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RESUMEN

En los ultimos anos se ha observado un gran incremento en la generaciéon de energia
eléctrica procedente de la energia edlica, que es una de las fuentes de energia renovable
con mayor aplicacion. Estos proyectos relacionados con energia proveniente del viento
se pueden envolver en proyectos de parques edlicos para la interconexién con el sistema
eléctrico de potencia.

En este proyecto de grado se implementa un sistema de generaciéon edlica conectado
al sistema eléctrico de potencia usando Simulink. Un parque eélico suministra 9 MW
generados por seis turbinas de viento de 1.5 MW. Las turbinas de viento utilizan
un generador de induccion de jaula de ardilla (SCIG por sus siglas en inglés)y un
convertidor back-to-back. El método de conexién del SCIG permite extraer la maxima
energia del viento a bajas velocidades de viento y reducir al minimo las tensiones
mecanicas en la turbina durante las rafagas de viento. Este documento muestra un
estudio en el estado del arte sobre los modelos matemaéticos de la turbina edlica y
el SCIG; conjuntamente nombrar aspectos importantes de los métodos de control
convencional PI y control 6ptimo usando redes neuronales dindmicas (RND) aplicados
al regulador de voltaje DC (Vpe).

Para el desarrollo de este trabajo fue necesario identificar un sistema dinamico, tal
identificacion se realizé tomando datos de entrada y de salida de la planta a identificar,
luego de esto se aplico un modelo de control 6éptimo usando RND para el sistema,
la técnica de control implementada sobre las variables de interés, se hizo de forma
desacoplada. El objetivo de utilizar un controlador ¢éptimo usando RND fue para hacer
una comparacion con el controlador convencional PI y ademés observar el desempeno
de cada uno de estos tipos de control a diferentes velocidades de viento.



INTRODUCCION

La demanda de Energia Eléctrica ha ido en aumento al pasar los anos, teniendo en
cuenta de que este puede llegar a ser un proceso costoso y contaminante, debido a esto
se busca generar alternativas que sean eficientes, que a su vez reduzcan el impacto en
el medio ambiente, estas alternativas son las Energias Renovables.

La generacién de energia eléctrica a partir del viento resulta ser una de las formas
més atractivas entre las energias renovables para generar electricidad, debido que a
su materia prima, es el viento. Hay que tener en cuenta que la utilizacion del viento
como fuente primaria de producciéon de la energia eléctrica puede presentar problemas
debido a la variacion del viento, ya que al momento de conectar la turbina edlica al
generador de induccion, éste se limita debido a las fluctuacion del viento, lo que no
permite que el generador tenga un comportamiento 6ptimo en términos de eficacia.
Por lo mencionado anteriormente en los sistemas eléctricos de potencia en los ultimos
anos se han utilizado generadores de induccién conectados al red mediante un sistema
electronico de potencia back-to-back (por su nombre en inglés) el cual permite tener
una regulacion de voltaje de enlace DC (V) [1].

El desarrollo de la tecnologia en los tltimos anos, ha seguido un proceso de optimizacion
y mejora de los disenos en los sistemas de generaciéon edlico, la explotacion 6ptima
de este sistema es muy complejo dado a la naturaleza del viento. Debido a esto, se
requiere de métodos avanzados de sistemas de control 6ptimo [2]. Estos métodos de
control avanzados pueden ser utilizados para diferentes disciplinas como: procesos
industriales, control de plantas de generacion de energia, sistemas eléctricos, mecanicos.
Es importante investigar nuevos métodos de control, ya que en sistemas multivariables
es dificil disenar los controladores cuando el ntimero de variables es muy grande, lo
anterior se puede resolver a partir de sistemas en cascada (caso de los PI), o con
sistemas inteligentes como son las redes neuronales, logica difusa, entre otros tipos de
control.

En busca de un sistema de control 6ptimo el cual pretende obtener la mayor cantidad
de potencia a partir del viento y su estabiliadad en un corto tiempo, se aplicara en
este proyecto técnicas de control 6ptimo con sistemas inteligentes como son las redes
neuronales dinamicas (RND) [3].

Las RND es una técnica eficaz para resolver muchos problemas del mundo real, tienen la
capacidad de aprender de la experiencia con el fin de mejorar su rendimiento y adaptarse

vi



a los cambios ambientales. Ademés son capaces de tratar con informacién incompleta
o datos de ruido.

Justificacion

El progresivo agotamiento de los combustibles fésiles y su encarecimiento unido
al cambio climético, ademés de la creciente demanda energética ha motivado la
investigacion en fuentes de energias alternativas confiables y limpias. La energia Eoélica
representa una de las alternativas mas viables para la generacion de energia eléctrica,
pues los avances tecnologicos en aéreas como control 6ptimo y electronica de potencia
nos permiten convertir el viento en electricidad de una manera eficiente, confiable y
economica [4].

Son diversos los sistemas involucrados en el proceso de transformacién de energia
que se produce desde la incidencia del viento sobre el aerogenerador hasta su
posterior conversion en energia eléctrica. Existe una transformaciéon aerodindmica que
convierte la energfa cinética del viento en energia mecanica en un eje, que en este
caso acciona un generador de induccion de jaula de ardilla (SCIG). El regulador de
voltaje Vpe se controlara con el convertidor back-to-back, esfecificamente el de al
lado de la red, esto para que en definitiva, se pueda extraer la maxima energia del viento.

En el sistema de generacion edlica, el sistema de velocidad variable de generacion es
mas atractivo que el sistema de velocidad fija debido a la mejora en la produccién
de energia edlica, las redes neuronales dinamicas brindan mayor flexibilidad ante
velocidades variables producidas por diversas condiciones de viento, aprovechando la
caracteristica de este sistema se propone obtener la méxima eficiencia en las distintas
velocidades de viento por medio de un control optimizando [5].

Los controladores clésicos PI son aplicados en sistemas fisicos lineales dado que en ellos
es posible realizar un analisis en el dominio de la frecuencia; Por su parte el controlador
6ptimo basado en RND propuesto en este trabajo , es aplicable a sistemas no lineales
y sistemas dindmicos, por esto es necesario hacer una anélisis comparativo entre estos
tipos de controladores ,los cuales son aplicables a un sistema de generacion edlico con
un SCIG y convertidor back-to- back.

Objetivos

Objetivo general.

Disenar un controlador 6ptimo usando redes neuronales dindmicas para un sistema
de generacién eodlica basado en un generador de inducciéon de jaula de ardilla y un
convertidor espalda con espalda (back-to-back).
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Objetivos especificos

e Modelar el sistema de generacion edlica basado en un SCIG y un convertidor
back-to-back.

e Disenar un sistema de control 6ptimo basado en redes neuronales dindmicas para
sistemas multivariables.

e Hacer un analisis comparativo de la técnica propuesta sobre el sistema de
generacion edlica y un modelo de control clasico basado en PI.

viil



CAPITULO 1

MODELO MATEMATICO DE LA TURBINA EOLICA

Un aerogenerador o turbina eodlica es fundamentalmente un dispositivo que genera
energia eléctrica a partir de energia edlica. Generalmente esta formado por un generador
eléctrico vinculado mecénicamente a una hélice que es impulsada por el viento. Esta
hélice convierte parte de la energia cinética del viento en energia mecénica de rotacion,
que es luego convertida en energia eléctrica a través del generador. La energia eléctrica
puede luego ser entregada a la red o ser utilizada para alimentar algin sistema aislado,
generalmente en combinaciéon con otras fuentes, conformando sistemas hibridos de
generacion. Actualmente, la mayoria de los aerogeneradores que se construyen son de
eje horizontal con dos o tres palas, por cuestiones de eficiencia, costo, comportamiento
mecanico.

En la Figura 1 se indica las principales partes que conforman un aerogenerador de
eje horizontal. En la imagen se muestra de una manera amplifica la gondola para
detallar los elementos que se encuentran en su interior. La géondola donde se encuentra
el generador y la hélice se ubican en la parte superior de la torre, que ésta debe ser
capaz de soportar el peso de los dispositivos que sostiene como también las grandes
cargas estaticas generadas por el viento sobre las palas.

Caja de Veleta + Anemémetro

Palas cambio

Soporte Generador
principal

Goéndola
Sistema de control

Motor orientador
Figura 1.1. Turbina

Dependiendo de la orientacion de la turbina con respecto a la direccion que sopla el
viento y del perfil que estén las palas al paso del mismo se puede extraer una gran



cantidad de energia; se cuenta generalmente con varios sistemas que controlan estos
aspectos. El sistema de orientaciéon mostrado en la figura [I.1] es el encargado de rotar
el conjunto formado por la gondola y la hélice, ubicandolo de frente al viento. Por otro
lado, en el buje puede disponerse de motores que permiten cambiar el angulo de paso
de las palas, es decir, que permite rotarlas sobre sus ejes para cambiar el angulo con el
que enfrentan al viento [6].

Un aerogenerador necesita una velocidad minima de viento (velocidad de acoplamiento o
cut-in) de 3-5 m/s y entrega potencia nominal a una velocidad de 12-14 m/s. Por razones
de seguridad, se activa el frenado de la turbina a velocidades por lo general superiores a
25 m/s (velocidad de desconexion o cut-off). El bloqueo puede efectuarse por medio de
frenos mecénicos que detienen el rotor o en el caso de las palas de inclinacion variable,
escondiéndolas del viento al ponerlas en la posiciéon conocida como bandera [6]. Por
ultimo se debe mencionar en una breve descripcion la caja multiplicadora, que puede
estar incluida o no ser necesaria en el sistema, segiin el tipo de generador y configuracion
empleados. La caja multiplicadora permite aumentar las bajas velocidades de rotacion
de las palas, llevandolas al rango de trabajo del generador.

1.1. Modelo mécanico de la turbina

De la expresion de energia cinética del flujo de aire, la potencia contenida en el viento
que pasa por un area A con velocidad del viento vy [7]:

P, = gAvf, (1.1)

Donde p es la masa especifica del aire que depende de la presion del aire y de la humedad,
se supone p = 1.2:7%‘ Las corrientes de aire tienen direcciéon axial a través de la turbina
edlica, de lo que A es el area de barrida circular. La potencia 1util obtenida se expresa
por medio del coefiente de potencia C, [7]

P, = CpgAvf (1.2)

Se han hecho aproximaciones matematicas para conocer el valor del coeficiente de
potencia C,. Si la turbina fuera a extraer toda la energia cinética del viento esto
significaria que la velocidad del viento detras de la turbina es cero. Esto no es posible
yva que el flujo de aire debe ser continuo, de modo que la energia maxima teérica que
se puede extraer es con C), = 0,59 y se denomina el limite de Betz:

116 ‘
C,=0.22 (7 —0.40 — 5> e B (1.3)
Donde § se calcula con la siguiente ecuacion [8]:
1
P=— 0.035 (1.4)

A+0.080  63+1



Donde 6 y X es el dngulo de paso y la velocidad especifica, respectivamente.

Figura 1.2. Varicion de C), de la turbina eélico en funcién de 6 y A

Para obtener la méxima potencia extraida del viento en funcién de € y A se tiene la
ecuacion 1.5. De acuerdo a la figura se puede observar que a medida que aumenta
el 4ngulo de paso 6 el coeficiente de potencia C), disminuye:

1
P = §p7TRQCp(9, \v? (1.5)

Conocido FP;, se puede obtener el torque de la turbina 7, y la velocidad angular de la
turbina wy:

Av

Wy = fl (16&)
P,

T, =~ (1.6b)
Wt

Para obtener una ecuaciéon mas compleja para hallar el torque de la turbina en funcion
de 6 y A se obtiene a partir de reemplazar la ecuacion (1.6b) en la ecuacion (1.5) y
luego en (1.6a):

1

T, = 5,07TR3C¢(A,5)U? (L.7)
Donde C; es igual a :
0



La curva de C, con la curva del punto méximo de potencia se puede ver en la figura
L3l lo que se puede obvervar que para cualquier velocidad de viento, hay una velocidad
w, que genera la potencia maxima extraida P;.

L4 = Lugar de maxima

o potencia capturada:___h'f."
- e
L.2- / "‘\
. 5 \
1.0 ey —
. 5 \

--""H..\ S m \\

T I 0m s N
g .H"a 0 \ \\ \\
0.2 S Bm '\\ \\ e \
= - \ b
B L1 . k

= T T T - T 1
2 0.4 (i (r.= L.0) 1.2 1.4
WELDCIDAD [pu]

POTENCLA DE SALIDA DE LA TURBINA [pu]

Figura 1.3. Caracteristica de seguimiento de la turbina del punto maximo de potencia

El modelo matematico del tren de transmision difiere dependiendo de la complejidad del
estudio que se realice, por ejemplo, cuando se estudia problemas como fatiga torsional,
las dindmicas de todo el sistema tienen que ser incluidas. Sin embargo, cuando el
estudio se centra en la interaccion entre los parques edlicos y las redes eléctricas, el tren
de transmision puede ser tratado como un modelo agrupado de masas en aras de la
eficiencia del tiempo y precision aceptable. La ecuaciéon muestra el modelo mateméatico
del tren de transmision.

AW, T.—Twe Bn

W, 1.9
dt Jeq Jog ! (1.9)

Donde el subindice g representa los parametros del lado del generador, W, es la velocidad
angular mecénica [rad/s| del generador, B, es el coeficiente de amortiguamiento
[N.m/s|, Te es el torque electromecanico [N.m|, Ty es el torque aerodindmico que
ha sido transferido al lado del generador y J, es la inercia rotacional equivalente de la
generador [kg.m?|, que se deriva a partir de la ecuaciéon. Donde J, y Jy; son las inercias
del generador y del rotor [kg.m?|, respectivamente.

Jw
2
g

Jog = Jy + (1.10)

1.2. Modelado del viento

Se necesita un modelo que puede simular correctamente el efecto espacial del
comportamiento del viento, incluyendo la velocidad de rafagas, los cambios graduales
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de la velocidad del viento (rampa) y el ruido de fondo. La velocidad del viento se modela
como la suma de los cuatro componentes que se pueden observar en la ecuacion:

Vw :Vwb+vwg+vwr+vwna (111>

donde V,,;, es la velocidad basica del viento, V4 es la velocidad de rafaga, V,,, representa
los cambios rapidos en la velocidad del viento y V., es la componente del ruido; todas
las componentes son medidas en [m/s].

1.2.1. Velocidad basica del viento

La velocidad bésica del viento esté relacionada con la velocidad media anual del viento
(MAWS, por sus siglas en ingles); ya que esta determina una velocidad promedio
para un sitio en especifico y muestra las horas en el ano que se produce la velocidad
promediada, la MAWS se calcula a partir de datos estadisticos medidos a lo largo del
ano.

A partir del MAWS se puede calcular la distribucion del viento utilizando la distribuciéon
de Rayleigh la cual es un caso especial de la distribucion de Weibull, donde el factor de
escala de la distribucion de Weibull se vincula a la MAWS. La distribucion de Rayleigh

se observa en la ecuacion.
T v 2
F(v)=exp |—— ( )
4 ,Umean

Donde v es la velocidad medida y v,,ean €s la misma MAWS.

(1.12)

1.2.2. Velocidad de rafaga

Velocidad de rafaga del viento puede simular la variacion de la velocidad del viento en
un corto tiempo. La velocidad de rafaga esta dada por:

, 0 t< T (1.13)
Wg — Gyga.r [1 — COoS (27‘(%)} Tlg <t< Tlg + Tg .

Donde Gyq, es el valor méximo de la velocidad de réfaga, T, es el tiempo de en qué
inicia la rafaga y T} es el periodo de rafaga.
1.2.3. Velocidad gradual del viento

La velocidad gradual del viento puede simular la variaciéon de la velocidad del viento
en un largo tiempo. La velocidad gradual viento esta dada por:

0 t < Ty,
Vivr = Ryaw- g T <t <Tyy + T, (1.14)
Rmaa} t < T27‘



Donde R,,., es el valor méximo de la velocidad gradual del viento, T}, es el momento
en que aparece el tiempo gradual y 75, es el tiempo en el que se acabe el viento gradual
y T, es el tiempo que dura el viento gradual.

1.2.4. Componente de ruido de la velocidad del viento

La componente de ruido de la velocidad del viento refleja el caracter aleatorio de la
velocidad del viento. Se obtiene por las siguientes ecuaciones:

Vivw = 2.i= 1nY " [Su(wi)Aw]? cos(wit + 1) (1.15)
QKNFQWi

Sv(w;) = 1.16

w; = (1 —0.5)Aw (1.17)

Donde ¢; es la tolerancia estocéstica con distribuciéon uniforme, Ky es el coeficiente de
rugosidad de la superficie, F es la amplitud de la componente de ruido de la velocidad
del viento, w; es la frecuencia circular de la componente i-esima y Sv(w;) es la amplitud
del componente de ruido i-esima. [9]



CAPITULO 2

ESTUDIO Y MODELADO DEL GENERADOR DE
INDUCCION

Principalmente existen dos maquinas eléctricas de corriente alterna: Las maquinas
sincronas y las asincronas o de induccién, estas méquinas eléctricas pueden trabajar
como motor y generador. Las méquinas sincronas cuya corriente de campo magnético
es suministrado por una fuente externa de corriente directa; mientras que las de
inducciéon cuya corriente de campo magnético se suministra por induccién magnética
en sus devanados de campo.

Uno de los fundamentos de la maquina AC es que por los devanados de la armadura
circula unas corrientes trifasicas de igual magnitud desfasados 120°, esto produce un
campo magnético giratorio de magnitud constante. Este campo magnético rotatorio
que es creado por los conductores del rotor e induce a los devanados de la armadura,
del estator, unas tensiones trifasicas.

Reciprocamente, un sistema de corrientes trifasicas que circulan por el arrollamiento
de la armadura produce un campo magnético giratorio, el cual interactia con el campo
magnético del rotor y se produce un par en el eje de la maquina. Estos dos efectos
corresponden, a la accion generadora y motora, respectivamente.[10] Los generadores
sincronos no se utilizan normalmente con turbinas edlicas, ya que el generador funciona
a una velocidad constante y la velocidad de viento es variable.

A su pequeno tamano por KW de potencia de salida, los generadores de inducciéon
son muy favorables para los sistemas eolicos, ademas que es robusta, de bajo costo y
requiere poco mantenimiento, motivo por el cual se considera apropiada para operar en
lugares aislados.

2.1. Aspecto constructivo

La maquina asincrona o de induccion esta formada por un rotor y un estator, ver figura
211 El rotor es el inducido y las corrientes que circulan por él aparecen de la interaccion
con el flujo del estator, estas maquinas se pueden clasificar segun el tipo de rotor:
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e Rotor en jaula de ardilla: el rotor esta en cortocircuito, esta constituido por
una serie de barras conductoras en paralelo cortocircuitadas mediante anillos
circulares, ver figura 2.1l

e Rotor devanado: los devanados se conectan en estrella, en las maquinas
trifasicas. El extremo de cada uno de los devanados de fase se conecta a anillos
rozantes que estan asilados del eje del rotor, ver figura 211 [10].

Barras de la jaula

Seccidn

5T\

> ;fé;’//ﬂﬂdf//////////f:ﬂo/‘i
i, 3 Jﬁ'ﬂﬂ!ﬂ!fﬂ!f#ﬂllfiﬁ. =
- 'l'.lilltlllIlIIIIIIIlIIIIIIIIIIlf Ve
= "K\\\\\\\\\\\\‘s\‘s\\\\\t\\\W.\'.\ 3
= SR

Estator

Rotor en jaula de ardilla Frontal de la jaula
(en forma de aspas)

Anillos

i .
WM, -%f@f@-o
' ‘\'&\\\'{'\\\k\\\\\\\\\\\\\\t\\\\\\1\\\

Devanado trifisico <

f‘l

Rotor con anillos

Figura 2.1. Maquina de induccién

2.1.1. Par inducido en un motor de induccion

En la figura muestra un motor de induccién de jaula de ardilla, Si se aplica al
estator un sistema trifasico de voltajes, por sus devanados circula un sistema trifasico
de corrientes.

Estas corrientes producen un campo magnético B, que rota en sentido contrario a las
manecillas del reloj. Esta velocidad de rotacion esta dada por:

120,
sinc — 2.1
e = (2.)

Donde f, es la frecuencia del sistema en Hz, P es el nimero de polos y ngi,. es la
velocidad de rotacion del campo magnético en rpm o velocidad sincrona. Este campo
magnético rotacional B, pasa sobre las barras del rotor e induce voltaje en ellas, el
voltaje inducido en una barra determinada del rotor estd dada por la ecuacion: [I1]

emi = x B)-l, (2.2)



donde:

v = velocidad de la barra, relativa al campo magnético.
B = vector de densidad de flujo magnético.

[ = longitud del conductor en el campo magnético.

Este voltaje inducido, genera una corriente que circula por los devanados del rotor y la
corriente de los devanados del rotor produce un campo magnético Bg. La interaccion
de estos campos magnéticos produce el par electromagnético de la maquina, este par

esta dado por: [10]
Tind = kBR X B (23)

Donde K es una constante que depende de la construccion de la maquina. La direccion
del par resultante va en sentido contario de las manecillas del reloj; debido a que la
direccion del par inducido por el rotor va en sentido contrario a las macillas del reloj.
El rotor se acelera en esta direccion.

Corriente inducida
maximo méxima
\

Woltaje inducido Voltaje inducido
maximo
4]

Figura 2.2. Par de induccion

Par de inducido en un motor de induccién. a) El campo rotacional del estator By
induce voltaje en las barras del rotor; b) El voltaje del rotor produce un flujo de
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corriente en el rotor que atrasa el voltaje debido a la inductancia del mismo; c¢) La
corriente del rotor produce un campo magnético en el rotor B que esta a 90° detras
de ella y Bp interactia con B, para producir en la méaquina un par en sentido
contrario a las manecillas del reloj[11].

Sin embargo, la velocidad del motor tiene un limite finito. Si el rotor del motor
de inducciéon estuviera rotando a velocidad sincrona, las barras del rotor serian
estacionarias con respecto al campo magnético y no habria voltaje inducido. Si €;,4
fuera igual a 0, no habria corriente en el rotor ni tampoco campo magnético rotatorio.
Sin campo magnético el par inducido seria cero y el rotor por fricciéon se frenaria. En
conclusion el motor de induccién puede girar a velocidades cercanas a la velocidad
sincrona, pero nunca alcanzara a la velocidad sincrona.|[11]

2.1.2. Deslizamiento del rotor

El voltaje inducido en los devanados del rotor depende de la velocidad del rotor con
respecto a los campos magnéticos. Como el comportamiento de la méquina de induccion
depende de los voltajes y las corrientes del rotor, es ttil hablar en términos de la
velocidad relativa entre el rotor y el campo magnético. En general se utiliza dos términos
para definir el movimiento relativo. Uno de ellos es la velocidad de deslizamiento,
definida con la siguiente ecuacion [11].

Ndes = Nsinc — Nm, (24)
donde

nges = Velocidad de deslizamiento de la méaquina.
ngine = Velocidad de los campos magnéticos.

n.,, = Velocidad mecénica del eje del motor.

El otro término es el desplazamiento, el cual es la velocidad relativa expresada sobre
una base en por unidad o en porcentaje, esta definido como: [11]

s = e (100 %) = Zeine T Tm 100 %) (2.5)

Ngine Nsinc

Esta ecuacion también se puede expresar en términos de la velocidad angular w (radianes
por segundo):

5 = e (100 %) = ~zine —Em (100 %) (2.6)

Wsine Wsine

Se puede expresar la velocidad mecénica del eje del rotor en funcién de la velocidad
sincrona y el deslizamiento como:

Wm = (1 - S) Wsinc (27)
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la frecuencia del motor es directamente proporcional a la diferencia de la velocidad del
campo magnético del estator wg,. y la velocidad del rotor w,,. La frecuencia del rotor
esta dada por: [10]

fr = Sfe (28)

2.1.3. Circuito equivalente del motor de inducciéon

Los principales aspectos que se deben tener en cuenta para la cnstrucciéon del modelo
son:

1. Pérdidas en el cobre: son pérdidas por calentamiento resistivo en los devanados
del estator y rotor.

2. Pérdidas por corrientes parasitas: son pérdidas por calentamiento resistivo
en el nicleo del estator, son proporcionales al cuadrado del voltaje aplicado al
motor.

3. Flujo disperso: son los flujos que escapan del nucleo y del rotor y pasan
tnicamente a través de uno de los devanados del estator.

4. Pérdidas por histéresis: estdn relacionadas con los reordenamientos de los
dominios magnéticos en el niicleo durante casa semiciclo.

Is iXs ey X
AT i e
[
Vo R: % iXm -"% rds é
i S -

Figura 2.3. Circuito equivalente por fase de un motor de induccion

En la figura se observa el circuito equivalente del motor de inducciéon, r,., r, se
modelan como las pérdidas en el cobre, donde r,, ry son pérdidas resistivas tanto en
el rotor como en el estator, respectivamente. El flujo disperso es modelado por una
inductancia en el rotor y otra en el estator, la corriente de magnetizacién se modela
por una reactancia Xj;. Las pérdidas en el ntcleo debidas al fenémeno de histéresis y
corrientes parasitas, se modelan por una resistencia Rc.

En la practica es mas recomendable referir el modelo del rotor al estator, asi como se
muestra en la figura
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2.2. Generador de inducciéon

En la figura 2.4 muestra la curva de par-velocidad de la maquina de induccién. Si una
magquina asincrona se impulsa a una velocidad superior a la sincrona ng;,., es decir, un
deslizamiento negativo, el motor recibe potencia mecanica en lugar de entregarla y asi
operaria con un generador.

Tind

Tmax Par maximo
T——

400

2

Region de Region del
frenado motor

L
‘ ng,
Nsinc Velocidad mecéanica 2nsinc

—2004

—4004

Region del
generador,

Par inducido % de plena carga

—600¢4

—800¢1

Figura 2.4. Par-velocidad de una maquina de induccién

El generador de induccién no posee un circuito de campo separado, por esta razon
no puede producir potencia reactiva, de hecho, consume potencia reactiva y para
mantener el campo magnético del estator necesita estar permanentemente conectado
a una fuente de potencia reactiva externa, esta fuente también debe de controlar el
voltaje en terminales del generador.

2.2.1. Modelo del SCIG
Transformada dq

Uno de los problemas comunes en la ingenieria es modelar las méquinas eléctricas. Las
ecuaciones diferenciales son muy complejas ya que dependen de la posicion relativa
del rotor con respecto al estator. Por ello, para la soluciéon de este problema se suelen
emplear cambios de variables que las simplifiquen. Una de esas transformaciones es la
conocida como transformada dq.
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Mediante la transformaciéon en coordenadas dq, a partir de un sistema trifasico,
ya sea de tensiones, intensidades o flujos, puesto sobre un sistema de ejes abc que
forman 120°, se obtiene un sistema equivalente de tension, intensidad o flujo, asociado
a unos ejes que forman 90°, llamados dq, que giran a una determinada velocidad.
En esta transformacion se pueden derivar sistemas de ecuaciones mas sencillos para
los elementos como la méquina de induccién. Para obtener las componentes dq se
proyectan las componentes v,, v, y v. sobre los ejes dq. Se peden obtener mediante la
siguente expresion matricial. [12]

Vd Vq
Vg | = kv & quo = kVabc (29)
Vo Ve

Donde v,, vy, v.: es conjunto de senales trifasicas situadas sobre los ejes a, b y c,
respectivamente; v, y vq representan las componentes a, b y ¢ proyectadas sobre los
ejes d y q respectivamente; vy es el valor medio el de las componentes a, b y ¢, llamada
componente de secuencia cero.

k es la matriz de transformacion:

cos()  cos(0—3)  cos(0+ %)
k= |—sen(d) —sen(d—2) —sen(0+ &) (2.10)
1 1

2 2 2

La variable 0 representa el angulo que forman los ejes dq elegidos con los abc. Dicho
angulo se puede poner en funcion de la velocidad de giro relativa w de los ejes dq con
respecto a los ejes abc:[12].
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¥y = 23(0AH0BH0C)
\ QA =v,cos6

| OB =wcos(8-2/3)
. b I. OC = v, coslp+2n3)
1

va=-23(0D+0E+0F)
| 0D =v, s=nf
/" . | OE = w, sen(8-2/3)
|
1

OF = v, sen(B8+2n/3)
1
1'&
/ e A q
/ b : T
| q i
i - -"’T a [
2n/3 C .l
| g ;
\

v, 4@

Figura 2.5. Ejes de transformacién dq.

El angulo 6 que aparece en la ecuacion anterior representa un angulo eléctrico, lo mismo
ocurre con la velocidad w. Se representa con la siguiente ecuacion:

W= pwpn, (2.11a)
0 = pb,, (2.11b)

En una maquina eléctrica, el dngulo que representa el desplazamiento entre los ejes

eléctricos de rotor y estator, es igual al nimero de pares de polos p por el angulo

mecanico existente entre rotor y estator. Donde w,, es la velocidad mecénica y 0, es
el 4ngulo mecénico, de forma que: w,, = db,,/dt.

Para la transformacion inversa, se emplean las expresiones:

Va Va
v | =k vy | € Ve =k Vg, (2.12)
Ve Vo
donde:
cos(0) —sen(0) 1
k' = |cos(0 — %) —sen(6—2) 1 (2.13)
cos(0 —3F) —sen(0 —27) 1



En algunos libros existen unas transformaciones dq, las cuales aparecen en la siguiente
tabla:

Velocidad de giro
de las coordenadas Interpretacion Variables dq Ejes
de referencia

Variable del circuito estacionario referidas
w a un eje de coordenadas que gira a una Va, Vg, Vo d—q
velocidad arbitraria

Variable del circuito estacionario referidas
0 a un eje de coordenadas que gira a una Vi Vi Vo ds—qs
velocidad estacionaria (Clark)

Variable del circuito estacionario referidas a

Wy un eje de coordenadas que gira con el rotor Vi, Vi Vo d,—q,
(Park)
Variable del circuito estacionario referidas a

We un eje de coordenadas que gira a velocidad Vi, Ve Vo ds—qs
sincrona

Tabla 2.1. Sistemas de referencia

Para las corrientes del estator en un sistema de referencia a,b,c, como i, i, is S€
puede representar en otro sistema de referencia mediante la tranformada de dq0, ver
figur 2.5,[13].

El angulo 6, se define como el angulo comprendido entre el eje magnético de la fase
a (a lo largo de ese eje se situa el valor maximo del campo magnético de la fase a)
y el eje horizontal del sistema de referencia a emplear, que es el eje o, en el caso del
sistema fijado al estator o el eje d en caso del sistema movil, ver figura 2.5, [14].

El dngulo 05 evoluciona respecto al tiempo de la siguiente manera:

do,

0y = —
dt

+0,(t=0)=wit+0s(t=0). (2.14)
El modelo del generador de induccion es muy similar al del motor de induccion. Las
siguientes ecuaciones describen un generador de induccion de jaula de ardilla, en el
marco de referencia dq.

Vas = Rglas + wWys + %, (2.15a)
Vgs = Rslgs +wWas + %, (2.15b)
Var = 0= Ryigr + (w—wy) Yy + %, (2.15¢)
Vgr =0 = Ry + (w—w,) Uy + djtqr, (2.15d)
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donde VUdsy Ugqsy Udry, Ugr, Rsa Rr) Lm7 ledsa qqua \Ddra \Ijqr Z‘clsa iqS) Z.dr> Z.qr? Wy wr €s el
voltaje en el estator en eje directo, voltaje del estator en el eje de cuadratura, voltaje
en el rotor en el eje directo, voltaje en el rotor en el eje de cuadratura, resistencia en el
estator, resistencia en el rotor, inductancia mutua, enlace de flujo del estator en el eje
directo, enlace de flujo del estator en el eje de cuadratura, enlace de flujo del rotor en
el eje directo, enlace de flujo del rotor en el eje de cuadratura, corriente del estator en
el eje directo, corriente del estator en el eje de cuadratura, corriente del rotor en el eje
directo, corriente del rotor en el eje de cuadratura, marco de referencia de la velocidad
angular y velocidad angular eléctrica del rotor, respectivamente. Ver figura [15].

R G L, Bl 2 b
J"-I-"I‘"_‘_-'A:‘ 3+ ; :-'.__?: VYV T e ] :f .__I‘-:‘- Ll .'._ _."- _."' .
4 o WS WYY ;
’ — - - R
; i
\ i 'In,i.'. “hE Tk i
i
Eje g
R W, L L, \w-ol,
AANT £ P o ) i e . Y /-*. i Aol A
. ¢ N ) —|_‘ N W W ul
+ g | - e |
< 3 £ v
W iy L, < iy '
P 2 2 i
Eje d

Figura 2.6. Modelo del generador de induccién en el eje dq.

Las corrientes del estator y rotor pueden ser expresadas en términos de los enlaces de
flujo dq, como se muestra a continuacion:

- . -
- 0o 0
Uds A In Vs
i L
hgs | _ as (2.16)
{ Lo Lo v
qr qr
Im ls
R e
lo =12 — L1y, (2.17)



Donde, [, y I, es la inductancia del estator y la inductancia del rotor respectivamente.
Al remplazar las ecuaciones (2.10) y (2.11) en las ecuaciones (2.9), se obtienen los
siguientes resultados:

Vas = [% %] Was — wWys R;—slmidr (2.18a)
Vgs =wWqs + [% + %} Vs — Rls—jmiqr (2.18b)
Vi =22 00 = (o) 20 + (Rr - ‘l—%) b ) By (28
Vi =(w wr)ll—j\lfds — %%‘qu — (w— wT)ll—C:idT + (Rr — ll_j%) BT (2.18d)

En el SCIG, las tensiones de rotor en el eje directo y en cuadratura son cero. [15]

Las ecuaciones para la potencia activa P y potencia reactiva Q del generador de
induccion de jaula de ardilla son los siguientes:

Py =vg44145 + quiqs (219&)
Qs :quiqs - Udsiqs (219b>

Las ecuaciones (2.12) y (2.13) se describe la parte eléctrica de un SCIG. Sin embargo,
también la parte mecanica debe tenerse en cuenta para las simulaciones de sistemas
de potencia dinamicas. La siguiente ecuacion del torque eléctrico desarrollado por un

SCIG, [16).

3 . .
Telec = Ep (\deszqs - \quzds) (220)

Los cambios en la velocidad del generador que resultan de la diferencia en el par eléctrico
y mecanico se pueden calcular usando la ecuaciéon de movimiento del generador.

dw, 1
dt = ﬁ (Telec - er - Tm@c) (221&)
do,

dt

wy (2.21Db)

Donde H es la constante de inercia del rotor [s|y Tpe. es el torque mecanico [p.u.], F es
el coeficiente de amortiguamiento, [16].
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CAPITULO 3
CONTROL PI EN LA TURBINA

3.1. Controlador PI del sistema edlico

Para el sistema de control propuesto se puede utilizar un controlador con acciéon de
control proporcional-integral (PI), lo que permite que el sistema de control puede
eliminar errores paramétricos o rechazar perturbaciones inesperadas y de esta manera
comparar la salida con una referencia a seguir, lograndose que el controlador varié las
entradas adecuadamente. La accién de control de un controlador del tipo PI se define
mediante la expresion:

u(t) = kye(t) + ];_]j /0 te(t)dt, (3.1)

donde:

u(t) : senal de salda del controlador.
Kp : ganancia proporcional.

Tt : constante del tiempo del integrador.

Este esquema de control puede ser representado de la siguiente manera:

, ®u (£)

% e(t) . | 4]

Figura 3.1. Diagrama de bloques del controlador proporcional integral

Los términos K, y T; son ajustables. El cambio del valor de K, afecta la parte integral
como la proporcional de la accion del control, mientras que la constante del tiempo del

integrador solo ajusta la accion de control integral, [17].

Es necesario nombrar el sistema back-to-back, que consta de dos convertidores uno
conectado al lado del rotor y el otro conectado a la red.
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Comvertidor Bus de Convertidor

lado de red I3 continua h lado de rotar
am— - il I
S . L
4 -+
— ] \/’_\ ¥
Uy Vpe—— Uy

Figura 3.2. Esquema del convertidor Back-to-Back

El convertidor del lado del rotor se encarga de fijar las tensiones en el rotor y la
potencia reactiva de la maquina mientras que el del lado de red se encarga de obtener
o suministrar a la red potencia activa segin el punto de funcionamiento de la maquina.

Un controlador PI, es usado para reducir el error de voltaje Vpo, la salida de este
controlador es la referencia de la corriente Ig4.r; la cual hace parte del control del
convertidir del lado de la red, ver figura 3.4l

Lado de la red: En el caso del convertidor del lado de red su funcién es la de mantener
constante la tensiéon Vpe en uno pu, sin importar la direccion del flujo de potencia del
rotor y garantizar que el convertidor del lado red trabaja con el factor de potencia de
referencia fijado. Este procedimiento se realiza mediante un lazo de control véase figura

53 [14].

Vde_ref

Vde _ dge_ref
—_—

Regulador de |
tension DC

+

Idge C
I —J = F
B HEC'U:I:HN | 3 Jis

—_— | Medidade
corrients

corriente

Iqge =
+

lq_ref

Figura 3.3. Sistema de control al lado del red

e Los sistemas que miden las componentes dq de las corrientes AC de secuencia
positiva son controlados por la tension DC (Vpe).

e La salida del regulador de tension DC es la corriente de referencia (/jgeres) para
el regulador de corriente (Iy4. es la fase de corriente con tension de la red que
controla el flujo de potencia activa).
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e El regulador de corriente controla la magnitud y fase de la tension generada (V)
por el convertidor Ired desde la corriente /g4y producida por el regulador de
tension DC y especifica la referencia g f.

Vdc regulator

“Wdo ref [V
Vdo nom — Pl
— ‘ ; id_ref
-}pu
[Vdc]
Vo

Figura 3.4. Regulador de Vp¢ con control PI
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CAPITULO 4
CONTROL OPTIMO USANDO REDES NEURONALES

4.1. Control 6ptimo

Uno de los problemas a enfrentar es el control de un sistema dinamico. Controlar un
sistema requiere manipular sus entradas de manera que se comporte de acuerdo a
las necesidades que el ambiente le imponga y a los cambios internos que el sistema
experimente, en cada instante un controlador busca minimizar la diferencia entre el
comportamiento deseado para el sistema y el comportamiento presentado por el mismo.
En este sentido, el problema del control puede ser analizado como un problema de
optimizar un criterio de desempeno o funciéon objetivo que describe el comportamiento
global de un sistema, [18].

El problema antes expuesto ha sido resuelto para muchas aplicaciones usando
esencialmente criterios de estabilidad. A partir de este concepto se derivan propuestas
como la realimentacion de variables de estado y controladores PID aplicados en
sistemas fisicos lineales dado que en ellos es posible realizar un analisis en el dominio de
la frecuencia. Estos controladores generalmente requieren que los modelos mateméticos
sean linealizados y funcionan solamente en puntos de operacién particulares. A pesar
que es posible controlar en varios puntos de operacién, la anterior dificultad obliga la
necesidad de controles no-lineales.

La teoria de control 6ptimo ofrece solucion a las dificultades descritas anteriormente. En
este proyecto se implement6 una metodologia de control 6ptimo basada en el algoritmo
de Levenberg - Marquardt (LM) el cual es utilizado por la red neuronal para su
entrenamiento, el rendimiento del método de LM es determinado por el algoritmo de
error minimo cuadrado(MSE).

4.1.1. Algoritmo de optimizaciéon de Levenberg - Marquartd

Este algoritmo es la modificaciéon del método de Newton. El método de newton para
optimizar el rendimiento e(x) es: [19].

X{k—H} = Xk — Alzlgk (41)
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Ay, = VZe(x) (4.2a)

T=x)

gr = Ve(z)

(4.2b)

T=TL

Si asumimos que e(x) es una suma de funciones cuadraticas:

=1

El gradiente puede ser escrito entonces en forma matricial:
Ve (z) = 2J" (x)v () (4.4)
Donde J(x) es la matriz jacobiana.

Ajustando el método de Newton, obtenemos el algoritmo de Levenberg Marquardt.

—1

Xirr = Xi = [J (@) S (wn) + ] T (2x)0 () (4.5)

O determinando directamente el incremento:

Axy = — [T (xp) I (xk) + ped] T (@r)v(zk) (4.6)

La nueva constante ;1 determina la tendencia el algoritmo, cuando pu; se incrementa, este
algoritmo se aproxima al algoritmo de pasos descendientes para ratas de aprendizaje
muy pequenas; cuando p; se decrementa este algoritmo se convierte en el método de
Gauss—Newton,[19].

El algoritmo comienza con un valor pequeno para py, por lo general 0.01, si en ese
paso no se alcanza el valor para e(x) entonces el paso es repetido con py multiplicado
por un factor ¢ > 1. Si se ha escogido un valor pequeno de paso en la direccién de
paso descendiente, e(x) deberia decrecer. Si un paso produce un pequeno valor para
e(x), entonces el algoritmo tiende al método de Gauss—Newton, el que se supone
garantiza una rapida convergencia. Este algoritmo genera un compromiso entre la
velocidad del método de Gauss—Newton y la garantia de convergencia del método de
paso descendiente, [19].

Los elementos de la matriz Jacobiana necesarios en el algoritmo de
Levenberg-Marquardt son de este estilo:

_8ek7q
T =g (4.7)

)
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donde x es el vector de parametros de la red, que tiene la siguiente forma:

T _ 1 1 1 1 1
al =[x, 20, 0] = W), w15, W g by D (4.8)
Para utilizar este algoritmo en las aplicaciones para redes multicapa, se redefinira el

término sensitividad de forma que sea més simple hallarlo en cada iteracion.

8ek q
N = ; 4.9
S’L,k an%’ ( )

donde h = (¢ — 1) SM + k.

Con la sensitividad definida de esta manera, los términos de la matriz Jacobiana pueden
ser calculados mas facilmente:

8€k q aek q 8nz q anz q 1
P p— 2 pr— 2 2 pr— m 2 p— m m 4.1
= ot = (5ot ) (Gt ) = (Gt ) = (m () o)
O para las gananeias:
[J]h,i - abzn - (anlr?q> (ablm - Si,h 81);” - (Si,h) (411)

De esta forma, cuando la entrada pg ha sido aplicada a la red y su correspondiente
salida aé‘?/[ ha sido computada, el algoritmo Backpropagation de Levenberg-Marquardt
es inicializado con:

Sit = —fM(n)") (4.12)

q

Cada columna de la matriz Sé‘f debe ser propagada inversamente a través de la red para
producir una fila de la matriz Jacobiana. Las columnas pueden también ser propagadas
conjuntamente de la siguiente manera:

S = Mgt (4.13)

Las matrices de sensitividad total para cada capa en el algoritmo de
Levenberg-Marquardt son formadas por la extension de las matrices computadas para
cada entrada:

S™ = [S7[S5] .. [S] (4.14)

Para cada nueva entrada que es presentada a la red, los vectores de sensitividad
son propagados hacia atrés, esto se debe a que se ha calculado cada error en forma
individual, en lugar de derivar la suma al cuadrado de los errores. Para cada entrada
aplicada a la red habra SM errores, uno por cada elemento de salida de la red y por
cada error se generara una fila de la matriz Jacobiana, [19].
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4.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) simulan las propiedades observadas en los
sistemas neuronales biologicos a través de modelos matematicos recreados mediante
mecanismos artificiales. Generalmente consisten en unas unidades llamadas neuronas,
conectadas entre si. Cada neurona toma un valor de entrada, el cual transforma segiin
una funciéon denominada funciéon de activacién. En la cual esta senal transformada
pasa a ser la salida de la neurona.

W,
L)
X% & »J
W
x,~ W
X

Figura 4.1. Neurona bil6gica a la neurona artificial

Las neuronas se conectan entre si, dependiendo de su arquitectura. Cada conexién
tiene un determinado peso que examina cada entrada a la neurona. De esta manera la
entrada de cada neurona es la suma de las salidas de las neuronas conectadas a ella,
multiplicadas por el peso de la respectiva conexion. La siguiente figura ilustra dicho
concepto:

Meurona j

O

Entradas de la Salidas de la

neurona j neurans: 3

Figura 4.2. Esquema de funcionamiento de una neurona artificial

En este modelo, la neurona j recibe una serie de entradas X, Xs,..., X,,. Cada senal
se multiplica por el peso asociado a su conexion, Wy, Ws,...W,,. Luego, se suman
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estas entradas ponderadas y se les aplica la funcion de activacion F(.) para generar la
senal de salida de la neurona j. Los valores de los pesos son ajustados durante la fase
de aprendizaje, [20]. Este aprendizaje se hizo mediante el algoritmo de retropropagacion.

Dependiendo de la estructura de la red neurona,las neuronas se agrupan en distintas
capas: una capa de entrada, otra de salida, y en el caso de existir, una o varias capas
ocultas. En la figura 4.3 se muestra la estructura de la red con dichas capas

Las entradas a la red son introducidas en las neuronas de la capa de entrada, que
regularmente genera una salida la cual se limita mediante la funciéon de activacion
adecuada. Estas entradas son propagadas a las neuronas de la siguiente capa. De acuerdo
al esquema de la figura cada neurona j de la segunda capa generara una salida de
valor:

ng — FQj(Xlwlj) (415)

Donde X es el vector de entradas de la capa 1y W, el vector de pesos correspondientes
a las conexiones que van de todas las neuronas de la capa de entrada a la neurona j de
la capa oculta o segunda capa. La funcién Fj; es la funcién de activacion de la neurona j
de la capa oculta. Asi con todas las neuronas de esta capa. Estas salidas son propagadas
a las neuronas de la capa de salida. Estas neuronas generan las salidas de la red. Cada
neurona i de la capa de salida generara una salida de valor:

Ssj = Fyj(Wa1S3) (4.16)

Donde Wy; es el vector de pesos correspondientes a las conexiones que van de las
neuronas de la capa oculta a la neurona i de la capa de salida, y S5 el vector de
salidas de las neuronas de la capa dos, que a su vez son entradas de las neuronas de la
capa de salida.

Uno de los aspectos més importantes y delicado de redes neuronales, es el aprendizaje.
Las RNA son sistemas de aprendizaje basadas en datos que son utilizados como
patrones. Por ello la capacidad de una red de resolver un problema esta muy ligada a
los patrones utilizados durante su fase de aprendizaje.

El aprendizaje de una red neuronal consiste en hallar los valores precisos de los pesos de
sus conexiones para que pueda resolver un determinado problema. El proceso general
consiste en ir introduciendo una serie de datos patron y ajustar los pesos siguiendo un
determinado criterio. Los criterios que se van a utilizar en este proyecto se fundamentan
en el error cometido por la red, lo que nos obliga a conocer la salida que se deberia
obtener para cada uno de ellos. Es lo que se conoce como entrenamiento supervisado. De
esta manera, primero se introducen los patrones, se reajustan los pesos, posteriormente
se comprueba si se ha cumplido un determinado criterio de convergencia, de no ser asi
se repite todo el proceso, [20].
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Salida
Entrada
Oculta

Figura 4.3. Esquema de la arquitectura de una red

4.2.1. Tipos de Funciéon de Activacion

Combina las entradas con el estado actual de la neurona para producir un nuevo estado
de activacion. Esta funcion F produce un nuevo estado de activaciéon en una neurona
a partir del estado que existia y la combinacién de las entradas con los pesos de las
conexiones. Esa F' es denominada funcién de activacion, y las salidas se obtienen en una
neurona para las diferentes formas de F, [2I]. Las principales funciones de activacion
empleadas en las redes neuronales son:

a) Funcién Escalon (Hardlim)

La Figura 4l muestra como esta funcion de activacion restringe la salida a valores
entre 1 y -1, caracteristica que le permite ser empleada en la red tipo Perceptron.

1 sin>1
a= o (4.17)
-1 sin<l1
a a
_____________ +1 4 +1
1] L b 0 4
W
e 1
a= hardlims (n) a= hardlims(Wp+h)
Funcion de Transferencia Entrada a una Neurona
Escalén Simétrica Escalén Simétrica

Figura 4.4. Funcion de Activacion de Escalon simétrica
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b) Funcién de Activacion lineal (Purelin)

La salida de una funcién lineal es igual a su entrada, la cual se representa en la figura
Esta funcion de activacion son utilizadas en la red tipo Adaline.

a=n (4.18)
a a
ES E
+1 ! +1
rrrrrrrrrrrrr - - rr'-'-'r?'- "I-!'I—r'r'r
. b
o A W | \
i # / .: 1] p P
1 e 1 .....
a= purelin (n) a= purelin Wp+h)
Funcion de Transferencia Entrada a una Neurona
Lineal Lineal

Figura 4.5. Funcion de Activacion Lineal (Purelin)

c) Funcion de Activaciéon sigmoidal (logsig)

La funcion de la figura toma los valores de entrada, los cuales pueden oscilar entre
mas y menos infinito,restringe la salida a valores entre cero y uno, de acuerdo a la
expresion:

1

= 4.19
T o1rem (4.19)

Esta funcién es cominmente usada en redes multicapa, como la Backpropagation, en
parte porque la funcién logsig es diferenciable.
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a= logsig (n) a=logsig(Wp+h)
Funcidn de Transferencia Entrada a una Neurona
Logaritmica Sigmoidal Logaritmica Sigmoidal

Figura 4.6. Funcion de Activacién Sigmoidal

Las principales funciones de Activacién empleadas en las redes neuronales son:

Nombie Relacion Entrada /Salida [ icono | Funcion en Matlab
s |
Limitador Fuerte | a= 1sin = ﬂ} | . hardiim
- 0sin<0 ,
- - 4 ForET e
Limitador Fuerte Simétrico | = _1:_“' A ui H |ha|d||ms
N e { in <0 =
Lineal Positiva | a= {“:lﬂ"q ) | u [posiin
x — - : === B = =
Lineal | a=n | E purelin
i Oxin <0 !
Lineal Saturado | a=insiB<n< 1E n sathin
| | in>1 i |
Jome, el | s  teh,  metolloh. -1 = ne =1 - _i__ Pl e
Lineal Saturado Simétrico | a= [n sl —1En< !l i u satlins
| 1 s nx>1
; L
Sigmoidal Logaritmicn ) e | H logslg
= T TS : - B
angente Sigmoidal Hiperbolica : 8 = m——— | | tansig
a=1 Nearona con n imax
Competitiva | u compet
a=0 El resto de las neuronas |

Figura 4.7. Funciénes de Activacion

4.2.2. Caracteristicas de una Red Neuronal Artificial

Las RNA se caracterizan de acuerdo a cuatro aspectos principales: topologia, el
mecanismo de aprendizaje, tipo de asociacion realizada entre la informaciéon de entrada
y salida, y la forma de representacion de esta informacion,[22].

Topologia: Hace referencia a la organizacion y disposicion de las neuronas en la red,
formando agrupaciones llamadas capas.Los pardmetros fundamentales son: el ntimero
de neuronas por capa, el grado de conectividad y el tipo de conexiones entre neuronas.
Este tltimo se utiliza para reconocer si las redes son de propagacion hacia adelante
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(feedfordward); o hacia atras (backpropagation); el nimero de capas permite saber si
son mono capa o multicapa, [22] .

Mecanismo de Aprendizaje: El aprendizaje es el proceso por el cual una red
neuronal modifica sus pesos en respuesta a una informaciéon de entrada. Durante este
proceso los pesos de las conexiones de la red se modifican, cuando estos permanecen
estables quiere decir que la red aprendio, [22].

Existen diferentes mecanismos de aprendizaje que le permiten a la red ir modificando
sus pesos de acuerdo a una salida deseada; o interpretar de diferente manera las salidas
que la red genere.

Tipo de asociacion realizada entre la informaciéon de entrada y salida: Se refiere a los
datos que la red aprende y asocia las entradas con las salidas correspondientes.

Forma de la representacion de la informacion: los datos de entrada y salida de una red
neuronal pueden ser representados de maneras distintas: analogas y discretas. Si son
analogas le corresponde una funcién de activacion continua por ejemplo la funcién lineal
o sigmoidal; En el caso de entradas con valores discretos, la funcion de activacion es de
tipo escalon.

4.2.3. Principales tipos de redes neuronales

e Perceptréon Simple:

El modelo matematico més simple de una neurona es el preceptron, la cual utiliza
un aprendizaje supervisado. El perceptréon es una matriz para representar las RN
y es una discriminador terciario que traza su entrada X (un vector binario) a un
tnico vector de salida f(x) (un solo valor binario) a travez de dicha matriz.

f(z) = { boan=l (4.20)

0 en otro caso

Donde W es el vector de pesos reales y el W - X es producto punto (que computa
una suma ponderada). U es el umbral, el cual representa el grado de inhibicion de
la neurona, es un término constante que no depende del valor que toma la entrada.

El valor de f(x)(0 o 1) se usa para clasificar x como un caso positivo o
negativo, en el caso de un problema de clasificaciéon binario. El umbral puede
pensarse de como compensar la funcion de activaciéon o dando un nivel bajo de
actividad a la neurona de rendimiento. La suma ponderada de las entradas debe
producir un valor mayor que u para cambiar la neurona de estado 0 a 1, [22].
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Funcitn Saida
Signo

Umbral

Figura 4.8. Perceptron Simple

Regla del Perceptron.

Es conocida como la primera regla para actualizar los pesos en una red neuronal,
esta regla modifica los elementos Wy, deacuerdo al algoritmo béasico de la regla
del perceptron, [22].

€
Wg4+1 = Wk -+ OéEka (421)

Donde € es calculado mediante la diferencia entre la salida deseada y la salida de
la planta. Esta regla desarrollada por Rosenblatt, actualiza W, solo si el error €;
es diferente de 0. El vector de entrada es xy, el nuevo vector de pesos Wyi1 v «
es la taza de aprendizaje, que es un valor constante muy pequeno que no cambia
en el tiempo, [23].

Como sabemos el el perceptron es un tipo de red supervisado, necesita conocer
los valos esperados para cada una de las entradas presentadas a la red, por lo que
se tiene pares de entrada - salida:

(X1, Y1}, { X0, Yo}, { X0, Y0} (4.22)

Cuando las entradas X son representadas a la red, las salidas son compradas con
el valor esperado Y, y la salida de la red esta dada por:

a= Z Wi X; (4.23)
i=1
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e Perceptron Milticapa:

Es una red que utiliza un aprendizaje supervisado y en la que en mayor aplicacion
se ha utilizado; el Mutilayer Perceptron (MLP), esta formado por una capa de
entrada, al menos una capa oculta y una capa de salida, ver figura [£.9l Este
tipo de redes una para su entrenamiento entrenamiento propagacion hacia atras
(Backpropagation), conocida también como retropropagacion del error o regla
delta generalizada [24].

Entradas Capa de Entrada Capa Oculia Capa de Salida Salidas
A £y

()= Tipo Sigmoidea

Figura 4.9. Perceptréon Multicapa

El conjunto de neuronas propagan la senal hacia la salida, las conexiones
que conectan las neuronas son optimizadas por el algoritmo de aprendizaje.
Se debe considerar el numero de neuronas que forman las capas de la red;
para la capa de entrada y salida se considera el problema a resolver; el nimero
de capas ocultas y de neuronas en cada una de ellas son decididas por el disenador.

Cada neurona realiza la propagacion, haciendo una combinaciéon de las senales
que vienen de la capa anterior utilizando como coeficiente los pesos sinapticos.

Las funciones de activacion no lineales mas utilizadas son la Sigmoide y Tangente
Hiperbdlica, la cual toma valores entre 0 y 1, y entre -1 y 1 respectivamente.
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Algoritmo de Entrenamiento Backprogation (Regla Delta Genera-
lizada)

Como se menciond, el perceptréon multicapa utiliza un algoritmo de aprendizaje
supervisado por correccién de error conocido como Backpropagation. Consiste
en retropropagar la senal desde la capa de salida hasta la capa de entrada,
optimizando los valores de los pesos através de un proceso que se basa en la
minmizaciéon de la funciéon de coste la cual es el valor absoluto del error, el
algoritmo se divide en dos fases: [24].

Propagacion hacia adelante: Las senales se propagan desde la capa de entrada
hacia la capada de salida, generando la salida y el error cometido por la red, al
comparar la salida obtenida con la referencia.

Propagacion hacia atras: De acuerdo al error cometido obtenido al comparar la
senal de salida y de referencia, el Backpropagation se encarga de corregir el valor
de los pesos entre las conexiones de las neuronas mediante la retropropagacion
del error desde la capa de salida hasta la capa de entrada a través de las capas
ocultas.

[ Salidas deseadas |

v

COMPARACION

+
[ Salidas obtenidas por la red |

Prapagacidn hacia
delante de las
activaciones

Propagacién hacia
atrds de los errores

Figura 4.10. Esquema del modelo Backpropagation

Una neurona de la capa oculta se conecta con otra de la capa de salida como se
muestra en la figura E.1T]
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Figura 4.11. Una sola neurona oculta conectada con la neurona de la capa de salida

Donde Xj,...,X,, son las entradas de la capa oculta, z, es la entrada que
dependiendo si es 1 serd el bias el cual cumple el objetivo de mejorar la
convergencia de la red; por el contrario si es -1 sera el humbral, el cual presenta
la minima entrada total ponderada necesaria para ala activacién de la neurona.
Los valores W,,1,...W,,.,, son los pesos que conectan las entradas con la neurona
oculta m y W,,0 es el peso sinaptico correspondiente a X,:

U = > Wi % Xi(t) (4.24)
1=0

El indice m indica la neurona y el indice indica el nimero de iteracion, si a la
funcién de activacion se le denota por ¢, la salida de la neurona es:

Ym(t) = Qm(vm(t)) (4.25)

El conjunto ym contiene las salidas de las neuronas de la capa oculta, es decir las
entradas de la capa salida, los pesos que conectan estas entradas con la neurona p
(de salida) seran hy,....h,, p es la neurona y r el el nimero de neuronas ocultas,
ahora e sesgo es hyy:

p = Z hpj * Y (4.26)
=0

si la funcion de activacion (¢), la salida de la neurona de salida es:

om(t) = ¢p(2p(t)) (4.27)
Si el valor de la salida deseada se denota dp, el error queda definido por:
e, =dp, — 0, (4.28)
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Proceso de aprendizaje de un perceptrén multicapa.

En el proceso de aprendizaje:

Se indican los pesos con valores aleatorios préoximos a 0.

Se presenta un patréon n de entrenamiento (X(,),5)), se propaga hacia la
salida y se obtiene hacia la respuesta de la red Y(,).

Se evalia el error que comete la red para cada neurona.

Se aplica Backpropagation para modificar los pesos de la red, empezando
por la capa de salida hasta llegar hasta la capa de entrada.

Se repite el proceso hasta alcanzar el minimo error.

e Adaline:

La red Adaline (Adaptative Lineal Neuron), es simular al perceptron, excepto
en su funcion de activacion, la cual es una funcién de tipo lineal en lugar de un
limitador fuerte en el caso del perceptron, ver figura 4.12.

Saida

Emor

Figura 4.12. Red Adaline

El elemento de procesamiento realiza la suma de los productos de los vectores de
entrada y de pesos, aplica una funcién de salida para obtener un tnico valor de
salida, el cual debido a su funcién de activacion lineal serd + 1 si la sumatoria es
positiva o -1 si la salida de la sumatoria es negativa.

Algoritmo de Entrenamiento.

El entrenamiento del Adeline esta basado en la regla LMS (Least Mean Square)
que busca minimizar el error cuadratico medio por medio de la regla delta.
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Dado un vector de entrada (zo, ..., x,) donde zq =1, el correspondiente valor de
pesos (wo, . . ., w,) y el valor deseado de salida d, el error cuadratico es el siguiente:

2

d(t) — Z wi<t>Xi(t)] (4.29)

El objetivo del método es minimizar dicho error mediante la modificacion
del vector de pesos (w,...,w,) sumandole un Aw de tal forma que nos
acerquemos al error minimo en la direccion del gradiente negativo, es decir, lo
més rapidamente posible.

El procedimiento de derivacién se presenta a continuacion:

aawi =2 [d UEDY Wk<t>Xk<t>] Xi(t) (4.31)

k=1

Por lo que el error local sera reducido més rapidamente si se ajustan los pesos de
acuerdo a la regla delta:

AWy (t +1) = n [d (t) — Z Wk(t)Xk(t)] Xi() (4.32)

El algoritmo de entrenamiento se presenta a continuaciéon:

1. Inicializar pesos (W7, ..., W,) y threshold (W)
2. Presentar vector de entrada (X, ...,z,) v la salida deseada d(t)

3. Calcular la salida

y(t)=Fu | Wi<t>*Xi(t)] (4.33)
1 sia>0
fula) = {_1 6ia <0 (4.34)



4. Adaptar los pesos.

Wilt+ 1) = W,0) 47 | d) - S WeltXa) | X (439

k=0

Donde 0 <i <n y (n de eficiciencia) es la tasa de aprendizaje

5. Repetir los pasos 2 a 4 hasta que las salidas reales y las deseadas sean
iguales para todos los vectores del conjunto de entrenamiento.

Siguiendo este método se garantiza que, para un conjunto de entrenamiento
adecuado, después de un numero finito de iteraciones el error se reduce a
niveles aceptables. El ntimero de iteraciones necesarias y el nivel de error
deseado depende de cada problema particular.
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CAPITULO 5

SIMULACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se muestra la simulaciéon y resultados obtenidos a partir del modelo
SCIG, el cual se implementé en MATLAB/SIMULINK. Las pruebas realizadas radican
en implementar un control 6ptimo usando redes neuronales dindmicas para el control
de potencia activa, por medio del regulador de voltaje Vp. Lo anterior es realizado con
el objetivo de comparar el rendimiento con el controlador convencional PI.

5.1. Modelo de la Red neuronal

Se utiliz6 el bloque Model Reference Controller del toolbox de Simulink, el cual remplaza
el bloque PI convencional, figura 5.1l para obtener el resultado de interés; Dicho bloque
tiene como entradas la referencia y la salida de la planta y como salida la senal de
control.

wooetooe | VAC ¢ o
REFERENCIA o
ERROR DEL
RED NEURONAL CONTROL
DEL MODELQ
DE LA PLANTA T(IPTR DEL
MODELO
2
. SALIDA DE LA PLANTA
REDNEURONAL L | piana 7
DEL CONTROL
SEffAL Vdc
DEL CONTROL
Id ref

Figura 5.1. Regulador de Vp¢ con control de modelo de referencia

La arquitectura del controlador de modelo de referencia utiliza dos redes neuronales:
una red de control y una red de modelo de planta. Se identifica primero el modelo de
la planta, luego de esto el controlador debe ser entrenado para hacer que la salida de
la planta siga el modelo de referencia.

A continuacién se muestra con més detalle, en la figura £.2] la estructura del Model

Reference Controller. Cada red tiene dos capas, se puede seleccionar el ntmero de
neuronas para usar en las capas ocultas. Controlador tiene tres entradas la cueles son:
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e Entradas retardadas de referencia.
e Salidas retardadas del controlador.
e Salidas retardadas de la planta.

Para cada una de estas entradas, se puede seleccionar el nimero de valores retardados.
Generalmente el nimero de retardos es igual al orden de la planta. La planta tiene dos
entradas:

e Salidas retardadas del controlador.
e Salidas retardadas de la planta.

MODELO DE REFERENCLA

1'+
W

RED NELROMAL DEL
CONTROLADOR

RED NEUROMAL DEL MODELO DE LA PLANTA

Figura 5.2. Arquitectura del controlador de modelo de referencia

5.2. Simulacién

La estructura de red empleada, nimero de capas ocultas y ntimero de neuronas por
capa, se muestra en la figura 5.3
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MNeural Netwaork

Algorithms

Data Division:

Training:

Random (dividerand)
Levenberg-Marquardt  (trainlm)

Performance:  Mean Squared Error  (mse)

Derivative:

Para el sistema de control implementado fue necesario identificar la planta, esto
se hizo tomando valores de entrada y salida, los cuales corresponden Ig.r y Vpc
respectivamente. En la siguiente figura se muestra dicha identificacion realizada

Default (defaultdern)

Figura 5.3. Estructura de la red neuronal

mediante el bloque Model Reference Control.

] Plant Input-Output Data - o IEN
Plant Input
0.2 : T . .
0_8 L 1 L L
0.2 04 : 06 08
time (s)
Plant Qutput
145 T T r r
11+t 1
1.05 1
fir oy i
0.95 : - - -
0 02 04 0.6 08
time (s)
- - — The imported data has 100000 samples.
AccepiData |  ReictData |  Pplease Accept or Reject Data to continue.

Figura 5.4. Entrada y salida de la planta
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Ya identificada la planta, se entrené la red con el método trainlm, ver seccion 4.1.1, el
cual consume mucha memoria pero muestra un buen desempeno de entrenamiento al
converger rapidamente.

En la figura se ensena el progreso del entrenamiento de la red, el ntumero de
iteraciones, la validacion, la disminucion del gradiente.

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (frainlim)
Perforrnance:  Mean Squared Error (1m0e)
Data Divisior:  Specified (drvideind)

Progress

Epoch: D | 6literations | 200
Time: | 0:00:53 |
Performance: 0.883 1 : 0.00
Gradient: 1.00 1.00e-10
Mu: 0.00100 | 0.000100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| i | 6

Figura 5.5. Progreso del entrenamiento de la red

La figura [B.6] muestra el desempeno de la red neuronal mientras avanza el
entrenamiento, la linea azul denota el entrenamiento, la verde denota la validacion, y la
roja la evaluaciéon. Para justificar un buen entrenamiento, el error medio cuadratico
(MSE) debe ir disminuyendo y ademés que las tres lineas sigan el mismo patrén
descendente, esto ayuda a un buen seguimiento de parametros por parte la red. Para

nuestro caso se nota que las tres lineas siguen el mismo patron descendente mediante
el MSE se reduce.
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Figura 5.6. Rendimiento de la red

Una vez entrenada la red, se procede a entrenar el controlador, esto se hizo creando una
funcién de transferencia con polos estables y estado estacionario igual a uno, la funcién
de transferencia se cre6 en simulink, ver figura 5.7, tiene la particularidad de que al
ser sometida a una entrada igual a uno, la cual corresponde a la referencia o Vpeyey,
esta llega a su referencia inmediatamente; Se tomaron datos de entrada y salida a dicha
funcion de transferencia los cuales se usaron para entrenar el controlador de la red
neuronal mediante el bloque model reference controller.

" " 100 - I_‘

s+100

Referendia [Vdo Transfes Fon Rk e shiica

_b.

Catos de entrada
Figura 5.7. Funcion de trasferencia

Se Puede notar en la figura que debido al previo entrenamiento del controlador,
la salida del modelo llega a la referencia rapidamente, en gran parte esto se debe a la
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funciéon de transferencia que se us6 para entrenar el controlador.

Figura 5.8. Entrada y salida del modelo de referencia

El resultado del entrenamiento de toda la de la red en general se muestra en la figura
(.9 en la cual se puede observar que salida de la red neuronal denotada de color verde
sigue perfectamente en un tiempo muy corto la referencia (Vdc) de color azul.

Figura 5.9. Respuesta de la planta por las redes neuronales del control del modelo de referencia
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5.3. Resultados.

A continuaciéon se muestra los resultados del conjunto turbina-generador empleando
un SCIG, con control PI y control con 6ptimo usando RND, aplicados al regulador
de voltaje DC. Los resultados de interés se muestran en p.u., y corresponde al voltaje
de enlace DC, potencia activa entregada a la red y corriente de eje directo, para una
velocidad de viento variable entre 8 m/s y 18/s.

Figura 5.10. Sefial de Vp¢ con controlador PI

Figura 5.11. Senal de Vp¢ con controlador 6ptimo unsando RND

Figura 5.12. Senal de Potencia Activa con controlador PI
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Figura 5.13. Senal de Potencia Activa con controlador 6ptimo unsando RND

Figura 5.14. Senal de Corriente de eje directo con controlador PI

Figura 5.15. Senal de Corriente de eje directo con controlador 6ptimo unsando RND

5.4. Analisis de resultados.

En esta parte del proyecto, se compara la acciéon de control en el enlace DC, potencia
activa entregada a la red y corriente de eje directo, para una velocidad de viento
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variable. Los resultados son obtenidos del sistema de generaciéon edlica basado en SCIG
empleando las técnicas de control mencionadas anteriormente.

Voltaje de enlace DC

Se puede notar en la figura [5. 11 que con el controlador 6éptimo usando RND, el sistema
responde rapidamente a la variaciéon de viento, se presenta un sobreimpulso méximo
aproximado a 1.2 p.u. alcanzando su referencia rdpidamente a los 0.1s , se puede notar
también que la senal de control se mantiene estable en el estado estacionario. En la
figura vemos que el controlador PI alcanza la referencia a los 0.2s y presenta
un sobreimpulso significativamente alto de aproximadamente 1.4 p.u., en el estado
estacionario la senal se mantiene estable.

Potencia activa entregada a la red

La figura [£.13] nos muestra la sefial la de potencia activa generada por el controlador
6ptimo usando RND, se observa que se establece en 1 p.u. a los 1.5s aproximadamente,
antes de esto, se presentan pequenas oscilaciones por debajo de 1 p.u. debido a que
la velocidad de viento es muy baja hasta ese tiempo. El controlador PI logra
establecer la senal de potencia a los 7 s aproximadamente, vemos que la senal en el
estado transitorio presenta oscilaciones por debajo de 1 p.u. hasta los 2.3s y oscilaciones
por encima de 1 p.u. hasta el establecimiento de la senal, lo anterior es debido a la
fluctuacion del viento que incrementa su valor desde 8 m/s hasta 18m/s.

Corriente de eje directo

En la figura [5.14] se puede notar que la senial de corriente de eje directo con controlador
PI, se aproxima a valores cercanos a cero, teniendo en cuenta que esta es la senal de la
direfencia entre el Vperer v Vbe medido en el condensador, la cual se pretende llegar
a valores muy cercanos a cero, esto se logra con el controlador 6ptimo usando redes
neuronales dinamicas y se puede observar el resultado en la figura [5.15l
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

6.1. Conclusiones.

Un controlador con redes neuronales dinamicas aplicado a un modelo de generador
eblico funciona de forma Optima ante variaciones de viento, mostrando una répida
estabilidad en las variables controladas.

El control 6ptimo usando redes neuronales permite obtener un estado transitorio de
control mas reducido, mostrando una mayor eficiencia al aplicarlo a sistemas dindmicos,
llevando los estados del sistema a los valores deseados.

La senal controlada con redes neuronales dinadmicas presenta un sobreimpulso
significativamente pequeno en comparacion con el controlador PI, presentando una
respuesta esperada debida al previo entrenamiento de la red.

Una buena identificacion del sistema, ademés de los datos usados para el entrenamiento
de la red neuronal influyen de manera trascendental para el control del sistema dinamico,
con una buena experiencia la red neuronal tendra la facultad de comportase de una
manera deseada ante las variaciones de viento.

Un ntimero mayor de neuronas por capa de la red neuronal permite obtener un mejor
seguimiento de la referencia en el entrenamiento de la red, pero este aumento de
neuronas por capa hace que el entrenamiento consuma mucha memoria en el ordenador
ademas de postergar el tiempo, hasta alcanzar el rendimiento 6ptimo esperado.

6.2. Recomendaciones.

Hay que tener en cuenta que la variaciéon de viento desde su valor minimo a maximo
se haga dentro del tiempo en el cual se haga la toma de datos para el entrenamiento
de la red, pues de esto depende en gran parte un buen desempeno de control.

Tener un ordenador con suficiente memoria y buen procesador es importante a la hora
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de correr el programa en simulink ya que este es complejo y ademés el método de
entrenamiento trainlm ocupa demasiada memoria cuando se hace el entrenamiento de
la red

6.3. Trabajos futuros.

Analizar el comportamiento del sistema ante variaciones de carga ademas de variaciones
de viento, proponiendo un control usando redes neuronales ante estas limitaciones que
presentan las energias renovables.

Aplicar control 6ptimo usando redes neuronales para diferentes tipos de generadores
asi concluir cual de estos presenta un mejor comportamiento ante este tipo de control

y ante perturbaciones del sistema.

Proponer la inteligencia artificial como mecanismo de control para otros sistemas de
obtencion de energia eléctrica a partir de energias renovables.
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