, coccién, calentamiento de agua,
ventilacion, refrigeracion, calefaccion y recreacion, en el sector no residencial, la energia
eléctrica es fuente de productividad y competitividad en los mercados; soporta procesos de
produccion industrial de toda indole; asi como infraestructura comercial y de servicios:
hornos, maquinaria, herramientas, iluminacién, equipo electrénico, acondicionamiento de
aire, enfriamiento, seguridad, entre otros.

Colombia es uno de los paises cuya generacion de energia es mas competitiva. Sin
embargo, es cara, y las renovables tienen gran potencial. Segun la Gltima comparativa
mundial Global Energy Competitiveness 2015, ocuparia el noveno puesto entre 144
naciones, por detras de paises de primera linea como Suiza, Noruega, Francia, Nueva
Zelanda, Espafia, Suecia, Dinamarca y Austria, y por delante de Portugal, Costa Rica y Reino
Unido. El estudio evalua el desarrollo econémico del pais, en conjunto con su sostenibilidad,
y la seguridad en el acceso a la energia y figurar entre los diez primeros paises del mundo (y
ser el primero de Latinoamérica) es desde luego un muy buen dato.

El informe valora muy positivamente la seguridad del mercado energético colombiano, lo
que se debe a reformas aplicadas sobre todo en la Gltima década, que han convertido al pais
en un punto muy atractivo para los inversionistas extranjeros.

. MAQUINAS ELECTRICAS

En el hogar y talleres pequefios, la mayoria de los aparatos que usamos diariamente se
encuentran construidos con motores de induccion monofésicos de C.A. (Corriente Alterna)
como por ejemplo las lavadoras, refrigeradores, aires lavados, abanicos de pedestal, bombas,
relojes etc. Es por esto la gran importancia que tienen estos motores en nuestra vida diaria.

A. El Principio de Funcionamiento

Este principio sefiala que todas las maquinas eléctricas son reversibles, es decir, pueden
actuar tanto como generador como motor. Esta es una de sus ventajas que permite, por
ejemplo, que una maquina eléctrica que usualmente trabaja como motor pueda, en un
momento dado, actuar como freno. Para ello basta con que pase a funcionar como generador
transformando la energia cinética del sistema en energia eléctrica que, ademas, puede
recuperarse devolviendola a la red. Cuando una méaquina trabaja como motor transforma
energia eléctrica en mecanica. Por consiguiente, debe generar una fuerza contra
electromotriz, opuesta a la tension de red, para asi captar energia eléctrica y originar un par
motor en su eje.[8]
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B. Constitucion general de una maquina eléctrica rotativa

Una maquina eléctrica rotativa consta basicamente de dos partes: estator y rotor. (El
estator es la parte fija de la maquina y tiene forma de cilindro hueco. El rotor se coloca en el
interior del estator y es la parte mdvil. Entre el estator y el rotor existe una holgura
denominada entrehierro, la cual impide que ambas partes rocen entre si. En el entrehierro
tienen lugar los fendmenos electromagnéticos que permiten la conversion de energia eléctrica
en mecanica y viceversa. En el rotor de la maquina se encuentra un nucleo magnético, bien
cilindrico o bien de polos salientes, sobre el que se coloca el devanado, bobinado o
arrollamiento del rotor. En la carcasa se coloca la caja de bornes donde se realizan las
conexiones eléctricas de la maquina con el exterior (ver Fig. 1). También se coloca sobre la
carcasa la denominada placa de caracteristicas, que es una placa impresa donde se indican
los datos méas importantes de la maquina. [9], [10]

CABEZAS DE BOEINA DEL INDUCIDD

INDUCTOR
CARCASA MATERIAL FERROMAGNETICO

M DEL ESTATOR
VENTILADOR

@:I ESTATOR Jg )
CABEZAS DE ;
BOBINA DEL

INDUCTOR

LJE

ESCOBILLAE

ACOPLAMIENTO
MECANICD

ENTREHIERRO em—

;i ESTATOR

AHILLDS
ROZANTES

\

GRS AALTIA

L FURDACION ANTIVIBRATORIA ELASTICA
Fig. 1. Constitucién general de una maquina eléctrica rotativa

COJINETE/ INDUCIDO

Muchos dispositivos pueden convertir energia eléctrica a mecanica y viceversa. La
estructura de estos dispositivos puede ser diferente, dependiendo de las funciones que
realicen. Algunos dispositivos son usados para conversion continua de energia, y son
conocidos como motores y generadores. Otros dispositivos pueden ser: actuadores, tales
como solenoides, relés y electro magnetos. Todos ellos son fisica y estructuralmente
diferentes, pero operan con principios similares [9]. Un dispositivo electromecanico de
conversion de energia es esencialmente un medio de transferencia entre un lado de entrada y
uno de salida (ver Fig. 2). En el caso de un motor, la entrada es la energia eléctrica,
suministrada por una fuente de poder y la salida es energia mecanica enviada a la carga, la
cual puede ser una bomba, ventilador, etc.
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El generador eléctrico convierte la energia mecanica por una maquina prima (turbina)
a energia eléctrica en el lado de la salida. La mayoria de estos dispositivos pueden funcionar,
tanto como motor, como generador.

DISPOSITIVO
ENTRADA ELECTROMECANICSO SALIDA
ENERGIA DE CONVERSICN ENERGIA
ELECTRICA DE ENERGIA MECANICA
FUENTE (MOTOR) CARGA
DISPOSITIVO
ENTRADA ELECTROMECANICO SALIDA
ENERGIA DE COMVERSION ENERGIA
MECANICA DE ENERGIA ELECTRICA
(MAQUINA PRIMA) (GENERADOR) CARGA

Fig. 2. Conversion de energia por dispositivos electromecanicos

C. Clasificacion de las maquinas eléctricas

Las maquinas eléctricas se pueden clasificar en estaticas y maviles y de acuerdo con el
tipo de corriente que pasa por sus devanados. En el caso de las maquinas mdviles, estas
pueden ser de C.A. o de C.C. (Corriente continua); sin embargo, en el caso particular de las
maquinas de C.A, estas pueden ser excitadas con C.C. o C.A. Como resultado de la excitacion
con C.C. de una maquina de C.A. se puede apreciar una maquina sincrona que funcionan a
una velocidad sincrénica proporcional a la frecuencia de corriente alterna.

Magquinas sincronicas.

Los motores sincronicos funcionan a una velocidad sincronica fija proporcional a la
frecuencia de la corriente alterna aplicada. Su construccién es semejante a la de los
alternadores. Cuando un motor sincronico funciona a potencia constante y sobreexcitada, la
corriente absorbida por éste presenta, respecto a la tension aplicada un angulo de desfase en
avance que aumenta con la corriente de excitacion. Esta propiedad es la que ha mantenido la
utilizacion del motor sincronico en el campo industrial, pese a ser el motor de induccion mas
simple, més econémico y de comodo arranque, ya que con un motor sincrénico se puede
compensar un bajo factor de potencia en la instalacién al suministrar aquél la corriente
reactiva, de igual manera que un condensador conectado a la red.[11]

El principal inconveniente que presenta los motores sincronicos, es que necesitan una
C.C. para la excitacion de las bobinas del rotor, pero en grandes instalaciones (Siderdrgicas),
el avance de corriente que produce el motor sincrénico compensa parcialmente el retraso que
determinan los motores asincronicos, mejorando con ello el factor de potencia general de la
instalacién, es decir, el motor produce sobre la red el mismo efecto que
un banco de condensadores, el mismo aprovechamiento de esta propiedad, es la mayor
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ventaja del motor sincronico. En la tabla 1 se puede apreciar el tipo de bobinas que se utilizan
para el inductor y el inducido de una méquina sincrona.

TABLA

BOBINAS UTILIZADAS POR LOS DEVANADOS INDUCTOR E INDUCIDO DE UNA MAQUINA
SINCRONA

MAQUINAS SINCRONAS

Devanaido Situacion Frecuencia Tipo

Inductor Rotor 0 Hz a) Bobinas en ranuras
(corriente (Rotor cilindrico)
confinua) b) Bobinas polares

(Polos salientes)

Inducido Estator 50 6 60 Hz Bobinas en ranuras

En este proyecto de investigacion se utiliza una maquina sincrona de referencia 2711
de la empresa hps-systemtechnik que como se mencionaba anteriormente por ser un motor
de tipo sincrénico, requiere de una excitacion de tipo C.C. como parte de su funcionamiento.
Es importante resaltar que requerir la excitacion de tipo C.C. también facilita el ejercer
control en la méaquina sincrona; sin embargo, esto requiere implementar un circuito de
acondicionamiento que permita suministrar a la maquina el valor estimado de C.C. para la
excitatriz, proveniente de un controlador.

Para que el controlador realice la toma de decisiones también requerira de la
instrumentacién electrénica minima para poder interpretar el valor de la salida del motor en
funcionamiento y asi tomar este dato como retroalimentacion en el lazo de control.

Como alternativa a lo mencionado anteriormente en relacion a los circuitos de
acondicionamiento, fue disefiado un sistema Buck Sincrono.

M. BUCK SINCRONO

El Buck es un convertidor CD/CD reductor, es decir el voltaje de salida es inferior al
voltaje de entrada; el Buck convencional que funciona como convertidor que remplaza el
diodo de marcha libre realiza la funcién del diodo de marcha libre, pero con reduccion de
pérdidas. El circuito trabaja en dos estados, en los cuales la idea principal de la conmutacion
es obtener una sefial directa inferior a la salida con leves variaciones de tension y corriente.
[12], [13]
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Para el disefio del Buck se calcula el valor adecuado del inductor y del capacitor en
funcion de la tensién de entrada, tension de salida, frecuencia de conmutacion y el rizado
maximo permisible. [14]

El rizado del voltaje estd determinado por la ecuacion 1, en ella es posible realizar el
calculo de la capacitancia con los criterios establecidos para determinar el valor de la
inductancia. [12], [14]

— Vout(Vin_Vout) — ﬂ
Ave = 8CLf2Vy — 8CS ()

Donde:

Al =Variacion de la corriente

Vi, = Tensién de entrada o fuente

f = Frecuencia de conmutacion

V,ue = Tension de salida

L = Inductancia

AV, = Variacion de la tension de salida o de capacitor
C = Capacitancia

La implementacion implica calcular y obtener los componentes del Buck,
principalmente, crear una modulacién PWM de frecuencia relativamente alta, célculo de la
inductancia L y la capacitancia C del Buck, seleccion de los interruptores S1'y S2, crear un
aislamiento entre la etapa de control y potencia, garantizar el accionamiento de los
interruptores S1 y S2. Lo cual da como resultado circuito Buck Sincrono (ver Fig. 3)
requerido para la implementacion de controladores, para el caso particular relacionado por
Suérez el controlador Fuzzy 5 reglas con modulacion PWM programada en PIC18F452, a
una frecuencia de 45KHz. [14]

El Buck disefiado e implementado cuenta con las caracteristicas que se muestran a
continuacion para un transistor tipo Mosfet IRF640N:

I = VoutVin—Vout) — 80V (100V—-80V) = 1.77mH (2)
fLVin 0.2AX45000HZzX 100V
¢ =2 024 = 277.77uF 3)

TBAVf  8X(2x103V)x45000Hz
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Fig. 3. Circuito disefiado para el acondicionamiento con los transistores Mosfet IRF640N.

Finalmente, el circuito de acondicionamiento , se acopla con Una Red de SNUBBER
para contrarrestar los sobre picos generados con el Buck en las multiples conmutaciones
requeridas para accion de control a implementar formando el vinculo con el micro
controlador, conformando el convertidor (microcontrolador, los Mosfets, el circuito de
acondiconamiento, la Red de SNUBBER, y el capacitor e inductor) necesario para la
implementacion de controladores en el caso particular del control de la excitatriz de la
maquina sincrona. referencia 2711 de la empresa hps-systemtechnik (ver Fig. 4).

_ Red'de Snubber
Circuitode -
~. Acondicionamiento

7 i

Fig. 4. Convertidor

El convertidor el cual cuenta con 4 entradas y 1 salida (ver Fig. 5) cuenta con la distribucion
de entradas y salidas como se relaciona a continuacion.
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Fig. 5. Distribucion de entradas y salidas del modulo convertidor.

» Entrada analoga de control en el rango de 0 a 5V que determina tiempo del ciclo de
trabajo del convertidor a través del microcontrolador.

» Entrada de 5V de CD de alimentacién del microcontrolador.

= Entrada de 15V de CD para el cicuito de acondicionamiento que exita los Mosfets.

= Entrada de 100V de CD para la fuente principal del convertidor a través de los
Mosfets.

» Lasalida es la tesion en DC convertidor Buck sincrono.

Tras la implementacién del modulo, se puede obtener el comportamiento de la planta, en
donde el sistema que se requiere en lazo abierto previo al disefio de los controladores, estara
comprendido por una sefial en C.D. manipulada para emular la sefial de control y la sefial
sensada por el convertidor C.D., que indica el seguimiento a la sefial de control.

Una de las pruebas principales en la verificacion del funcionamiento del modulo
relaciona la modulacion por ancho de pulso de los pulsos que se crean utilizando el
microcontrolador para realizar la accion de control mencionada.

Para la implementacién del microcontrolador que para el caso especifico de este proyecto
es el en PIC18F452 se disefia inicialmente un circuito basico con oscilador [14], que reciba
la sefial de alimentacion y un valor de C.D. entre 0 y 5 v para producir un PWM (modulacion
por ancho de pulso) que interactte con el circuito de acondicionamiento compuesto por los
Mosfet IRF640N (ver Fig. 6)
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Fig. 6. Controlador.

En conjunto el circuito controlador y el circuito de acondicionamiento permiten
aprovechar los disparos de conmutacion de los Mosfet para ejercer accion de control,
proporcionales a los PWM generados por el microcontrolador (ver Fig. 7).

Fig. 7. Sefial de salida de impulsos del controlador.

Como se puede observar en la figura 7, los pulsos son generados, pero en
relacién a la conexion con los demas dispositivos eléctricos que componen el modulo,
estos no presentan el comportamiento requerido y en los valores criticos de la sefial
de control presentados en los umbrales alto y bajo, el microcontrolador pierde efecto.
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En busca de mejorar la respuesta ofrecida por esta primera etapa de
funcionamiento del médulo, se complementa el circuito para el microcontrolador de
modo que se elimine el ruido eléctrico presentado.

De igual forma se reformula el codigo a implementar proporcionando un
mejor manejo de los umbrales de tension de entrada para el microcontrolador y una
salida de sefial cuadrada que no pierde efectividad en los umbrales de tension ni antes
cambios abruptos de la sefial de entrada, estando en conexion directa con los demas
dispositivos electrénicos del modulo convertidor (ver Fig.8).

%YEIJ_JAU o :?53:: @DBS 1 KHz

Az 50 Uk Sush
% .. YTRIGGER=

A 50 Ui.c Susla & Trig: n.r
¢, [ TRIGGERS
£ |SLOPE

o K> Trig:Al
TRIGGERS] CURSOR
SLOPE o/ ON [T3d

Fig. 8. Sefal de salida del microcontrolador PIC18F452.

Finalmente se realiza un re distribucion de las placas electronicas contenidas
en el mdédulo convertidor (ver Fig. 9), en pro del aprovechamiento del espacio en el
prototipo y mejora en el funcionamiento del mismo. Se aisla la etapa de control de
los demas elementos del modulo (ver Fig. 10).
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Fig. 9. Redistribucién del médulo convertidor CD/CD.

|
]

Fig. 10. Vista frontal y lateral del médulo convertidor CD/CD.
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CAPITULO Il

DISENO Y ANALISIS DE
CONTROLADORES

| mplementar controladores automaticos representa un avance en el campo ingenieril,

en donde cabe resaltar la importancia del papel que juegan en la mejora continua de los
procesos que son llevados a cabo por, por ejemplo, méaquinas herramienta utilizadas en
manufactura, disefio de maquinas, sistemas roboticos, entre otros, [15] ejercer control sobre
una actividad, proceso o procedimiento, permite obtener en mayor medida un
comportamiento deseado, ya sea que se cuente con informacion de salida del sistema como
retroalimentacion formado un lazo cerrado de control o bien si se emplea o no informacion
del comportamiento de sistema para ejercer un control automatico, semiautomatico o manual
en un lazo abierto o cerrado de control.

El control de sistemas que como menciona [15], inicié de manera significativa con el
“regulador de velocidad centrifugo de James Watt para el control de velocidad de una
maquina de vapor, en el siglo XVIIL.”, en la actualidad se puede implementar utilizando
métodos inteligentes basados en diversas técnicas de control que permiten segin los
pardmetros de disefio, obtener una respuesta controlada con caracteristicas favorables de
estabilidad, reduccion del error en estado estacionario, robustez ante perturbaciones, entre
otras, a partir de especificaciones del usuario en paralelo con el conocimiento del
comportamiento de la planta.

l. CONTROL INTELIGENTE

El control inteligente nace como alternativa para el control de diversos procesos,
basandose en la aplicacién de técnicas inteligentes que buscan optimizar la respuesta del
sistema, arrojando valores de salida que cuentan con una disminucion del error respecto de
los parametros ingresados o “setpoint”; esto se logra al emular la toma de decisiones humanas
provenientes de un experto en el proceso o actividad que se busca controlar. [16]

Como ejemplos del control inteligente, se encuentran el control difuso que permite
establecer un conjunto de reglas para la toma de decisiones denotando las variables de entrada
y salida como variables que se pueden expresar de modo cualitativo, estableciendo rangos
segun cree conveniente el experto a partir de un analisis del comportamiento de cada una de
las variables involucradas; el conjunto de reglas sincroniza las entradas y salidas y segun el
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método a aplicar. Se establece una matematica de conjuntos para arrojar un valor de salida
para los actuadores y asi controlar el sistema. [16]

También existen métodos inteligentes de control como las redes neuronales, los
algoritmos genéticos, redes de Petri, entre otros, que se fundamentan en el aprendizaje del
sistema a medida que este retroalimenta informacion, donde existen diversas vias y el sistema
selecciona los caminos a seguir a partir del comportamiento que obtuvo previamente a la
salida, en busca de una nueva combinacién de soluciones que en conjunto logren en cada
interaccidon una mejor respuesta.

Es de gran importancia resaltar que la seleccion del método a utilizar depende
directamente del proceso a controlar, en otras palabras, depende del comportamiento de las
variables involucradas, del funcionamiento de los dispositivos de entrada y salida y de la
expectativa establecida para la salida del sistema; de ahi que todos los métodos se consideran
excelentes, pero no viables para todo proceso, asi mismo pueden ser considerarse necesarios,
justos o redundantes segun el proceso estudiado. [16]

A. Control difuso

La logica difusa es muy utilizada en sistemas de control con el manejo de
interpretaciones de variables segun la persona que establece lo que en este sistema se conoce
como funciones de transferencia, como lo explica Oviedo en su trabajo “Disefio de Sistemas
Avanzados de Control. Control Fuzzy”. La logica difusa busca expresar las etapas o el
comportamiento de las variables de entrada y salida, con el uso de afirmaciones ambiguas
expresadas con palabras, por ejemplo, describir la temperatura como “caliente” en donde el
término “caliente” se presenta en un rango de valores que es definido por el observador;
debido a que cada afirmacion cuenta con un rango de valores, se pueden presentar que en la
misma variable un estado coincida con varias afirmaciones, por lo cual se manejan grados de
pertenencia a cada una de las afirmaciones y para poder establecer un valor méas estricto de
cada variable se utiliza la matematica de conjuntos.

El enlace entre las entradas y las salidas del sistema se realiza por medio de una base
de reglas, que condiciona las posibles afirmaciones de la salida con la interaccion entre las
afirmaciones de las entradas segin crea conveniente el observador o el experto, quien
entiende la manera en que se comporta el sistema bajo diferentes condiciones, de modo tal
que puede definir los parametros bajo los cuales el sistema se comporta de manera adecuada
a partir de un diagrama ordenado de los componentes del sistema difuso (Fig.11). [17], [18]
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Fig. 11. Diagrama de control Fuzzy.

Las afirmaciones mencionadas anteriormente definen a la variable y también son
conocidas como funciones de membrecia o funciones de pertenencia (ver Fig. 12), en el
momento en que la variable toma un valor, este interacta con los conjuntos que muestran el
comportamiento de cada una de las funciones de pertenencia con el fin de identificar el grado
de pertenencia, como se muestra en la figura 12. [17], [23]

BAJO
100 %
B \

MEDIO ALTO

Fig. 12. Funciones de pertenencia.

La base de reglas como se menciond anteriormente, enlaza las funciones de
pertenencia de cada variable de entrada y el grado de pertenencia de las mismas, para llegar
a un valor de la salida segin matematica de conjuntos, que puede ser interpretada para
estabilizar el sistema segun el valor del set Point requerido en el control del proceso (ver Fig.

13).

ENTONCES

(el error es grande);
(su derivada pequeiia y positiva)

(el control sera grande y positivo)

(el error es nulo);

(su derivada pequeiia y negativa)

(el control sera pequeiio y positivo)

Fig. 13. Base de reglas.

30



En este proyecto se realiza una comparacion entre dos controladores tipo Fuzzy; un
controlador Fuzzy 5 reglas y un controlador Fuzzy 7 reglas. Para la implementacion de los
controladores mencionados, inicialmente se realiza el previo disefio y simulacion del
controlador, tarea a la cual se le da solucion con la utilizacion de la herramienta
computacional Matlab®.

Il. DISENO DE LOS CONTROLADORES TIPO FUZZY EN LA TOOLBOX
DE MATLAB®

El software MATLAB que permite dar solucion a diferente tipo de necesidades de
caracter matematico, a nivel de simulacion y/o implementacion de diferentes técnicas y
aplicaciones segun sea requerido; para el caso especifico de la realizacion de este proyecto,
ofrece Toolbox que colaboran en lo ya antes mencionado para el disefio de controladores
clasicos, controladores tipo Fuzzy, redes neuronales, entre otros. Especificamente para el
disenio de controladores difusos, MATLAB cuenta con la Toolbox “Fuzzy Logic” que facilita
y de modo didactico permite el ingreso de los parametros requeridos para el disefio del
controlador:

= NuUmero de entradas

= NuUmero de salidas

= Funciones de membrecia de las entradas

= Funciones de membrecia de las salidas

= Meétodo de inferencia

= Rangos y tipos de funciones de membrecia

La Toolbox Fuzzy Logic (ver Fig. 14), permite configurar los pardmetros para el
controlador difuso mencionados anteriormente y por defecto se establece MAMDANI como
método de inferencia.

imamdani)

FIS Hame: United FIS Type: mamdani

Andmethod = - | [ curent vanabie
Or metnod - o || Mame

Impication

Aggregalion max

. |
| | Defzzication controid v | Ve Close | | |

‘ System "Urilod”. 1irput, 1 oufpat, and 0 ndes |

Fig. 14 Toolbox Fuzzy. MATLAB®

El método de inferencia MAMDANI consiste en:
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Este método propuesto por Ebrahim Mamdani consiste principalmente en la
fuzzificacion de las variables de entrada del sistema, evaluacion de las reglas que son
establecidas en el disefio del controlador, inclusién de las salidas de las reglas y una
defuzzificacion; en donde se utilizan un conjunto de reglas difusas “SI- ENTONCES” y son
tomados los valores de las entradas y son analizados cada uno de los antecedentes que se
comparar en funcion de operadores l6gicos con la intencion de identificar un Gnico resultado
de la evaluacion establecer un resultado en la salida. Finalmente, al resultado de la evaluacion
de los antecedentes teniendo en cuenta el conjunto de reglas definido se le aplica método para
encontrar un resultado mas preciso. [19]- [23]

Para el controlador tipo Fuzzy 5 reglas se establece lo siguiente: Se definen el error y
la derivada del error como las dos entradas del sistema para dar como resultado una salida
“voltaje de salida” en relacion a la excitatriz del motor sincrono utilizando Mamdani como
método de inferencia.

A. Disefio del controlador tipo Fuzzy 5 reglas

Para el controlador tipo Fuzzy 5 reglas se plantean 4 posibles controladores a partir
del ajuste de las reglas para cada caso, a continuacién, se especifican las funciones de
membresia de entradas y salida para 2 de los casos en mencion.

CONTROLADOR FUZZY 5 REGLAS. 1 CASO:

Se describe la variable de entrada “error” con su universo de discurso entre -15 y 15
y cada una de sus funciones de membresia (ver Fig. 15)

4 Membership Function Editor: Tesis18_Final - o ®

File Edit View

FIS Variables

Ermor VoitsjedeSalida

Input variable “Error*

Curent Variable Cument Membership Function (click on MF to select)

Mame Error HName Bao

Troe input Tipe vapnit

Params

= [219-15.683.2015)

[15 18]

Display Range

1515 Help Close | ‘

‘

Fig. 15 Membresias de la variable de entrada “error” CASO 1.
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» Bajo, es una funcion semi-trapezoidal definida como,

1 X< —683
Bajo =205 =% e 2015

YO=31"2815 O3S X ’
0 x> —2015

» Medio Bajo, es una funcién triangular definida como,

0 x<-—2,6
1,466x + 3,8116 —2,6<x<-1918
—-0,93x - 0,7905 —-1,918<x<-0,85
0 x = —0,85

Medio Bajo =

= Centro, es una funcion triangular definida como,

0 x<-26
0,666x +0999 —-15<x<0
—0,666x + 0,999 0<x<1,5

0 x = —0,85

Centro =

= Medio Alto, es una funcion triangular definida como,

0 x <0,772
1,269x — 0,979 0,772 <x < 1,56
—0,9615x + 2,499 156<x<2,6

0 x =26

Medio Alto =

= Alto, es una funcién semi-trapezoidal definida como,

0 x <198
Alto = {0,184x — 0,364 1,98 <x < 7,411
1 x =7411

Se describe la variable de entrada “DerivadaError” con su universo de discurso entre
-2500 y 2500 y cada una de sus funciones de membresia (ver Fig. 16).
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4 Membership Function Editor: Tesis18_Final - ] X
File Edit View
hip function bl BEEe 181
FIS Variables Membership function plots
Negativa Cero Positivo
Ermor VoltgiedeSalida
DerivadaErmor
input variable "DerivadaError"
Current Variable ‘Current Membership Function (click on MF fo select)
Name DerivadaEmor Name: Megativo
T v
Type input e trapmf
Params
[-4300 -2700 -257 9 -19.85]
Range [-2500 2500]
Display Range [-2500 2500] Help Close | ‘
Selected variable "DerivadaEror” ‘

Fig. 16 Membresias de la variable de entrada “DerivadaError” CASO 1.

= Negativo, es una funcién semi-trapezoidal definida como,

1 x < —2579
Negativo = {—0,0042x —0,0833 —2579<x<-19,85
0 x = —19,85

= Cero, es una funcion triangular definida como,

0 x < —496
0,00201x + 0,996 —496<x<0
—0,00201x + 0,996 0<x<496

0 x = 496

Cero =

= Positivo, es una funcién semi-trapezoidal definida como,

0 x < 19,85
Positivo =1{0,0036x —0,0714 19,85 <x < 297,6
1 x = 297,6

Se describe la variable de salida “VoltajedeSalida” con su universo de discurso entre
0y 5y cada una de sus funciones de membresia (ver Fig. 17).
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4] Membership Function Editor: Tesis18_Final [m} X

File Edit View
Membership functi lots petert o
FIS Variables. ol e 2
@ MuyBajo Bajo Medic Alta MuyAllo
Eror VoltzjedeSalida
DerivadaEror
output variable "VoltajedeSalida®
Current Variable Current Membership Funclion (click on MF fo select)
Name VolajedeSalida Name MuyBajo
Type ~
Type output P i
Params
T [-1427 .0.03636 0.9193]
05
Display Range o5 Help Close | ‘

Selected variable "VoltajedeSalida” ‘

Fig. 17 Membresias de la variable de salida “VoltajedeSalida” CASO 1.

MuyBajo, es una funcion triangular definida como,

0 x < —0,03636
MuvBaio = ) ~104x + 0961 —0,03636 < x < 0,9193
yea 0 x > 0,9193

Bajo, es una funcion triangular definida como,

0 x <0,03636
1,28x — 0,046 0,03636 < x < 0,8135
—0,84x + 1,68 08135 <x <2
0 x =2

Bajo =

Medio, es una funcion triangular definida como,

0 x<1,5
1,078x — 1,617 1,5 <x< 2,427
—0,93x + 3,255 2,427 <x < 3,5
0 x >3,5

Medio =

Alto, es una funcién triangular definida como,
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0 x<3
Alto = 0,852x — 2,556 3<x<4173
—1,209x + 6,045 4,173 <x <5
0 x=>5

=  MuyAlto, es una funcién triangular definida como,

0 x < 4,12
_)113x—468 412<x<5
MuyAlto = 0 Xx>5

La base de reglas que se muestra en la tabla 2 se establece utilizando la herramienta
Toolbox de Matlab, en ella se fijan las relaciones logicas entre las variables linguisticas entre
las variables de entrada y salida (ver Fig. 18)

4] Rule Editor: Tesis1 8_Final

File Edit View Options

1.1f (Error is Bajo) and (DerivadaError is Negativo, oltajedeSalida is MuyBajo) (1

2.1t (Error is Bajo) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is MuyBajo) (1)

3. If (Error is Bajo) and (DerivadaError is Positivo) then (VoltajedeSalida is MuyBajo) (1)

4._1If (Error is MedioBajo) and (DerivadaError is Negativo) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)
5. If (Error is MedioBajo) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

6. If (Error is MedioBajo) and (DerivadaError is Positivo) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

7.1f (Error is Centro) and (DerivadaError is Negativo) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

8. If (Error is Centro) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is Medio) (1)

9_If (Error is Centro) and (DerivadaError is Positivo) then (VoltajedeSalida is Alta) (1)

10_If (Error is MedioAlto) and (DerivadaError is Negativo) then (VoltajedeSalida is Medio) (1)
11_If (Error is MedioAlto) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is Alto) (1)

12_If (Error is MedioAlto) and (DerivadaError is Positiva) then (VoltajedeSalida is MuyAlto) (1)
13_If (Error is Alto) and (DerivadaError is Negativo) then (VoltajedeSalida is MuyAlto) (1)
14_If (Error is Alto) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is MuyAlto) (1)

15.If (Error is Alto) and (DerivadaFError is Positivo) then (VoltaiedeSalida is MuvAlto) (1) N
I and Then
Error is DerivadaError is VoltajedeSalida is
MedioBajo Cero
Centro Positivo
MedioAlto none
Alto
none
v v

[Tnot not

Connection Weight:

Oor

®)and 1 Delee rule Add rule Change rule ‘ | =

FIS Name: Tesis18_Final
| Help

Fig. 18 Base de reglas de controlador tipo Fuzzy 5 reglas CASO 1.
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TABLAII
BASE DE REGLAS CONTROLADOR DIFUSO 5 REGLAS CASO 1

N C P
B MB MB MB
MB B B B
C B M A
MA M A MA
A MA MA MA
"4 Surface Viewer: Tesis18_Final — O X

File Edit View Options

VoltajedeSalida
- N w =

2000

DerivadaError ’ Error
X (input): Error ~ Y (input): DerivadaError ~ £ (output): VoltajedeSali..
X grids 15 Y grids: 15 Evaluate
Ref. Input: Plotpoints: 104 ‘ ‘ Help ‘ Close ‘ ‘

= \

Fig. 19 Simulacion salida variable de control del controlador difuso controlador tipo Fuzzy 5 reglas CASO 1

CONTROLADOR FUZZY 5 REGLAS. 2 CASO:

Se describe la variable de entrada “error” con su universo de discurso entre -15y 15
y cada una de sus funciones de membresia (ver Fig. 20).
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4| Membership Function Editor: Tesis19_Final - [l X

File Edit View
n . nlnt pnints- 181
FIS Variables ‘ Mgmbershup flunctnon plclrts .
\VAVS Bajo MedioBajadioAlto Alto
1
DO AN
Error VoltajedeSalida
057
DerivadaError
0
-15 -10 -5 0 & 10 15
input variable "Error"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name Error Name Bajo
Type input Type frapmf ~
Params
[-21.9-15-6.83-1.9]
RETTR [15 15]
DErhy e [15 15] Help Close
Ready

Fig. 20 Membresias de la variable de entrada “error” CASO 2.

Bajo, es una funcion semi-trapezoidal definida como,

1 x < —6,83
Bajo = {—0,20x — 0.385 — 683 <x < -1,9
0 x=-19

Medio Bajo, es una funcion triangular definida como,

0 x< -2
1,862x + 3,724 —2<x<-1,463
-1,63x —1,38 —1,463 <x < —0,85
0 x = —0,85

Medio Bajo =

Centro, es una funcién triangular definida como,

0 x<-15
0,666x+0999 —-15<x<0
—0,666x + 0,999 0<x<1,5

0 x=>-15

Centro =
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= Medio Alto, es una funcion triangular definida como,

0 x <0,772
2,01x — 1,55 0,772 < x < 1,268
—-1,36x+ 2,72 1,268<x<?2
0 x =2

Medio Alto =

= Alto, es una funcion semi-trapezoidal definida como,

0 x<19
Alto ={0,181 —-0,344 19<x<7,411
1 x=>7411

Se describe la variable de entrada “DerivadaError” con su universo de discurso entre
-2500 y 2500 y cada una de sus funciones de membresia (ver Fig. 21).

) Membership Function Editor: Tesis19_Final — [l X
File Edit View

FIS Variables . . Memhgrship flunctiop plotg

Negativo Cero Positivo
MR y

Error VoltajedeSalida

nlnt points- 181

0.5
DerivadaError
0 T T n N =4
-2500 -2000 -1500 -1000 -500 0] 500 1000 1500 2000 2500
input variable "DerivadaError”
Current Varnable Current Membership Function (click on MF to select)
Name DerivadaError Name Negativo
Type input Type trapmf v
Params
[-4300 -2700 -257 9 -19.85]

e [-2500 2500]
Display Range [-2500 2500] Help Close

Selected variable "DerivadaError"

Fig. 21 Membresias de la variable de entrada “DerivadaError” CASO 2.
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» Negativo, es una funcién semi-trapezoidal definida como,

1 x < —2579
Negativo = {—0,0042x —0,0833 —257,9<x<-19,85
0 x = —19,85

= Cero, es una funcion triangular definida como,

0 x < —496
0,00201x + 0,996 —49%6<x<0
—0,00201x + 0,996 0<x<496

0 x = 496

Cero =

= Positivo, es una funcién semi-trapezoidal definida como,

0 x < 19,85
Positivo =10,0036x —0,0714 19,85 < x < 297,6
1 x = 297,6

Se describe la variable de salida “VoltajedeSalida” con su universo de discurso entre
0y 5y cada una de sus funciones de membresia (ver Fig. 22)

"4 Membership Function Editor: Tesis19_Final — O X
File Edit View
a O lnt ta-
FIS Variables ‘ . Membership function plots o "””j s ‘ 181
MuyBajo Bajo Medio Alto MuyAlto

XY 1

Error VoltajedeSalida

XX

051
DerivadaError
0
0 0.5 1 = 2 25 3 3.5 4 4.5 5
output variable "VoltajedeSalida"

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)

Name VoltajedeSalida Name MuyAlto

Type output Type (T v

Params

4124986418

Range [05] ; ]

Display Range [05] Help Close

Selected variable "VoltajedeSalida”

Fig. 22 Membresias de la variable de salida “VoltajedeSalida” CASO 2.
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MuyBajo, es una funcion triangular definida como,

0 x < —0,03636
MuyBajo = —1,04x + 0,961 —0,03636 < x < 0,9193
0 x > 0,9193

Bajo, es una funcion triangular definida como,

0 x < 0,03636
1,28x — 0,046 0,03636 < x < 0,8135
—0,84x + 1,68 08135 <x <2
0 x =2

Bajo =

Medio, es una funcion triangular definida como,

0 x<1,5
1,078x — 1,617 1,5<x< 2,427
—0,93x + 3,255 2,427 <x < 3,5
0 x =35

Medio =

Alto, es una funcién triangular definida como,

0 x<3
0,852x — 2,556 3 <x<4173
—1,209x + 6,045 4,173 <x <5
0 x=5

Alto =

MuyAlto, es una funcion triangular definida como,

0 x < 4,12
_)113x—468 412<x<5
MuyAlto = 0 X>5

La base de reglas establecida (ver Fig. 23) para CASO 2 se muestra en la tabla 3.
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4\ Rule Editor: Tesis19_Final — O X

File Edit View Options

_If (Error is Bajo) and (DerivadaError is Negativo) then (VoltajedeSalida is MuyBajo)
If (Error is Bajo) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is MuyBajo) (1)
If (Error is Bajo) and (DerivadaError is Positivo) then (VoltajedeSalida is MuyBajo) (1)
If (Error is MedioBajo) and (DerivadaError is Negativo) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)
If {(Error i1s MedioBajo) and (DernivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)
If (Error i1s MedioBajo) and (DernivadaError is Positivo) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)
If (Error is Centro) and (DerivadaError is Negativo) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)
If (Error is Centro) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is Medio) (1)
If (Error is Centro) and (DerivadaError is Positivo) then (VoltajedeSalida is Alto) (1)
10.If (Error is MedioAlto) and (DerivadaErrar is Negativo) then (VoltajedeSalida is Medio) (1)
11. If (Error is MedioAlto) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is Alto) (1) v

IF and Then
Erroris DerivadaError is VoltajedeSalida is

© NI A LNy

MedioBajo Cero

Centro Pasitivo
MedioAlto none

Alto

none v Y]

[ Tnot [ Jnot
— Connection Weight:
Oor

@ and 1

Delete rule | Add rule ‘ Change rule ‘ ﬂ J

FIS Name: Tesis19_Final ‘ ‘

Hep | Close | ‘

Fig. 23 Base de reglas de controlador tipo Fuzzy 5 reglas CASO 2.

4\ Surface Viewer: Tesis19 Final - O K

File Edit View Options

) -2000 -10

DerivadaError Error
X (inputy Error ~ Y (input): DerivadaError ~  Z (output) VoltajedeSal.. ~
Kgnas S 15 Yo s __ e |
Ref. Input: Plotpoints: 44 Help | Close |
Ready

Fig. 24 Simulacion salida variable de control del controlador difuso controlador tipo Fuzzy 5 reglas CASO 2
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TABLA Il
BASE DE REGLAS CONTROLADOR DIFUSO 5 REGLAS CASO 2

N C P
B MB MB MB
MB B B B
C B M A
MA M A MA
A MA MA MA

Comparacion en simulacion de la respuesta de los controladores fuzzy 5 reglas

Una vez disefiados los controladores fuzzy 5 reglas se exporta cada uno de los
controladores disefiados al area de trabajo “To WorkSpace” para la simulacion de la respuesta
ofrecida por cada uno de los controladores ante el comportamiento de la planta un valor
preestablecido como “setpoint” para el sistema. En la siguiente figura se puede apreciar el
modelo en lazo cerrado para el sistema de control de la excitatriz del motor Sincrono (ver
Fig. 25).

r

Y
h 4

P Il
1 0.04221
Qutt m—blm Outt L |:|

Stepd > 2 52+0.19555+0. 02364

Scope2

Fuzzy Logic —
Ertradas al Contrallera Condicines

Controlador4 Inicialest Transfer Fon7

Fig. 25 Sistema en lazo cerrado para la excitatriz del sistema motor generador.

Tomando como referencia los controladores tipo Fuzzy 5 reglas relacionados
anteriormente se obtienen respuestas (ver Fig. 26) en donde se puede notar como los dos
controladores aun con los sobre picos presentados, logran seguir los cambios estimados en el
comportamiento del sistema para el set point.
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Fig. 26 Respuesta controladores tipo fuzzy 5 reglas CASO 1 y CASO 2.

En la busqueda de encontrar el controlador que més se ajuste para la excitatriz del
motor sincrono de referencia 2711, se comparan las respuestas obtenidas por los
controladores tipo Fuzzy 5 reglas CASO 1 y CASO 2 con otros controladores tipo Fuzzy 5
reglas y controladores clasicos tipo PID. En la figura 27 se puede observar el esquema
utilizado para establecer un comparativo entre los controladores mencionados.

La respuesta obtenida para el sistema excitatriz para el controlador PID y los
controladores tipo fuzzy 5 reglas CASO 1, CASO 2 y otros controladores tipo Fuzzy 5 reglas
disefiados (ver Fig. 28).

En la respuesta obtenida de color rojo de la figura 28 se puede analizar como para tal
caso del controlador PID la respuesta claramente sigue los valores establecidos para el set
point del sistema motor-generador, sin embargo aunque no se presentan sobre-elongaciones
esta cuenta con un tiempo de establecimiento mayor a las respuestas que son obtenidas para
los casos de los controladores tipo Fuzzy 5 reglas; para el caso de los controladores tipo
Fuzzy disefiados es importante resaltar que representar una salida mas rapida aunque con
oscilaciones que se magnifican en los tiempos en que son presentados los cambios del valor
deseado.

Las respuestas obtenidas para este tipo de controladores aun con las elongaciones
presentadas ofrecen una respuesta Util para el control del sistema ya que, en relacion a las
mismas, estas presentadas con niveles de tension en funcion de tiempo para los CASO 1y
CASO 2 presentan cambio en nivelesde 1 a2 v.
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Tras analizar la respuesta de los seis controladores disefiados se puede notar como los
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controladores tipo Fuzzy 5 reglas CASO 1y CASO 2 ofrecen una mejor respuesta en relacion
a los cuatro controladores adicionales de la simulacion, por lo cual la comparacion se remonta
a las respuestas de tales casos; las respuestas de la figura 26 muestran un control efectivo,
sin embargo, se toma CASO 2 tipo Fuzzy 5 reglas como estimado para implementacion y
comparacion con fuzzy 7 reglas ya que en comparacion con tipo fuzzy 5 reglas y los demas
controladores es el que cuenta con un margen menor en estado estacionario.




Fig. 28 Respuesta comparativo controladores simulados PID y Fuzzy 5 reglas.

B. Disefio del controlador tipo Fuzzy 7 reglas

Para el controlador tipo Fuzzy 7 reglas se plantean 4 posibles controladores a partir
del ajuste de las reglas para cada caso, a continuacién, se especifican las funciones de
membresia de entradas y salida para 2 de los casos en mencion.

CONTROLADOR FUZZY 7 REGLAS. 1 CASO:

Se describe la variable de entrada “error” con su universo de discurso entre -15y 15
y cada una de sus funciones de membresia. (ver Fig. 29).

4 Membership Function Editor: Tesis135 - o

File Edit View

FIS Variables Membership function plots

A MuyBajo Bsjo  MedioBgeMeiodlio  Alto MuyAlo
/YOS
CANN N

ValtsiedeSalida

input variable "Error”

Cusrent Variabie Curtent Membership Funchion (cick on MF 10 Select)
Hame Efror Name MuyBajo

Type input trapamt

T o 1:219.15.683.19]

Display Range

[1515] ‘ Hep Close |

Ready ‘

Fig. 29 Membresias de la variable de entrada “error” Fuzzy 7R CASO 1.
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Muy Bajo, es una funcion semi-trapezoidal definida como,

1 x < —6,83
Muy Bajo ={—0,20x — 0.385 — 6,83 <x < -19
0 x=>-19

Bajo, es una funcion triangular definida como,

0 x <=5
05x+25 —-5<x<-3
—-0,469x — 0,408 —3<x<-0,8701
0 x > —0,8701

Bajo =

MedioBajo, es una funcién triangular definida como,

0 x< =2
1,021x + 2,042 —-2<x<-1,021
-1,102x — 0,125 —-1,021<x < -0,114
0 x = —0,114

MedioBajo =

Centro, es una funcion triangular definida como,

0 x <—0,757
1,321x + 0,999 —-0,757<x<0
—1,762x + 0,999 0<x<0,5675
0 x = 0,5675

Centro =

Medio Alto, es una funcion triangular definida como,

0 x <0114
1,469x — 0,167 0,114 < x < 0,7945
—0,829x + 1,658 0,7945 < x < 2
0 x =2

Medio Alto =

Alto, es una funcién triangular definida como,
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0 x < 0,7945
Alto = 0,453x — 0,359 0,7945<x <3
—-05x+25 3<x<5
0 x=>5

=  MuyAlto, es una funcién semi-trapezoidal definida como,

0 x<19
MuyAlto =40,181x — 0,344 19 <x<7,411
1 x =7411

Se describe la variable de entrada “DerivadaError” con su universo de discurso entre
-2500 y 2500 y cada una de sus funciones de membresia (ver Fig. 30).

4 Membership Function Editor: Tesis135

— [m] x
File Edit View
. ) sat soints 181
s Membership function plots
_X__\ = />O<\ . Negativo MedioNEddedioPos Positivo
PN
Ermor VottajedeSalida
DerivadaEror
input vanable “DerivadaErmor
‘Current Vanable Current Membership Function (click on MF to select)
Name DerivadaError Name: Negativo
Type input Troe trapmt -
. Params [-4300 -2700 -485 5 -10.9]
o [-2500 2500]

Display Range 12500 2500] Help Close | |

Selected vanable "DervadaErmor ‘

Fig. 30 Membresias de la variable de entrada “DerivadaError” Fuzzy 7R CASOL.

» Negativo, es una funcién semi-trapezoidal definida como,

1 x < —485,5
Negativo = {—0,00214x — 0,0427 —4855<x<-19,9
0 x = —19,9

= Medio Neg, es una funcion triangular definida como,

48



0 x < =252
0,0088x + 2,2176  — 252 < x < —138,7
—0,0072x —138,7<x<0
0 x=0

Medio Neg =

= Cero, es una funcidn triangular definida como,

0 x < —126
0,0079x +0,9954 —-126<x<0
—0,0083x + 0,9943 0<x<119,8
0 x =119,8

Cero =

» Medio Pos, es una funcién triangular definida como,

0 x<0
0,00726x 0 < x < 138,7
—0,0098x + 2,369 138,7 < x < 240
0 x = 240

Medio Pos =

= Positivo, es una funcién semi-trapezoidal definida como,

0 x <199
Positivo =140,002119x — 0,04216 19,9 < x < 491,8
1 x = 491,8

Se describe la variable de salida “VoltajedeSalida” con su universo de discurso entre
0y 5y cada una de sus funciones de membresia (ver Fig. 31).
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4 Membership Function Editor: Tesis135

— m] x
File Edit View
n . cotoens 181
FIS Variables Membership function plots
| ><>\/ | I/>O<\l MuyBajo Bajo MedioBajo Medio MedioAlto Alto MuyAlta
Error VoltsjedsSalida
N N
output variable "VoltajedeSalida”
Current Vanable Current Membership Function (click on MF to select)
Name VoltajedeSalida Name MuyBajo
Type ~
Type aulput K trimf
Params
[-1.427 -003636 0.9193]
Range o5
Display Range 105 Help Close ‘ ‘

Selected variable "VoltajedeSalida® ‘

Fig. 31 Membresias de la variable de salida “VoltajedeSalida” Fuzzy 7R CASO1.

= MuyBajo, es una funcion triangular definida como,

0 x<0
MuyBajo = -1,087x+1 0<x<0,9193
0 x > 0,9193

» Bajo, es una funcion triangular definida como,

0 x <0,03636
1,286x — 0,046 0,03636 < x < 0,8135
—0,8428x + 1,6856 08135 <x <2
0 x =2

Bajo =

= Medio Bajo, es una funcion triangular definida como,

0 x <1,132
1,543x — 1,7466 1,132 <x < 1,78
—1,388x + 3,47 1,78 < x < 2,5
0 x =25

Medio Bajo =
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» Medio, es una funcion triangular definida como,

0 x<24
10,63x — 25,512 2,4 < x< 2,494
—8,62x + 22,5 2,494 < x < 2,61

0 x = 2,61

Medio =

= Medio Alto, es una funcion triangular definida como,

0 x <25
1,40x — 3,5 2,5<x<3,212
—1,7301x + 6,55 3,212 < x < 3,79
0 x = 3,79

Medio Alto =

= Alto, es una funcion triangular definida como,

0 x<3
0,852x — 2,556 3 <x<4173
—1,209x + 6,045 4,173 <x <5
0 x=5

Alto =

= MuyAlto, es una funcién triangular definida como,

0 x <412
_J113x —4,68 412<x<5
MuyAlto = 0 >5

Se fija la base de reglas de la tabla 4 (ver Fig. 32), en ella se establecen las relaciones
I6gicas entre las variables linguisticas de entrada y salida para el controlador tipo Fuzzy 7
CASOL (ver Fig. 33).
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E] Rule Editor: Tesis135

File Edit View Options

T
2_1If (Error is MuyBajo) and (DerivadaError is g) then (Voltajec lida is MuyBajo) (1)

3. If (Error is MuyBajo) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is MuyBajo) (1)

4. If (Error is MuyBajo) and (DerivadaError is MedioPos) then (VoltajedeSalida is MuyBajo) (1)

5. If (Error is MuyBajo) and (DerivadaError is Positivo) then (VoltajedeSalida is MuyBajo) (1)

6. If (Error is Bajo) and (DerivadaError is ivo) then (Voltaje lida is Bajo) (1)

7_If (Error is Bajo) and (DerivadaError is MedioNeg) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

8. If (Error is Bajo) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

9. If (Error is Bajo) and (DerivadaError is MedioPos) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

10. If (Error is Bajo) and (DerivadaError is Positivo) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

11. If (Error is MedioBaijo) and (DerivadaError is Negativo) then (Voltaj ida is Bajo) (1)

12. If (Error is MedioBajo) and (DerivadaError is MedioNeg) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

13.1f (Error is MedioBajo) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is MedioBajo) (1)

14 If (Error is MedioBajo) and (DerivadaError is MedioPos) then (VoltajedeSalida is MedioBajo) (1)

Fig. 32 Base de reglas de controlador tipo Fuzzy 7 CASO1

@ Surface Viewer: Tesis135

File Edit View Options

) -2000 -10
DerivadaError Error

Fig. 33 Simulacién salida variable de control del controlador difuso controlador tipo Fuzzy 7 reglas CASO 1
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TABLA IV
BASE DE REGLAS CONTROLADOR DIFUSO 7 REGLAS CASO 1

N MN C MP P
MuB MuB MuB MuB MuB MuB
B B B B B B
MeB B B B MeB MeB
C MeB M M M MA
MeA MA MA MA A A
A A A A A A
MuA MuA MuA MuA MuA MuA

CONTROLADOR FUZZY 7 REGLAS. 2 CASO:

Se describe la variable de entrada “error” con su universo de discurso entre -15y 15

y cada una de sus funciones de membresia (ver Fig. 34)

4] Membership Function Editor: Tesis157

File Edit View
. " plot points: 181
FIS Variables ‘ Membership ; plots ‘
M MuyBajo BdjtedioBajsiedioAlalto MuyAlto
> ] |
Error VoltajedeSalida
05 - -
DerivadaError
0
-15 -10 -5 0 10 15
input variable "Error"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name Error Name MuyBajo
Type
Type input e trapmf v
Params
[-219-15-4.888-2.03]
Range L1515]
Dispiay Range [1515] Help Close

Ready

Fig. 34 Membresias de la variable de entrada “error” Fuzzy 7R CASO 2.

= Muy Bajo, es una funcidn semi-trapezoidal definida como,

1 x < —4,888
Muy Bajo ={—0,349x — 0,708 — 4,888 < x < —2,03
0 x=-2,03

= Bajo, es una funcion triangular definida como,
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0 x < —3,27
0,783x + 2,487 —3,27 <x < —1,99%4
—-0,918x - 0,830 —1,994 <x <—-0,905
0 x = —0,905

Bajo =

MedioBajo, es una funcién triangular definida como,

0 x < —1,429
2,444x + 0,349 —1,429<x< —1,02
-1,103x — 0,125 —-1,02<x<—-0,114
0 x=>—-0,114

MedioBajo =

Centro, es una funcién triangular definida como,

0 x < —0,757
1,321x+ 0,999 —-0,757<x<0
—1,762x + 0,999 0<x<0,5675
0 x = 0,5675

Centro =

Medio Alto, es una funcion triangular definida como,

0 x <0114
1,470x — 0,167 0,114 < x < 0,794
—1,886x + 2,497 0,794 < x < 1,324
0 x = 1,324

Medio Alto =

Alto, es una funcion triangular definida como,

0 x < 0,759
0,942x — 0,714 0,759 < x < 1,82
—0,766x + 2,392 1,82 <x< 3,124
0 x = 3,124

Alto =

MuyAlto, es una funcion semi-trapezoidal definida como,
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0 x <186
MuyAlto ={0,319x — 0,593 1,86 < x < 4,994
1 x = 4,994

Se describe 1a variable de entrada “DerivadaError” con su universo de discurso entre
-2500 y 2500 y cada una de sus funciones de membresia (ver Fig. 35).

4\ Membership Function Editor: Tesis157 - O X
File Edit View
T — h plot points: 181
FIS Variables ‘ lembership ‘uncnon p ats‘
V><>N Negativo MedioN&igedioPos Positivo
(XX |
Error VoltajedeSalida
A‘A o
05 [~ -
DerivadaError
0 T T T T = T T T T
-2500 -2000 -1500 -1000 -500 0 500 1000 1500 2000 2500
input variable "DerivadaError"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name DerivadaError Name Negativo
Type
Type input P! trapmf =
Params
[-4300 -2700-755.9-19.9]

Range 2500 2500]
Display Range [-2500 2500] Help Close | ‘
Selected variable "DerivadaError"

Fig. 35 Membresias de la variable de entrada “DerivadaError” Fuzzy 7R CASO2.

» Negativo, es una funcién semi-trapezoidal definida como,

1 x < —7559
Negativo = {—0,00135x — 0,027 —7559<x<-199
0 x = —19,9

= Medio Neg, es una funcion triangular definida como,

0 x < =750
Medio Neg = 0,001636x + 1,227 —750<x< —139
—0,00719x —139<x<0
0 x>0

= Cero, es una funcion triangular definida como,
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0 x < —126
Cero = 0,0079x +0,9954 —-126<x<0
—0,0083x + 0,9943 0<x<119,8

0 x =119,8

= Medio Pos, es una funcién triangular definida como,

0 x<0
0,00719x 0<x <139
—0,001737x + 1,241 139 < x < 714,7
0 x = 714,7

Medio Pos =

= Positivo, es una funcién semi-trapezoidal definida como,

0 x <199
Positivo =40,00138x — 0,027 19,9 < x < 744,1
1 x = 744,1

Se describe la variable de salida “VoltajedeSalida” con su universo de discurso entre
0y 5y cada una de sus funciones de membresia (ver Fig. 36).

[4] Membership Function Editor: Tesis157

- [} X
File Edit View
I . ] plot points: 181
FIS Variables ! lembership ‘uncnon pl ots‘ : -
MuyBajo Bajo MedioBajo Medio MedioAlto Alto MuyAlta
DO BN
Error VoltajedeSalida
DerivadaError
0 T f T T ! T T
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35
output variable "VoltajedeSalida"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name VoltajedeSalida Name MuyBajo
Type
Type output w trapmf -
Params
[1.29-0.176 1.01 1.715]
Range o35
Display Range 035 Help Close ‘ ‘

Selected variable "VoltajedeSalida" ‘

Fig. 36 Membresias de la variable de salida “VoltajedeSalida” Fuzzy 7R CASO2.
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MuyBajo, es una funcién semi-trapezoidal definida como,

0 x < 1,01
MuvBaio = ) ~1A1X 2432 1,01 <x <1715
yea 0 x >1,715

Bajo, es una funcion triangular definida como,

0 x<1,01
1,430x — 1,444 1,01 <x< 1,709
—1,560x + 3,666 1,709 < x < 2,35
0 x = 2,35

Bajo =

Medio Bajo, es una funcion triangular definida como,

0 x < 1,85
2,881x — 532 1,85<x<2197
—3,41x + 8,49 2,197 < x < 2,49
0 x = 2,49

Medio Bajo =

Medio, es una funcion triangular definida como,

0 x < 2,45
20x —49 2,45<x<2,5
—26,31x + 66,77 2,5 < x <2538
0 x = 2,538

Medio =

Medio Alto, es una funcion triangular definida como,

0 x <25
3,3x — 8,25 2,5<x<2,803
—2,88x + 9,072 2,803 < x < 3,15
0 x = 3,15

Medio Alto =

Alto, es una funcién triangular definida como,
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0 x < 2,66
1,73x — 4,60 2,66 < x < 3,238
—1,329x + 5,30 3,238 <x <399
0 x = 3,99

Alto =

= MuyAlto, es una funcién triangular definida como,

0 x < 3,26
_)1,333x — 4,346 3,26 < x < 4,01
MuyAlto = 0 x> 401

Se fija la base de reglas de la tabla 5 (ver Fig. 37), en ella se establecen las relaciones
I6gicas entre las variables linguisticas de entrada y salida para el controlador tipo Fuzzy 7
CASO2 (ver Fig. 38).

4 Rule Editor: Tesis135 - O X

File Edit View Options

1_If (Error is MuyBajo) and (DerivadaError is Negativo! oltajedeSalida is MuyBajo) (1 A
2_If (Error is MuyBajo) and (DerivadaError is MedioNeg) then (VoltajedeSalida is MuyBajo) (1)
3. If (Error is MuyBajo) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is MuyBajo) (1)

4.1f (Error is MuyBajo) and (DerivadaError is MedioPos) then (VoltajedeSalida is MuyBajo) (1)
5. If (Error is MuyBajo) and (DerivadaError is Positivo) then (VoltajedeSalida is MuyBajo) (1)

6._If (Error is Bajo) and (DerivadaError is Negativo) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

7. 1f (Error is Bajo) and (DerivadaError is MedioNeg) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

8. If (Error is Bajo) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

9. If (Error is Bajo) and (DerivadaError is MedioPos) then (\VVoltajedeSalida is Bajo) (1)

10. If (Error is Bajo) and (DerivadaError is Paositiva) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)

11. If (Error is MedioBajo) and (DerivadaError is Negativo) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)
12.If (Error is MedioBajo) and (DerivadaError is MedioMeg) then (VoltajedeSalida is Bajo) (1)
13.If (Error is MedioBajo) and (DerivadaError is Cero) then (VoltajedeSalida is MedioBajo) (1)

14_If (Error is MedioBajo) and (DerivadaError is MedioPos) then (VoltajedeSalida is MedioBajo) (1) v
it and Then
Erroris DerivadaError is VoltajedeSalida is

MedioBajo Cero
Centro Positivo
MedioAlto MedioNeg
MuyAlto MedioPos
Bajo none
Alto
none N b
[Tnot ot
_ Connection Weight:

Oor

@and 1 Delete rule Add rule Change rule | << >>

Help

FIS Name- Tesis135 ‘

Fig. 37 Base de reglas de controlador tipo Fuzzy 7 CASO2
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4\ Surface Viewer: Tesis135 - O X

File Edit View Options

w A

VoltajedeSalida
- [¥]

2000

-2 S

DerivadaError Error
X (input): Error ~ Y (input): DerivadaError ~ £ (output): VoltajedeSali.. ~
X grids: 15 Y grids: 15 m

Ref Input: Plot paints: 101

Help

Close ‘ ‘

Ready ‘

Fig. 38 Simulacion salida variable de control del controlador difuso controlador tipo Fuzzy 7 reglas CASO 2

TABLAV
BASE DE REGLAS CONTROLADOR DIFUSO 7 REGLAS CASO 2

N MN C MP P
MuB MuB MuB MuB MuB MuB
B B B B B B
MeB B B B MeB MeB
C MeB M M M MA
MeA MA MA MA A A
A A A A A A
MuA MuA MuA MuA MuA MuA

Comparacion en simulacion de la respuesta de los controladores fuzzy 7 reglas

Para el caso de los controladores Fuzzy 7 reglas CASO 1 y CASO 2 con otros
controladores tipo Fuzzy 7 reglas y un controlador césico tipo PID, se realiza la comparacion
presentada para los controladores tipo fuzzy 5 reglas anteriormente (ver Fig. 39).

En la figura se puede analizar que de manera general los controladores disefiados
fuzzy 7 logran dar seguimiento a la sefial tomada como referencia; particularmente
comparando los CASO1 y CASO2 (ver Fig. 40) seleccionados para estudio en este
documento, CASO1 presenta menos sobre elongaciones (siendo esta la respuesta mostrada
en tonalidad azul) respecto de CASO2 (siendo esta la respuesta mostrada en tono amarillo).
Se selecciona CASO1 para posteriores comparaciones.
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40 COMPARACION_CONTROLADORES_FUZZY_7_REGLAS
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Fig. 39 Comparacion entre controladores fuzzy 7 reglas.
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Fig. 40 Comparacion entre controladores fuzzy 7 reglas CASO1 y CASO?2.
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C. Aplicacion de redes neuronales en el sistema de control de la maquina sincrona

Las redes neuronales artificiales (RNA) representan un elemento de gran importancia
en las denominadas tecnologias de la IA (Inteligencia Artificial), como rama de la
computacion que se encarga, entre otras cosas, de los problemas de percepcidn, razonamiento
y aprendizaje en relacion a los sistemas artificiales. [24]

Se destaca que las RNA presentan en ciertos campos claras ventajas sobre las
computadoras digitales comunes pues no sélo son capaces de aprender de la experiencia sin
grandes complicaciones de software o de hardware, sino que pueden resolver en forma
sencilla y econémica algunos de los problemas que constituyen los mayores retos para las
computadoras tradicionales, tales como el reconocimiento de patrones complejos,
procesamiento de imagenes, generacion e interpretacion de lenguaje natural y problemas de
clasificacion y diagnostico difusos. [24]

Estas RNA pueden ser definidas como modelos simplificados de redes de neuronas
individuales procesadoras, que se interconectan masivamente con una organizacion
jerarquica, que buscan emular por medio de hardware o software, el sistema nervioso
bioldgico. Las neuronas cuentan con una estructura compuesta principalmente por el nicleo,
el axdn, la sinapsis, dendritas y soma (ver Fig. 41); El soma o cuerpo de la neurona tienen
como funcion encargarse de las actividades metabolicas recibiendo informacion de otras
neuronas por medio de la sinapsis. Las dendritas representan las ramificaciones derivadas del
cuerpo que se encargan de la recepcion de las sefiales de otras células, mientras el axén
permite el envio de impulsos a otras células nerviosas.

Dendritas

Fig. 41 Estructura de una neurona.

Las redes neuronales diferenciales son sistemas de control inteligente que buscan
controlar los sistemas no lineales, en casos en que la teoria de control convencional no
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funciona y se opta por otras alternativas de control, como lo pueden ser el control difuso,
algoritmo genético o como lo es para este estudio las redes neuronales artificiales.

En la ingeniera de control el objetivo principal es crear sistemas auténomos o
inteligentes los cuales sean capaces de trabajar en cualquier circunstancia, estos tipos de
sistemas se les plantea un objetivo y estos deben cumplir por mas complejo que sea el
sistema, esto por medio de la retroalimentacion que adquiere el sistema a partir de los
diferentes sensores que se ven involucrados en el proceso, el cual continuarad adaptandose a
los diferentes cambios que sufra el entorno. [25]

Las estructuras de las redes neuronales estan basadas en sistemas biol6gicos como
puede ser los modelos mateméticos que modelan una red neuronal de un ser humano,
encontramos Vvarias tipologias de redes neuronales que pueden ser separadas en redes
neuronales estaticas o dindmicas, una definicion sencilla de una red neuronal estatica es
aquella la cual aprende un patrén de informacién a partir de datos suministrados, los cuales
también pueden incluir retardos de tiempo y a partir de estos solucionar problemaéticas y/o
encontrar la respuesta correspondiente. [25]

Ya que uno de los modelos que tienen potencial para la aplicacion en sistemas
autonomos son las redes neuronales artificiales, en este trabajo se plantea el disefio de
alternativas que utilizan redes neuronales de clonacion con retardos para los bloques
principales del lazo de control del sistema de la excitatriz de la maquina sincrona.

Inicialmente se plantea el disefio de una red que emule el comportamiento de la planta,
esto teniendo en cuenta la gran importancia que tiene el contar con sistemas de respaldo en
el control de procesos y de la calidad y la prediccion de fallos operacionales. Para tal fin, se
plantea una toma de datos de entrada y salida de la planta (ver Fig. 42), como informacion
relevante para el entrenamiento de la red.

IDENTIFICACION DE LA PLANTA To Workspace2

N To Workspaced

Fig. 42 Diagrama de blogues para toma de datos de entrada y salida de la planta (excitatriz maquina sincrona)

Para el entrenamiento de la red neuronal se fija como entrada, las entradas y salidas
del blogue y se establecen las funciones de activacion (tansig y purelin). Se fijan el nimero
de capas y épocas de entrenamiento (ver Fig. 43) y se establece el error estimado como
resultado de la red.
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in = [entrada_controlador.signals.values salida_controlador.signals.values];
in=1in’;

Net=newff(minmax(in),[10 10 1],{'tansig' 'tansig' 'purelin'});
Net.trainparam.epochs=400;

Net.trainparam.goal=1e-20;
Net=train(Net,in,salida_controlador.signals.values");

sim(Net,in);

gensim(Net)

4\ Neural Network Training (nntraintool) — Od K

Neural Network

Il el T

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0 400 iterations 400 ¥4 untitled * - Simulink — | X
Time: 0:00:09 File Edit View Display Diagram Simulation Analysis Code Tools Help
Performance: 4.07e+04 I:I 1.00e-20 I = = > bid
-8 He-E-edOb » 8- - @i
Gradient: 143e+04 | 108 | | 1.00e-07 -
- _ untitie
E ! 1.00e-05 .00e+
Mu 0.00100 1.00e+10 © [Fauntited -
Validation Checks: 0 0 6
Plots Q
P (plotperform) &
Training State | (plottrainstate) = c l:l
. . . =]
Regression (plotregression) ) "
(=]
Plot Interval: ' 1 epochs 0
Custorn Neural Network
% Maximum epoch reached. -
@ Stop Training @ Cancel i
Readv 100% VariableStenAuto

Fig. 43 Entrenamiento de la red de identificacion de la planta (excitatriz maquina sincrona)

Una vez obtenido el bloque de la red neuronal, se valida el funcionamiento en
condiciones similares (ver Fig. 44) para conocer la respuesta de la misma; se puede apreciar
que se logra emular en su totalidad el comportamiento de la planta (ver Fig. 45).
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Fig. 44 Red de identificacidn de la planta (excitatriz maquina sincrona)

RESPUESTA PLANTA REAL VS PLANTA RED
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Fig. 45 Respuesta de la red de identificacion de la planta (excitatriz maquina sincrona)

La identificacion en este caso nos permite contar con un bloque que realiza emula en
su totalidad el comportamiento de la planta, sin embargo, con la intencién de brinda robustez
al sistema y veracidad a la informacion propia del comportamiento de la planta, se plantea
analizar el comportamiento de esta incluyendo un controlador convencional tipo PID.

Para realiza la prueba mencionada anteriormente, se disefia el diagrama en bloques
en el cual se contempla un controlador de tipo PID [14]; en paralelo se sitdan los dos bloques

que ejemplifican la planta (ver Fig. 46).
Se logra apreciar una gran similitud entre las respuestas obtenidas desde el punto de
vista del seguimiento a la trayectoria que es marcada por los sets point del sistema, sin

embargo, para el caso de la red se presentan sobre impulsos que no logran ser controlados
(ver Fig. 47), lo cual sugiere el ajuste de los parametros del controlador.
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PID CONTROLANDO PLANTA - RED NEURONAL

SALIDA DEL SISTEMA

‘Cusrn Newral etwark |

ToWodepacs

e

Fig. 46 Diagrama de blogues tomando la red neuronal como planta y controlador PID.

Otra de las pruebas realizadas consiste en tomar un controlador de tipo PID
previamente disefiado para el control de la excitatriz de la maquina y buscar emular el
comportamiento con una red neuronal. Para este caso se toma como entrada para el
entrenamiento de la red la entrada del controlador PID (ver Fig. 48) que est& dada por el error
y se utiliza la salida del controlador PID. Esto nos permite a partir del entrenamiento, obtener
una sefial (ver Fig. 49) que pretende simular el comportamiento del controlador dentro del

lazo de control.

RESPUESTA PID CON PLANTA REAL VS PLANTA RED
T T

250 T T T T

200 - '

150 - [IA w

100 ‘
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-50 -

100 I I I I I I
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Fig. 47 Comparacion de la respuesta del controlador PID tomando la planta como funcién de transferencia y

como red neuronal.
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Por otra parte, se disefia una red neuronal para el control de la excitatriz de la maquina
sincrona. Para el disefio de la red se toma la sefial del error y la salida del controlador difuso
7 reglas. Se realiza el entrenamiento de la red (ver Fig. 48) y se utilizan las funciones de
activacion Tansig y Purelin.

in = [error_siete];

in=1in";

Net=newff(minmax(in),[10 10 1],{'tansig" 'tansig’ 'purelin'});
Net.trainparam.epochs=100;

Net.trainparam.goal=1e-20;

Net=train(Net,in,salida_siete");

sim(Net,in);

gensim(Net)

4\ Neural Network Training (nntraintool) — | X

Neural Network
il g gt g

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 100 iterations 100
Time: :01:25

Performance: 10.6 0.00611 | 1.00e-20
Gradient: 374 0.00121 | | 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-06 1.00e+10
Validation Checks: 0 0 6

Plots

(plotperform)
Training State  (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1 epochs
% Maximum epoch reached.
@ Stop Training @ Cancel

Fig. 48 Entrenamiento de la red neuronal.

Una vez realizado el entrenamiento de la red neuronal, se implementa esta en
simulacion (ver Fig. 49) para validar el control que pueda ser ejercido por la red.
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Fig. 50 Respuesta de control simulada de la red neuronal.
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CAPITULO IV

COMPARATIVO CONTROLADORES
INTELIGENTES

Para implementar los controladores disefiados en la herramienta computacional

Matlab® se hace uso de la tarjeta de National Instrument NI USB 6009 la cual de la mano su
Toolbox para la adquisicion de datos y el software de reconocimiento de la tarjeta NI-
DAQmX, permite establecer la conexion con el sistema motor-generador por medio del
maodulo de potencia convertidor (DC/DC). La accidn de control es definida como un nivel de
tension que varia a partir de la accion determinada por la técnica de control inteligente que
es utilizada que para el caso especifico de este trabajo se emplean controladores clasicos PID,
tipo Fuzzy 3, 5y 7 reglas y redes neuronales.

l. TARJETA DE ADQUISICION DE DATOS NI USB 6009

NI USB 6009 de National Instruments es una tarjeta de adquisicion de datos que
cuenta con 8 canales de entradas analogas “Al”, dos canales de salidas analogas “AO”, 12
canales de entrada/salida digital y un contador de 32 bits con interfaz USB de alta velocidad.
[26]

Esta tarjeta que como software de programacién utiliza NI-DAQmXx cuenta con un
méaximo de frecuencia de muestreo de 48KS/s en las entradas analogas por canal individual
y una configuracion DIO de colector abierto o control activo.

Respecto del hardware de esta tarjeta de National Instruments, (ver Fig. 51) (ver Fig.
52) que se ilustran a continuacion se muestra la distribucion de las entradas y salidas analogas
y digitales. [26]
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Senal, Senal,
Modulo Terminal |\ odo Simple | Diferencial
1 GND GND
2 AlO Al 0+
3 Al4 Al 0-
2 GND GND
- 5 Al1 Al 1+
“ 6 Al'5 Al -
: 7 GND GND
~ 8 Al2 Al 2+
- 9 AlG Al 2-
- 10 GND GND
- 11 A3 Al 3+
% 12 Al7 Al 3-
& 13 GND GND
.. 14 AOO AOO
15 AO 1 AO 1
16 GND GND

Fig. 51 Terminal analogo NI USB 6009.

Modulo Terminal Senal
17 PO.0
_Ih 18 PO1
1 19 PO.2
| 20 PO.3
3 21 PO.4
| — o3
% 24 PO.7
% 25 PLO
% 26 PI1
’ % 27 PI.2
b= 28 P13
| 3]_'* 29 PFIO
= 30 +2.5V
31 +5V
32 GND

Fig. 52 Terminal digital NI USB 6009.
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Como se pudo apreciar en la figura 4.2 la terminal analoga cuenta con una distribucién
de 8 entradas analogas distribuidas entre AI0-Al7 y dos salidas andlogas AOO y AOL. Para
el desarrollo de este proyecto se utilizan dos canales de la tarjeta de adquisicion de datos (ver
Fig. 53); el canal 0 para la entrada analoga y el canal 0 para la salida analoga.

!

Fig. 53 Canales analogos utilizados de la NI USB 6009 para envio y recepcion de datos de la maquina
sincrona..

La maquina sincrona utilizada es un motor sincrono referencia 2711 de la empresa
hps-systemtechnik. Para la adquisicion de la data del sistema, se toma como referencia el
voltaje de la excitatriz del motor sincrono y el voltaje que se utiliza para establecer una
modulacion por ancho de pulso PWM (por sus siglas en inglés). Esto es posible
implementando un mddulo que incluye un convertidor reductor de corriente directa/
corriente directa (CD/CD), en donde este convertidor CD/CD permite la implementacion de
las PWM que controlan la velocidad del motor. [27]

Este modulo no solo permite poder implementar el control que parte desde la
adquisicion de la data del sistema, en adicion, representa una estrategia pedagogica en el
area del control de motores, lo que permite contar con una herramienta de facil acceso y de
facil manejo, que contribuye eficazmente y de manera sencilla en el proceso de identificacion
de la planta para posterior disefio e implementacion de controladores [28]- [30]. Contar con
un modulo que presente una forma practica de utilizacion, facilita el poder empalmar la
puesta en marcha del sistema de la mano de las tecnologias de la informacion y
comunicacion, para crear herramientas virtuales que guien la implementacion del mismo.
[26], [31]

Se realiza una mediciéon voltaje de entrada/voltaje de salida, en donde como
equivalente para el sistema del motor sincrono en 1995 rpm (revoluciones por minuto),
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permite obtener una salida en modo generador que esta comprendida entre 219 vy 220 v,
esto permitiendo un rango de operatividad de 65,6 v para el motor sincrono en tension
méaxima (Vmax).

La data que se obtiene tiene como finalidad mostrar el comportamiento de la
excitatriz del motor a partir de los valores de voltaje que son utilizados para manipular las
PWM de la entrada, que son utilizadas como sefial de control del sistema (ver Fig. 54). La
figura muestra cdmo se presenta una reaccion en la salida ante la entrada de voltaje, utilizada
como sefal de control.

DATA EXCITATRIZ MAQUINA SINCRONA

Voltaje[v]

8 , , . |
0 2 4 6 8 10

Tiempols] x10%
Fig. 54. Respuesta de la excitatriz de la maquina sincrona ante una entrada de control tipo escalon.

Por otra parte, se hace necesario previo al disefio del controlador conocer el
comportamiento y la velocidad de respuesta ante las variaciones de la entrada de control,
con el fin de estimar la efectividad de la accion de control que se busque implementar, para
ello se realiza una segunda toma de datos para la excitatriz de la maquina sincrona con el fin
de visualizar y cuantificar el comportamiento no-lineal del sistema tras un comportamiento
predefinido para la sefial de control (ver Fig. 55).[14], [32], [33]

En funcion de identificar si el sistema cuenta con la capacidad de responder
oportunamente ante las variaciones de la sefial de control (ver Fig. 56).
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DATA EXCITATRIZ MAQUINA SINCRONA

Voltaje[v]

0 2 4 6 8 10
Tiempol[s] %104

Fig. 55. Respuesta de la excitatriz ante variaciones de la sefial de voltaje utilizada como sefial de control.

RES%PUESTA DEL SISTEMA ANTE CAMBIOS DE LA SENAL DE CONTROL

(Tl
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N
T

Voltaje[v]

0 5 10 15
Tiempol[s] x10%
Fig. 56. Respuesta de la excitatriz ante variaciones rapidas de la sefial de voltaje utilizada como sefial de control.

Il. COMPARACION FUZZY 5 REGLAS VS FUZZY 7 REGLAS

Con la intencidn de establecer una comparacion y asi definir cual se estimaria como
el controlador mas apto para implementacion y lograr el control de la excitatriz del motor
sincrono de referencia 2711 mencionado anteriormente se tomaron el controlador tipo Fuzzy
5 reglas CASO 2y controlador tipo Fuzzy 7 reglas CASO 1 los cuales como se pudo apreciar
en el analisis del capitulo 11, fueron los controladores que ofrecieron una mejor respuesta
para cada grupo de controladores.

Como es fundamental contar con una referencia para comparar los controladores
disefiados se plantea la utilizacion de controladores de tipo convencional como lo son por
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ajuste de pardmetros o constantes proporcional-integral (Pl) y proporcional-integral-
derivativo (PID) por Ziegler & Nichols, los cuales representan una sencilla pero eficiente
alternativa para ejercer control. [14], [15]

Sin embargo, en veras de establecer una comparacion mas objetiva, se disefia un
controlador difuso con el minimo de reglas que permita identificar de manera clara las
ventajas de implementar los controladores difusos propuestos en este articulo.

Para el controlador difuso 3 reglas se definen las siguientes funciones de membresia
para las entradas (error y derivada del error) y la salida (voltaje de salida) del sistema:

Para la entrada “error”:

= Bajo (B), es una funcién semi-trapezoidal definida como,

1 x < —6,83
Bajo ={—0,20x —0.385 — 6,83 <x < -19
0 x=>-19

= Centro (C), es una funcién triangular definida como,

0 x<-15
0,666x +0999 —-15<x<0
—0,666x + 0,999 0<x<1,5

0 x=>-15

Centro =

= Alto (A), es una funcion semi-trapezoidal definida como,

0 x<19
Alto = {0,181 —-0,344 19<x<7411
1 x=7411

Para la entrada “derivada del error’:

= Negativo (N), es una funcién semi-trapezoidal definida como,

1 x < —257,9
Negativo = {—0,004236 —0,0833 —2579<x<-19,85
0 x = —19,85

= Cero (C), es una funcion triangular definida como,
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0 x < —496
0,00201x + 0,996 —496<x<0
—0,00201x + 0,996 0<x<496

0 x = 496

Cero =

= Positivo (P), es una funcion semi-trapezoidal definida como,

0 x < 19,85
Positivo =10,0036x —0,0714 19,85 < x < 297,6
1 x = 297,6

Para la salida “voltaje de salida™:

= Bajo (B), es una funcién triangular definida como,

0 x <0,03636
1,28x — 0,046 0,03636 < x < 0,8135
—0,84x + 1,68 08135 <x <2
0 x =2

Bajo =

= Medio (M), es una funcidn triangular definida como,

0 x<1,5
1,078x — 1,617 15<x< 2,427
—0,93x + 3,255 2,427 <x < 3,5
0 x > 3,5

Medio =

= Alto (A), es una funcion triangular definida como,

0 x<3
0,852x — 2,556 3 <x<4173
—1,209x + 6,045 4,173 <x <5
0 x=5

Alto =

Tomando como referencia las entradas y salidas mencionadas, se establece una base de
reglas que vincula la relacion de pertenencia de cada elemento en los conjuntos difusos y su
influencia en la salida del sistema En la tabla 6 se puede apreciar la base de reglas
establecidas para el controlador difuso 3 reglas.
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TABLA VI
BASE DE REGLAS CONTROLADOR DIFUSO 3 REGLAS

N C P
B B B B
C M M M
A A M A

Como resultado del controlador difuso 3 reglas y el controlador de referencia PID se
obtiene para los dos casos una respuesta estable (ver Fig. 57) simulada utilizando la Toolbox
de Matlab. Sin embargo, se puede notar que, para el caso de la respuesta del controlador
difuso, este no logra seguir el comportamiento de la entrada de control, lo que sugiere un
ajuste de la base de reglas establecida o una revision de los conjuntos difusos que se
definieron en el universo de discurso para las entradas y la salida. [14]

RFG%PUESTA CONTROLADOR DIFUSO 3 REGLAS Y CONTROLADOR PID

140 [\
120 H \ —
100 H

80-i

Voltaje[v]

60 |
40 f

20[

0 50 100 150 200 250 300
Tiempo[s]

Fig. 57. Respuesta del controlador PID y difuso 3 reglas en el sistema excitatriz del motor sincrono.

Realizando un comparativo entre la respuesta obtenida entre los dos controladores se
puede observar que para los dos casos se logra la estabilidad del sistema a partir de las
condiciones de entrada aun cuando tras la excitacion de la entrada de voltaje con la sefial de
control, se producen en cierto grado sobre picos en la sefial de salida (ver Fig. 58). Se puede
apreciar que el controlador difuso 7 reglas se presenta de manera relativa una respuesta
mejorada en comparacion con los controladores difusos 3 y 5 reglas.
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CONTROLADORES DIFUSOS 3, 5, 7 REGLAS Y TIPO PID
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Fig. 58. Comparacién entre las respuestas de los controladores difusos y el controlador clésico PID.

M. COMPARACION CONTROLADORES EN TIEMPO REAL

Para realizar la comparacion de los controladores previamente disefiados se realiza el
enlace entre los componentes del sistema real (sistema motor-generador, convertidor
DC/DC) y la Toolbox de Matlab por medio de la tarjeta de adquisicion de datos NI USB
6009. En esta aplicacion se configuran el canal 0 para la entrada y el canal 0 para la salida de
la tarjeta (ver Fig. 59).

|"&| Sink Block Parameters: Analog Output X
Analog Output (Single Sample)

Output single sample to multiple analog channels of a data acquisition device
every simulation time step.

Parameters
Device: nidaq Devl (USB-6009) =

Channels: Select All | Unselect All
‘ Hardware Channel Name Output Range ‘
M 0 0V to +5V -
D 1 0V to +5V -

Number of ports: 1 per hardware channel v

Cancel Help Apply

Fig. 59. Configuracion de la salida del a tarjeta de adquisicion de datos NI USB 60009.
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["&| Source Block Parameters: Analog Input1 X
Analog Input A

Acquire block of data from multiple analog channels of a data acquisition device
every simulation time step.

Parameters

Acquisition Mode

~ Asynchronous - Initiates the acquisition when simulation starts. The simulation
= runs while data is acquired into a FIFO buffer.

® Synchronous - Initiates the acquisition at each time step. The simulation
will not continue until all data is acquired.

Device: nidaq Dev1 (USB-6009) 5

Hardware sample rate (samples/second): 8000
Actual rate will be 8000 samples per second.

Block size: }2

Input type: Differential T

Channels: Select Al Unselect All
Hardware Channel Name Input Range /
M o -5V to +5V &
1 -10V to +10V -
2 -10V to +10V -
e -G\ tn 45\ - S
Outputs

Number of ports: 1 per hardware channel 5 I

< ).

Cancel Help Apply

View 2 warnings T00%

Fig. 60. Configuracién de la entrada del a tarjeta de adquisicién de datos NI USB 6009.

Se disefia el diagrama de bloques (ver Fig. 61) que permita apreciar el
comportamiento en la entrada y la salida de la tarjeta [14]. La entrada de la tarjeta representa
la medicion de tensién de la maquina sincrona, en donde el valor de la tensién es un
equivalente entre 0 v y 5 v de la tension en la excitatriz de la méaquina. La salida utilizada en
la tarjeta de National Instruments, representa la salida del controlador, la cual estard dada por
un valor de tension entre 0 v y 5 v; el valor de tensidn que sera puesto en la salida de la tarjeta
manipulara la sefial que es emitida por el microcontrolador en forma de PWM. Finalmente,
la variacion del PWM ocasionara la variacion en la sefial de tension de la excitatriz, la cual
variara la sefial medida que retroalimenta el sistema.

e

Set point Eror

o)
Step
[ Ilmedcion

nidaq Dev1
USB-6008 HWChanneld i Outt
100 samplesisec

Analog Inputt In sensor Dervative Fuzzy Logic

Contraller
.

)

[ l[mediciont Scopea

Fig. 61. Esquema utilizado para la implementacion de los controladores.
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N nidag Dev1

Analog Output

Hold
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Una vez se conecta todo el sistema como se mencionaba anteriormente (ver Fig. 62),
se realiza la puesta en marcha del sistema y la toma de datos del comportamiento de los

diferentes controladores.

Fig. 62. Sistema maquina sincrona y convertidor DC/DC.

A continuacién, se relacionan las respuestas obtenidas para los diferentes
controladores disefiados (se muestran las respuestas para 1 controlador de ejemplo para cada

tipo de controlador).

Para el controlador tipo fuzzy 3 reglas:

RzEgPUESTA EN TIEMPO REAL DEL CONTROLADOR FUZZY 3 REGLAS

200 | f—v‘ WWMWW\, 1
100 1

50 |

Voltaje[v]

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Tiempol[s]

Fig. 63. Respuesta del controlador tipo fuzzy 3 reglas en tiempo real.
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Para el controlador tipo fuzzy 5 reglas:

I%EgPUESTA EN TIEMPO REAL DEL CONTROLADOR FUZZY 5 REGLAS
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Fig. 64. Respuesta del controlador tipo fuzzy 5 reglas en tiempo real.

Para el controlador tipo fuzzy 7 reglas:

I%E(?PUESTA EN TIEMPO REAL DEL CONTROLADOR FUZZY 7 REGLAS
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Fig. 65. Respuesta del controlador tipo fuzzy 7 reglas en tiempo real.
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Para el sistema de control de la excitatriz de la maquina sincrona utilizando redes
neuronales, como se mencionaba anteriormente, se realiza la toma de datos en tiempo real de
la entrada y salida de uno de los controladores implementado anteriormente. Las sefiales
utilizadas para el disefio de la red neuronal son el error y la salida de control. El control
utilizado para la toma de la data de entrenamiento es el controlador difuso 7 reglas. Una vez
entrenada la red se realiza la implementacién en tiempo real (ver Fig. 66)

v
To Workspace N »  smoutt

H

Zero-Order To Workspacel
Hold1

»J
Scopel
[

Set point Error
E | =O ! P rorsete
Step To Workspace2 To Workspace3 3141
208 5|y edicicn
Out
[
nidag Dev1
USB-6009 HW Channeld In1 Outt nidaq Dev1
HWCh: 10
100 samplesisec - AMeEl se-a009
p
Analog Inputt p— Ze’;"%“’ Saturation ‘Analog Output

|| medciont

Scopeld

Custom Meural Network

To Workspaced

Fig. 66. Implementacion de la red neuronal para el control de la excitatriz de la maquina sincrona.

Fig. 67. Respuesta de la red neuronal en tiempo real .
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C%%P_ARACION CONTROLADORES FUZZY 3,5Y 7 REGLAS EN TIEMPO REAL
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Fig. 68. Respuesta de los controladores tipo fuzzy 3, 5y 7 reglas.
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CONCLUSIONES

La respuesta que se puede obtener tras el disefio de controladores difusos, permite
estabilidad en el sistema. Se logra un comportamiento que en comparacion con controladores
de tipo clasico como por ajuste de parametros tipo Ziegler & Nichols, reacciona activamente
ante cambios abruptos que se puedan presentar en la sefial de entrada. Para el caso particular
de la maquina sincrona de referencia 2711 de la empresa hps-systemtechnik, se pudo analizar
como inicialmente tras la utilizacion de la DAQ NI USB 6009 se precisa la informacién para
el modelado del sistema, que, tras la utilizacion de los controladores disefiados, se logra
mantener una estabilidad y respuesta rapida ante la sefial de voltaje utilizada como accion de
control para la excitatriz del motor.

Por otra parte, cabe resaltar que, para los tres casos, los controladores difusos 3 reglas, 5
reglas y 7 reglas, se contemplan la magnitud y comportamiento propio del error y su
derivada, lo que permite contar con una respuesta capaz de presentar estabilidad aun con la
presentacion de los sobre picos en la excitacion por parte de la sefial de entrada y las sobre
elongaciones en estado estable; teniendo en cuenta que visto desde la proporcién presentada
en la respuesta , las sobre elongaciones no presentan un porcentaje mayor a 3%.

En relacién a la red neuronal utilizada para el emular el comportamiento de la planta, asi
como la accién de control de los controladores tipo PID y difusos seleccionados entre los
controladores disefiados; esta facilmente evidencia un satisfactorio comportamiento tras el
entrenamiento de la red con los puntos establecidos para tal proceso. Es importante resaltar
que tanto el proceso de identificacion como el de clonacion presentaron resultados acertados.
A partir de estas afirmaciones finalmente se puede agregar que el uso de las técnicas
inteligentes de control y la combinacion de las mismas propenden por el mejoramiento de la
accion deseada como finalidad misma del disefio de los controladores; incluso, la mezcla de
diferentes métodos o estrategias de control brindan robustez al sistema desarrollado.
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