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Resumen 

 

El presente trabajo de tesis, titulado "Optimización de la Extracción de Potencia 

Eólica Basada en un Controlador Híbrido Inteligente," aborda el desarrollo y la 

implementación de un sistema avanzado de control para maximizar la eficiencia de 

los aerogeneradores. El objetivo principal es optimizar la extracción de energía 

eólica mediante un controlador híbrido que combina técnicas de inteligencia artificial 

y métodos de control clásico. 

El sistema propuesto utiliza una red neuronal artificial para modelar el 

comportamiento dinámico del aerogenerador y un algoritmo de control basado en 

lógica difusa para ajustar las variables operativas en tiempo real. Este enfoque 

híbrido permite una respuesta adaptativa a las variaciones en la velocidad del 

viento, mejorando la estabilidad y la eficiencia del sistema. Además, se incorporaron 

técnicas de interpolación cúbica para suavizar las transiciones y evitar 

comportamientos erráticos en los límites operativos de la turbina. 

Se realizaron simulaciones extensivas utilizando Matlab/Simulink para validar el 

rendimiento del controlador propuesto. Los resultados mostraron una mejora 

significativa en la capacidad de la turbina para mantener el setpoint deseado de 

velocidad angular bajo diferentes condiciones de viento, reduciendo las pérdidas y 

maximizando la generación de energía. Las pruebas dinámicas demostraron que el 

sistema es capaz de adaptarse rápidamente a los cambios en la velocidad del 

viento, alcanzando la potencia máxima en un tiempo óptimo. 

El estudio concluye que la integración de técnicas de inteligencia artificial con 

métodos tradicionales de control puede ofrecer mejoras sustanciales en la 

operación de sistemas de energía eólica, proporcionando una solución robusta y 

eficiente para la extracción de potencia en aplicaciones reales 
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Abstract 

 

The present thesis, titled "Optimization of Wind Power Extraction Based on an 

Intelligent Hybrid Controller," addresses the development and implementation of an 

advanced control system to maximize the efficiency of wind turbines. The main 

objective is to optimize wind power extraction through a hybrid controller that 

combines artificial intelligence techniques and classical control methods. 

The proposed system utilizes an artificial neural network to model the dynamic 

behavior of the wind turbine and a fuzzy logic-based control algorithm to adjust 

operational variables in real-time. This hybrid approach allows for adaptive 

responses to variations in wind speed, enhancing system stability and efficiency. 

Additionally, cubic interpolation techniques were incorporated to smooth transitions 

and prevent erratic behavior at the turbine's operational limits. 

Extensive simulations were conducted using Matlab/Simulink to validate the 

performance of the proposed controller. The results showed a significant 

improvement in the turbine's ability to maintain the desired angular speed setpoint 

under different wind conditions, reducing losses and maximizing energy generation. 

Dynamic tests demonstrated that the system can quickly adapt to changes in wind 

speed, reaching maximum power in optimal time. 

The study concludes that integrating artificial intelligence techniques with traditional 

control methods can offer substantial improvements in the operation of wind energy 

systems, providing a robust and efficient solution for power extraction in real-world 

applications. 
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Capítulo I Introducción  

1.1 Antecedentes 

La visión de cómo producir energía eléctrica a gran escala ha sido modificada al 

haberse incrementado la contaminación ambiental causada por diferentes factores, 

como por ejemplo los sectores energético e industrial. 

Lo anterior ha dado surgimiento a diferentes alternativas de generación eléctrica, 

como lo son la fotovoltaica, mareomotriz, bioenergética y eólica, esta última ha 

tenido un favorable desarrollo tecnológico a nivel mundial. 

La tecnología eólica ofrece la posibilidad de una gran inversión económica 

basándose en investigación, experimentación, implementación y desarrollo de los 

distintos dispositivos que componen los sistemas de conversión de energía eólica 

(WECS [Wind Energy Convertion Systems])[1], además de ofrecer protección 

ambiental e instalación a gran escala, teniendo a su favor el viento, el cual 

representara una fuente de energía limpia y sustentable. 

El propósito de seguir desarrollando la energía eólica es para depender menos de 

las energías convencionales como la hidráulica, termoeléctrica y nuclear (esta 

última entra en un gran debate al no contaminar en ciertos aspectos), otro punto 

importante es reducir la generación de 𝐶𝑂2 que se emite a la atmósfera. 

De acuerdo a datos del GWEC (Global Wind Energy Council) la energía eólica junto 

con la energía solar, representaron el 10% de la energía generada en todo el mundo 

en el 2020, siendo este un valor récord. En ese mismo año cerraron con una 

generación eólica de 774 GW (50% más que en el 2019). 

Los combustibles fósiles dan cuenta todavía de más del 80 % de la producción de 

energía en todo el mundo, aunque las fuentes de energía más limpias cada vez 

ganan más fuerza. Cerca del 29 % de la electricidad proviene actualmente de 

fuentes de energía renovables. 
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México cuenta con una capacidad instalada para generar electricidad a través de 

energías renovables en un 31%, ésta se distribuye en: geotérmica 1.2%, nuclear 2.0 

%, solar 4.3%, eólica 7.5% e hidroeléctrica 16%. 

En el ámbito nacional, los estados de Baja California, Oaxaca y Veracruz son líderes 

productores de energías renovables. Sumando sus cifras generan más del 50% de 

la producción a nivel nacional, con una capacidad total de 14,891 megavatios. 

Oaxaca y Veracruz cuentan con el mayor número de proyectos eólicos y 

bioenergéticos. 

Para poder incrementar la generación eléctrica a partir de fuentes renovables es 

necesario disponer de controladores que regulen la potencia eléctrica instantánea 

que generan las aeroturbinas, y de este modo aumentar la rentabilidad de inversión 

y optimizar el funcionamiento del sistema eléctrico. 

El principal método que se emplea para optimizar la extracción de energía eólica es 

conocido como Seguimiento del Punto de Potencia Máxima (MPPT [Maximum 

Power Point Tracking]). 

El MPPT se divide en cuatro de técnicas de control: relación de velocidad TSR (tip 

speed ratio), control en lazo cerrado de potencia, búsqueda de subida de colinas 

(HCS) y control inteligente. 

1.2 Planteamiento del problema  

El viento es una fuente de energía renovable altamente variable. La velocidad y 

dirección del viento cambian constantemente, lo que hace que la generación de 

energía sea intermitente e impredecible. Este comportamiento plantea retos 

significativos para mantener una producción de energía constante y estable en los 

sistemas de conversión de energía eólica. 

1. Desafíos en la Medición de la Velocidad del Viento en Aerogeneradores 

de Gran Tamaño : A medida que la tecnología eólica avanza, se desarrollan 

aerogeneradores de mayores dimensiones para aumentar la capacidad de 

extracción de energía. Un ejemplo destacado es la turbina eólica marina 

Haliade-X, considerada la más grande del mundo en 2024, con un diámetro 
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de rotor de aproximadamente 280 metros. Este tipo de aerogeneradores 

plantea la problemática de medir adecuadamente la velocidad del viento, ya 

que esto puede variar considerablemente a lo largo de un diámetro tan 

grande. Debido a estas variaciones, varios estudios sugieren que es más 

recomendable estimar la velocidad del viento en lugar de medirla 

directamente. De hecho, investigaciones como las de Liu, H., Tian, H., Li, Y., 

& Zhang, Y. (2021). Enfoque de pronóstico de la velocidad del viento 

utilizando un algoritmo de descomposición secundaria y una red neuronal 

Elman optimizada por evolución diferencial adaptativa. Applied Energy , 287, 

116581. proponen el uso de redes neuronales para realizar esta estimación 

de manera más precisa y eficiente. 

2. Complejidad del Modelo Matemático No Lineal: Los aerogeneradores 

están constituidos por un sistema de ecuaciones diferenciales de orden 

superior, lo que resulta en un modelo matemático complejo y no lineal. Para 

abordar esta complejidad, una alternativa efectiva es llevar a cabo la 

linealización del sistema mediante diversas pruebas dinámicas que 

simplifican el análisis y el control del sistema. 

3. Insuficiencia de Pruebas Dinámicas en la Caracterización de Sistemas 

de Conversión de Energía Eólica: La literatura técnica muestra que las 

pruebas dinámicas para la caracterización de sistemas de conversión de 

energía eólica son insuficientes para lograr una representación óptima del 

comportamiento dinámico del sistema. En este trabajo, se propone la 

realización de decenas de pruebas dinámicas a lo largo de un amplio 

espectro operativo de velocidades de viento, con el objetivo de mejorar la 

precisión en la representación dinámica del sistema. 

1.3 Justificación 

Linealización del sistema, reducción de la complejidad del modelo matemático, y 

realización de pruebas dinámicas 

La linealización de sistemas de conversión de energía eólica permite reducir la 

complejidad del modelo matemático, facilitando su análisis y control. Dado que los 
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aerogeneradores presentan características no lineales, trabajar con un modelo 

lineal simplificado hace posible aplicar técnicas de control clásicas (PI, PID) y su 

integración con inteligencia artificial. Esto permite un diseño más eficiente del 

sistema de control sin sacrificar precisión en el rango operativo. 

Además, la realización de pruebas dinámicas en un sistema linealizado permite 

obtener datos precisos sobre la respuesta del sistema ante variaciones del viento, 

mejorando la precisión del modelo y optimizando la extracción de potencia. Estas 

pruebas proporcionan información valiosa para validar el modelo y ajustar el 

controlador híbrido propuesto. 

Uso de una red neuronal para estimar la velocidad del viento 

La velocidad del viento es una variable clave en la generación eólica, caracterizada 

por su variabilidad y dificultad para ser estimada de manera precisa mediante 

métodos tradicionales. Las redes neuronales ofrecen una solución efectiva para 

estimar la velocidad del viento al aprender patrones no lineales a partir de datos 

históricos y en tiempo real, lo que mejora la precisión y el rendimiento del sistema. 

Adicionalmente, las redes neuronales presentan una ventaja adaptativa, ya que 

pueden ajustarse a cambios en las condiciones del viento sin necesidad de 

recalibración. Esto optimiza la operación del aerogenerador al proporcionar 

estimaciones precisas y dinámicas, maximizando la extracción de potencia eólica. 

1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo general 

1.-Diseñar un controlador híbrido inteligente para maximizar la extracción de 

potencia eolica en un sistema de conversión de energía eólica. 

 

1.4.2 Objetivos específicos 

1.-Seleccionar y extraer las curvas de P y 𝐶𝑝 del generador comercial 

 con el que se va a desarrollar la investigación. 
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2.-Obtener la información que se tomará como base para entrenar a la red neuronal 

(V, 𝑇𝐿,𝜔𝑟). 

3.-Realizar los modelos matemáticos computacionales en MATLAB. 

4.-Llevar a cabo las pruebas dinámicas para la caracterización del sistema del 

WECS. 

5.-Obtener las ganancias del controlador PI. 

6.-Realizar simulaciones o pruebas del funcionamiento del controlador. 

7.-Publicar los resultados en revista indexada. 

 

1.5 Hipótesis  

El diseño de un controlador híbrido inteligente permitirá alcanzar y sostener el 

punto óptimo de extracción de energía eolica con una eficiencia de al menos el 

95% de la potencia máxima ideal. 

 

1.6 Alcances y Limitaciones 

1.6.1 Alcances 

1.-Nivel simulación en software Matlab. 

2.-Red neuronal con una capa oculta de al menos 10 neuronas. 

3.- El WECS se constituyó un generador síncrono de imanes permanentes, un 

convertidor MLB y una carga resistiva de conexión estrella. 

4.-Se utilizaron pares mecánicos y velocidades angulares asociados a velocidades 

del viento extraídas de bases de datos de IEEE Aerogeneradores - Parte 1: 

Requisitos de diseño. 

 

1.6.2 Limitaciones 

1.-Se desarrollará en el periodo 2022-2024. 

2.-Se desarrollará en las instalaciones de la institución. 
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3.-Los recursos económicos para el desarrollo del proyecto serán cubiertos por el 

apoyo del CONACYT. 
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Capítulo II Marco teórico 

2.1 Introducción a la energía eólica 

La energía eólica es una forma de energía renovable que se obtiene a partir del 

viento. Se ha utilizado siglos para diversas aplicaciones, como el bombeo de agua 

o la molienda de granos. Sin embargo, en la actualidad, la energía eólica se ha 

convertido en una fuente importante de generación de electricidad a escala 

comercial [2]. 

En su forma más básica, la energía eólica se genera mediante el uso de 

aerogeneradores, también conocidos como turbinas eólicas. Estas turbinas están 

compuestas por alabes, un rotor y un generador. Cuando el viento sopla, los alabes 

capturan su energía cinética y la convierten en energía mecánica de rotación. El 

rotor está conectado al generador, que convierte la energía mecánica en energía 

eléctrica utilizable. 

La energía eólica es una fuente atractiva de energía por varias razones. En primer 

lugar, es una fuente renovable, lo que significa que el viento siempre estará 

disponible en la Tierra. Además, es una fuente de energía limpia, ya que no produce 

emisiones de gases de efecto invernadero ni contaminantes atmosféricos durante 

la generación de electricidad. Esto la convierte en una alternativa prometedora a las 

fuentes de energía basadas en combustibles fósiles. 

La extracción de potencia eólica es un aspecto fundamental en la utilización de la 

energía eólica. Implica maximizar la cantidad de energía eléctrica que se puede 

generar a partir del viento disponible. Esto implica el diseño y la implementación de 

sistemas de control eficientes que optimizan el rendimiento de las turbinas eólicas 

y maximizan la producción de energía. 
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Figura 2.1 Desarrollo de la energía eólica a futuro 

 

2.2 Principales componentes de un aerogenerador [3][4][5] 

Los WECS también llamados aerogeneradores o simplemente generadores eólicos, 

transforman la energía cinética disponible en el viento en energía mecánica, la que 

es aprovechada para la generación de energía eléctrica, los componentes 

principales de un típico WECS son: turbina eólica, generador, los sistemas de 

control y los sistemas de interconexión. Las partes fundamentales que contienen los 

WECS se enlistan a continuación:  

1. Góndola 

2. Álabes del rotor (aspa)  

3. Actuador sistema de paso  

4. Buje  

5. Eje de baja velocidad  

6. Multiplicador 

7. Eje de alta velocidad con freno mecánico  
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8. Generador 

9. Sistema de orientación  

10. Sistema de control 

11. Anemómetro y veleta  

12. Torre 

 
Figura 2.2 Componentes de un aerogenerador 

 

Góndola 

Es el chasis principal del aerogenerador, se sitúa en la parte superior de la torre y 

en su interior se encuentran los elementos eléctricos y mecánicos necesarios para 

convertir el giro del rotor en energía eléctrica. Se encuentra unida a la torre por una 

corona dentada para permitir la orientación del rotor al viento, y rotor y las palas por 

el eje principal que transmitirá la fuerza del viento al multiplicador y al motor 

sucesivamente.  
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Álabes o palas 

La mayoría de las modernas palas de rotor de grandes aerogeneradores están 

fabricadas con plástico reforzado con fibra de vidrio (GRP), es decir, poliéster o 

epoxy reforzado con fibra de vidrio. Utilizar fibra de carbono o aramidas como 

material de refuerzo es otra posibilidad, pero normalmente estas palas son 

antieconómicas para grandes aerogeneradores. 

 

Actuador sistema de paso [6] 

El mecanismo de cambio de paso es capaz de hacer girar la pala alrededor de su 

eje longitudinal. Las fuerzas aerodinámicas se reducen disminuyendo el ángulo de 

ataque del viento sobre el perfil de la pala [7]. Las funciones del actuador de paso 

son: controlar la potencia del aerogenerador a través de la velocidad de giro del 

rotor y, a su vez, frenar aerodinámicamente el sistema en caso de excesivo viento 

o avería. Existen 3 tipos de mecanismos de cambio de paso: hidráulicos, eléctricos 

y pasivos. 

 

Buje 

Es la pieza de unión entre las palas y el eje principal, y por lo tanto el transmisor de 

la fuerza del viento al interior de la góndola.  

 

Eje de baja velocidad 

El eje de baja velocidad del aerogenerador conecta al buje del rotor al multiplicador. 

Por el interior, discurren conductos del sistema hidráulico o eléctrico, para 

accionamiento de los frenos aerodinámicos, del paso variable y del control de los 

sensores del rotor. 
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Multiplicador 

A su entrada se encuentra el eje de baja velocidad, y mediante un sistema de 

engranajes, consigue que el eje de salida, de alta velocidad, gire a mayor frecuencia 

(entre 80 y 50 veces más rápido, dependiendo del modelo de la turbina). 

 

Eje de alta velocidad con freno mecánico [8]  

Gira aproximadamente a 1500 revoluciones por minuto (r.p.m.), lo que permite el 

funcionamiento del generador eléctrico. Está equipado con un freno de disco 

mecánico de emergencia. 

 

Sistema de orientación [9] 

Motores de giro: En las turbinas eólicas grandes, es necesario un mecanismo que 

las posicione enfrentadas al viento. Este movimiento circular, se consigue con unos 

motores y reductores fijos a la góndola que engranan en un dentado de la parte 

superior de la torre, llamada corona de orientación.  

Freno en orientación: Tienen como misión evitar desplazamientos radiales de la 

góndola no deseados, bien por efecto del viento incidente o por giro del rotor.  

 

Sistema de control [10] 

Los sistemas de control en un aerogenerador tienen dos importantes cometidos, el 

primero es el aprovechamiento máximo de la fuerza del viento mediante la 

orientación del rotor, el segundo es la protección del aerogenerador ante 

velocidades de viento que podrían dañar la instalación. 

Para el cometido de la orientación el aerogenerador cuenta con equipos 

anemométricos y de medida de la dirección del viento instalado sobre la góndola. 

Los datos recogidos pasan al ordenador de control que según un algoritmo 

determinado decidirá como deberá mover la góndola gracias al sistema de corona 

dentada y motor de giro instalados en la base de la góndola en su unión con la torre. 
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 Activo: Mediante un dispositivo mecánico las palas giran el perfil enfrentado al 

viento cambiando su aerodinámica, por lo que para velocidades mayores de viento 

para las que están diseñadas a trabajar de forma óptima, aprovechan en menor 

medida, mediante el cambio de ángulo, la velocidad del viento, y la potencia 

suministrada y cargas inerciales permanecen en un rango de trabajo apropiados. 

Es el método más caro, pero también es el que ofrece un mejor control. 

 Pasivo: En este caso las palas no poseen ningún tipo de mecanismo de variación 

del ángulo ofrecido al viento, si no que permanecen fijas al rotor en todo momento. 

En su lugar, las palas con este mecanismo de control se diseñan de tal manera que 

para velocidades demasiado elevadas del viento se producen turbulencias en la 

parte de la pala de baja presión, por lo que la diferencia de presiones entre un lado 

y otro de la pala disminuye. 

 

Anemómetro y veleta [11] 

Se utilizan para medir la velocidad y la dirección del viento. Las señales electrónicas 

del anemómetro son utilizadas por el controlador electrónico del aerogenerador para 

conectar el aerogenerador cuando el viento alcanza aproximadamente 5 m/s (18 

km/h). El ordenador parará el aerogenerador automáticamente si la velocidad del 

viento excede de 25 m/s (90 km/h), con el fin de proteger a la turbina y sus 

alrededores. Las señales de la veleta son utilizadas por el controlador electrónico 

del aerogenerador para girar al aerogenerador en contra del viento, utilizando el 

mecanismo de orientación. 

La ventaja de los anemómetros no mecánicos es que son menos sensibles a la 

formación de hielo. Sin embargo, en la práctica los anemómetros de cazoletas son 

ampliamente utilizados, y modelos especiales con ejes y cazoletas eléctricamente 

calentados pueden ser usados en las zonas árticas. 

 

Torre 

La torre es la estructura que soporta a una determinada altura al mecanismo 

productor de electricidad del aerogenerador. Al elevar los componentes se consigue 
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un aprovechamiento mayor de la fuerza del viento, pues a una mayor altura sobre 

el nivel del suelo mayor será su velocidad, y por lo tanto, también la velocidad de 

rotación de las palas. 

Ubicación de un aerogenerador [12] 

Offshore 

La fuerza del viento es más potente en el océano que en tierra, de ahí el desarrollo 

de la eólica marina en los últimos años. Hasta hace poco tiempo, al basarse en 

estructuras fijas, no podían instalarse en lugares muy profundos o con fondos 

marinos complejos, algo que ha cambiado con la aparición de las estructuras 

flotantes. Ahora, los aerogeneradores se pueden instalar sobre estas plataformas 

que se anclan al fondo marino mediante fondeos flexibles, cadenas o cables de 

acero. 

La energía eólica marina es aquella fuente de energía limpia y renovable que se 

obtiene al aprovechar la fuerza del viento que se produce en alta mar, donde esta 

alcanza una velocidad mayor y más constante debido a la inexistencia de barreras. 

Su elevado potencial y valor añadido estratégico, tanto a nivel socioeconómico 

como medioambiental, la sitúan como una de las fuentes renovables llamada a jugar 

un papel crucial en el proceso de descarbonización. 

On-shore 

Los parques eólicos terrestres son las infraestructuras encargadas de producir 

energía eléctrica a partir del viento que se produce en emplazamientos en tierra. 

Para ello, se diseñan y construyen una serie de elementos capaces de transformar 

la energía cinética del viento en energía eléctrica, primero, y de convertirla en 

electricidad apta para el consumo, después, e integrarla en la red de distribución. 

 

2.3 Aerogenerador [13][14][15] 

Un aerogenerador o generador eólico, es un sistema electromecánico capaz de 

captar energía cinética del viento mediante una turbina y transformarla en energía 

mecánica rotacional. Esta última es transmitida desde el eje de baja velocidad al eje 
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de alta velocidad del generador mediante la caja multiplicadora, para después ser 

trasformada en energía eléctrica por el generador.  

El conversor, que se encuentra conectado al generador, ajusta la frecuencia de las 

variables eléctricas a la frecuencia de la red eléctrica. Finalmente, el transformador 

eleva el voltaje para inyectar al sistema de transmisión. Los generadores se 

clasifican en base a varios criterios, tamaño, aplicación, conexión, ubicación (tierra 

o costa) posición de la turbina, velocidad variable o fijo y el generador a utilizar. 

  

2.4 Generador síncrono [16][17] 

Un generador síncrono es un tipo de máquina eléctrica que transforma energía 

mecánica en energía eléctrica. Se basa en el principio de la inducción 

electromagnética y utiliza un campo magnético rotativo para generar una corriente 

alterna (CA) en sus devanados. La velocidad de rotación del generador síncrono 

está sincronizada con la frecuencia de la red eléctrica a la que está conectada, lo 

que le permite generar una corriente eléctrica estable de frecuencia constante y 

voltaje. 

Los generadores síncronos se utilizan intensamente en aplicaciones de generación 

de energía eléctrica a gran escala, como centrales eléctricas y plantas de energía 

renovable, así como en sistemas de generación distribuida. También son utilizados 

en aplicaciones industriales, como generadores para motores eléctricos de alta 

potencia o sistemas de respaldo en caso de interrupciones del suministro eléctrico. 

Los generadores síncronos son conocidos por su eficiencia, estabilidad de voltaje y 

capacidad de proporcionar una potencia constante y controlable. 

 

2.5 Generador síncrono de imanes permanentes [18][19][20] 

1. Generación del campo magnético en el rotor: Los imanes permanentes, 

generalmente ubicados en el rotor del generador, crean un campo magnético 

constante y con alta densidad magnética. Estos imanes están fijados en una 

configuración específica que asegura la polaridad adecuada. 
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2. Inducción electromagnética: En el estator del generador, se encuentran los 

devanados de cobre enrollados alrededor de un núcleo de hierro. Cuando el 

rotor del PMSG gira, el campo magnético constante de los imanes 

permanentes corta las líneas de flujo magnético que aparecen un flujo 

variable en el estator [21]. 

3. Producción de corriente eléctrica: De acuerdo con la ley de Faraday, el 

cambio en el flujo magnético induce una corriente eléctrica en los devanados 

del estator. La magnitud y la frecuencia de esta corriente están relacionadas 

con la velocidad de rotación del rotor y el número de polos del generador. 

4. Sincronización de la frecuencia: La velocidad de rotación del rotor del PMSG 

[22][23] debe ser sincronizada con la frecuencia de la red eléctrica a la que 

se conecta. Esto garantiza que la corriente generada por el PMSG esté en 

fase con la corriente de la red y pueda ser suministrada de manera efectiva. 

5. Generación de energía eléctrica: La corriente inducida en los devanados del 

estator es recogida y dirigida a través de un sistema de cables y 

convertidores para su posterior uso o almacenamiento [24][25]. La energía 

eléctrica generada puede ser utilizada para alimentar la red eléctrica, cargar 

baterías o suministrar energía a dispositivos y sistemas. 

A diferencia de otros tipos de generadores [26][27][28][29], los PMSG utilizan 

imanes permanentes en lugar de devanados electromagnéticos en el rotor para 

generar el campo magnético necesario para la producción de electricidad. Los 

imanes permanentes en el rotor del generador están hechos de materiales con 

propiedades magnéticas excepcionales, como el neodimio-hierro-boro [30] (NdFeB) 

o el samario-cobalto (SmCo). Estos imanes generan un campo magnético. 

Algunas razones por las que se puede optar por utilizar un generador síncrono de 

imanes permanentes [32][33][34][35]: 

1. Eficiencia: Los generadores síncronos de imanes permanentes son 

conocidos por su alta eficiencia energética. Los imanes permanentes 

generan un campo magnético constante, lo que reduce las pérdidas de 
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energía por fricción y resistencia eléctrica en comparación con otros tipos de 

generadores. 

2. Potencia constante: Los generadores síncronos de imanes permanentes 

garantizan una salida de potencia constante en una amplia gama de 

velocidades de rotación. Esto los hace adecuados para aplicaciones donde 

se requiere una fuente de energía estable y constante, como la generación 

de electricidad en sistemas de energía renovable. 

3. Tamaño y peso reducidos: Los imanes permanentes son compactos y ligeros 

en comparación con otros sistemas de generación de energía, como los 

generadores de excitación electromagnética. Esto permite construir 

generadores más pequeños y livianos, lo que es especialmente útil en 

aplicaciones móviles o donde el espacio es limitado. 

4. Baja necesidad de mantenimiento: Los generadores síncronos de imanes 

permanentes tienen una menor necesidad de mantenimiento en comparación 

con otros generadores. No requiere sistemas de excitación electromagnética 

ni de escobillas para generar el campo magnético, lo que reduce el desgaste 

y la necesidad de reemplazo de piezas. 

5. Mayor vida útil: Debido a su diseño y funcionamiento, los generadores 

síncronos de imanes permanentes tienden a tener una vida útil más larga en 

comparación con otros tipos de generadores. Los imanes permanentes son 

duraderos y no requieren mantenimiento constante, lo que contribuye a una 

mayor vida útil del generador en general. 

 

2.6 ¿Por qué implementar un generador síncrono de imanes 
permanentes? [36][37][38][39] 

La elección entre utilizar un generador de imanes permanentes o un generador de 

rotor devanado depende de las necesidades y requisitos específicos de la 

aplicación. A continuación, se mencionarán algunas razones por las cuales se 
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optará por utilizar un generador de imanes permanentes sobre un generador de 

rotor devanado: 

2. Eficiencia: Los generadores de imanes permanentes suelen ser más 

eficientes en la conversión de energía mecánica en energía eléctrica en 

comparación con los generadores de rotor devanado. Esto se debe a que los imanes 

permanentes no requieren corriente de excitación para generar un campo 

magnético, mientras que en los generadores de rotor devanado se necesita una 

corriente de excitación para crear el campo magnético en el rotor. 

3. Menor mantenimiento: Los generadores de imanes permanentes son más 

sencillos en términos de mantenimiento en comparación con los generadores de 

rotor devanado. Esto se debe a que los imanes permanentes no requieren 

mantenimiento o reemplazo de reemplazo, mientras que los generadores de rotor 

devanado pueden requerir mantenimiento regular en los devanados y las escobillas 

del rotor. 

4. Tamaño y peso reducidos: Los generadores de imanes permanentes tienden 

a ser más compactos y livianos en comparación con los generadores de rotor 

devanado. Esto los hace adecuados para aplicaciones en las que se requiere una 

alta relación potencia-peso, como en aerogeneradores, vehículos eléctricos y 

dispositivos portátiles. 

5. Mayor densidad de potencia: Debido a su mayor eficiencia y menor tamaño, 

los generadores de imanes permanentes suelen tener una mayor densidad de 

potencia en comparación con los generadores de rotor devanado. Esto significa que 

pueden generar más potencia en un tamaño y peso dados, lo cual es mejorar en 

aplicaciones donde se requiere una alta potencia en un espacio limitado. 

Sin embargo, también es importante considerar algunas limitaciones de los 

generadores de imanes permanentes. Por ejemplo, su coste inicial puede ser más 

alto debido al uso de imanes de alta calidad. Además, la capacidad de control y 
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regulación de la velocidad puede ser más limitada en comparación con los 

generadores de rotor devanado. 

 

2.7 Controlador híbrido inteligente [40][41][42] 

Los controladores híbridos inteligentes son sistemas de control avanzados que 

combinan diferentes técnicas y algoritmos para optimizar el rendimiento y la 

eficiencia de los sistemas eléctricos, incluidos los sistemas de energía eólica. Estos 

controladores utilizan la inteligencia artificial, el aprendizaje automático y otras 

técnicas de optimización para adaptarse y responder de manera dinámica a las 

condiciones cambiantes del sistema y maximizar su rendimiento. 

Los tipos de controladores híbridos son: 

Integración de múltiples algoritmos: Los controladores híbridos inteligentes 

combinan diferentes algoritmos de control, como controladores PID (Proporcional-

Integral-Derivativo), lógica difusa, algoritmos genéticos, redes neuronales, entre 

otros. La combinación de estos algoritmos permite aprovechar las fortalezas de 

cada uno y mejorar la precisión y la eficiencia del control del sistema. 

Aprendizaje automático y adaptabilidad: Los controladores híbridos inteligentes 

tienen la capacidad de aprender y adaptarse en base a datos históricos y en tiempo 

real. Utilizando técnicas de aprendizaje automático, pueden identificar patrones, 

tendencias y relaciones en los datos del sistema y ajustar los parámetros de control 

de manera óptima para maximizar el rendimiento. 

Optimización del sistema: Los controladores híbridos inteligentes buscan optimizar 

el rendimiento del sistema eléctrico, incluida la extracción de potencia en sistemas 

eólicos. Utilizando técnicas de optimización, como algoritmos genéticos o algoritmos 

de enjambre de partículas, estos controladores pueden encontrar las 

configuraciones y los mejores ajustes que maximicen la generación de energía, 

minimicen las pérdidas y mejoren la estabilidad del sistema. 
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Adaptabilidad a condiciones cambiantes: Los controladores híbridos inteligentes 

pueden adaptarse de manera dinámica a las condiciones cambiantes del sistema. 

Pueden ajustar los parámetros de control en tiempo real en respuesta a variaciones 

en la velocidad del viento, la carga eléctrica u otras condiciones del sistema, 

garantizando así un control óptimo y una operación eficiente en todo momento. 

Supervisión y diagnóstico: Los controladores híbridos inteligentes también pueden 

realizar funciones de supervisión y diagnóstico del sistema. Pueden monitorear 

continuamente el estado del sistema, detectar y descubrir fallas o anomalías, y 

tomar medidas correctivas para garantizar la operación segura y confiable del 

sistema. 

Los controladores híbridos ofrecen una serie de ventajas y desventajas en 

comparación con otros sistemas de control más convencionales. A continuación, se 

presentan algunas de las ventajas y desventajas clave de los controladores híbridos: 

Ventajas [43]: 

Mejor rendimiento y eficiencia: Los controladores híbridos utilizan una combinación 

de algoritmos y técnicas de control para optimizar el rendimiento y la eficiencia del 

sistema. Pueden adaptarse de manera dinámica a las condiciones cambiantes del 

viento y ajustar los parámetros de control para maximizar la extracción de potencia 

eólica. 

Adaptabilidad y flexibilidad: Los controladores híbridos son capaces de adaptarse a 

diferentes condiciones del viento y cargas eléctricas. Pueden ajustar los parámetros 

de control en tiempo real y tomar decisiones óptimas en función de la información 

disponible, lo que permite una respuesta más rápida y precisa a los cambios en el 

entorno. 

Mayor estabilidad y confiabilidad: Los controladores híbridos incorporan técnicas de 

control avanzadas y algoritmos de optimización para mejorar la estabilidad y 

confiabilidad del sistema. Can ajustar la velocidad del rotor, la orientación de las 
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palas y otros parámetros de control para mantener un funcionamiento seguro y 

eficiente en diferentes condiciones operativas. 

Desventajas [44]: 

Mayor complejidad: Los controladores híbridos suelen ser más complejos que los 

sistemas de control convencionales. Requieren una mayor cantidad de algoritmos y 

técnicas de control, así como una mayor capacidad de procesamiento y análisis de 

datos. Esto puede aumentar la complejidad del diseño, la implementación y el 

mantenimiento del controlador. 

Mayor costo: Debido a su mayor complejidad y requisitos técnicos, los controladores 

híbridos pueden tener un costo más elevado en comparación con los sistemas de 

control convencionales. Esto puede representar un desafío económico para la 

implementación de estos controladores en algunos proyectos de energía eólica. 

Requiere datos y modelos precisos: Los controladores híbridos inteligentes 

dependen en gran medida de datos precisos y modelos matemáticos confiables 

para su correcto funcionamiento. La calidad de los datos de viento y los modelos de 

predicción pueden afectar la precisión y eficacia del controlador. 

La integración de Múltiples algoritmos en controladores híbridos inteligentes ofrece 

varias ventajas, especialmente en sistemas complejos como los aerogeneradores o 

los sistemas de generación de energía eólica. Uno de los principales beneficios es 

el aprovechamiento de las fortalezas complementarias de cada algoritmo. Los 

controladores PID (Proporcional-Integral-Derivativo) proporcionan un control 

robusto y sencillo, ideal para sistemas lineales y procesos con dinámicas bien 

definidas, siendo eficaces en la corrección de errores a corto plazo. Por otro lado, 

la lógica difusa maneja la incertidumbre y la imprecisión, lo cual es útil en sistemas 

donde no se cuenta con un modelo matemático exacto o donde las condiciones 

operativas varían. 
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2.8 Aplicaciones de controladores híbridos inteligentes en 

aerogenerador [45][46] 

Un controlador híbrido inteligente para aerogeneradores es un sistema de control 

avanzado diseñado específicamente para optimizar el rendimiento y la eficiencia de 

los aerogeneradores. Este tipo de controlador combina diferentes técnicas y 

algoritmos, incluyendo la inteligencia artificial y el aprendizaje automático, para 

adaptarse y responder de manera dinámica a las condiciones cambiantes del viento 

y maximizar la extracción de potencia eólica. Los controladores híbridos inteligentes 

tienen varias aplicaciones en sistemas de energía eólica como se describen a 

continuación: 

Optimización de la extracción de potencia [47]: Los controladores híbridos 

inteligentes utilizan algoritmos de optimización avanzados para ajustar los 

parámetros de control de los aerogeneradores y maximizar la extracción de potencia 

de los mismos. Estos algoritmos pueden tener en cuenta la velocidad del viento, las 

características del aerogenerador y otros factores para encontrar los ajustes 

óptimos que maximicen la generación de energía. 

Control de velocidad y orientación del rotor: Los controladores híbridos inteligentes 

pueden ajustar la velocidad de rotación y la orientación del rotor de manera óptima 

en función de las condiciones del viento. Esto permite maximizar la eficiencia de los 

aerogeneradores y garantizar un funcionamiento óptimo en diferentes velocidades 

y direcciones del viento. 

Gestión de la conservación del viento: La energía eólica es una fuente de energía 

intermitente debido a la conservación del viento. Los controladores híbridos 

inteligentes pueden adaptarse rápidamente a los cambios en la velocidad y 

dirección del viento para optimizar la producción de energía y minimizar los impactos 

de la escasez en la red eléctrica. 

Control coordinado de parques eólicos [48]: En parques eólicos con múltiples 

aerogeneradores, los controladores híbridos inteligentes pueden coordinar el control 

de los aerogeneradores para optimizar la producción de energía en conjunto. Esto 
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implica la comunicación y la interferencia entre los diferentes aerogeneradores para 

maximizar la generación de energía y minimizar los efectos adversos, como las 

interferencias entre los aerogeneradores. 

Pronóstico de la generación de energía eólica automática: Los controladores 

híbridos inteligentes pueden integrar modelos de pronóstico del viento y algoritmos 

de aprendizaje para predecir la generación de energía eólica en el futuro [49]. Estos 

pronósticos pueden ayudar en la gestión y planificación de la generación de energía, 

optimizar la operación de los aerogeneradores y establecer una integración más 

efectiva en la red eléctrica. 

 

2.9 Seguimiento de punto de potencia máximo [50] 

El MPPT es un sistema que permite obtener la máxima potencia de sistemas de 

generación de energía eólica, por lo general este tipo de módulos tiene incorporado 

un algoritmo el cual permite que el sistema opere en un punto específico de las 

curvas características de la velocidad del viento [51], según sea el caso al que se 

aplique. 

 Para obtener la máxima potencia de un sistema de generación de energía eólica, 

es necesario tener en cuenta el comportamiento del viento debido a que se 

constituye como una fuente primaria no constante, puesto que para diferentes 

velocidades se generan curvas equivalentes de P-V [52], pero con un nuevo punto 

de máxima potencia por lo tanto se hace necesario implementar un algoritmo que 

sea capaz de seguir o encontrar este punto.  

Existen varios métodos que permiten realizar la búsqueda del punto de trabajo, se 

encuentran clasificados en dos grandes secciones, los MPPT en lazo abierto y lazo 

cerrado. 

De acuerdo con la maximización de potencia capturada, los algoritmos MPPT se 

clasifican en controladores de indirect power controller (IPC) [53] y direct power 

controller (DPC) [54]. Los 4 algoritmos más importantes o de mayor relevancia son 
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pitch angle controller (PAC) [55], tip speed ratio control (TSR) [56], optimal torque 

control (OTC) y perturb and observe control (P&O) [57]. 

Pitch Angle Controller (PAC) 

El control de angulo de las palas se utiliza para asegurar que los vientos superiores 

a los de operación nominal, la velocidad de rotación de la turbina se mantenga en 

un valor constante nominal, permitiendo una adecuada operación y contribuye a una 

conversación de vida útil del equipo. La perspectiva del control de angulo de 

inclinación son: modular la turbina y optimizar la potencia de salida de la turbina 

eólica, admitir el máximo de potencia de salida de la turbina eólica mediante el 

seguimiento del punto de máxima potencia y regular la potencia aerodinámica 

cuando la velocidad nominal del viento es alta. 

 

Figura 2.3. Velocidad punta. 

 

En la figura 2.3 se representa el coeficiente de potencia comparada con el control 

de relación de velocidad punta para diferentes ángulos de paso(B) en la turbina, el 

coeficiente de potencia disminuye a medida que el ángulo de paso aumenta, por 

ende, el sistema de control actual de tal forma que modifica el ángulo para mantener 

la potencia de salida del aerogenerador a su valor nominal. Si el control del ángulo 

cambia la potencia mecánica extraída del viento, aumentará la tensión mecánica de 

la pala de la turbina eólica. 
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Controlador de Velocidad punta (TSR) 

 

El TSR regula la velocidad de rotación del generador para mantener el flujo(lambda) 

en un valor optimo en el que la potencia que es extraída sea su máximo valor. 

Los algoritmos de velocidad de la punta (TSR) mantienen la relación entre la punta 

de la pala y la velocidad del rotor en un valor óptimo donde la energía eólica extraída 

se maximiza independientemente de las variaciones en el viento. Se necesita un 

controlador de retroalimentación efectivo para alimentar la diferencia entre el valor 

real y el valor óptimo. El diferencial de error mínimo se logra reduciendo la velocidad 

del generador mediante el controlador. El error de velocidad genera una referencia 

de par/potencia que luego cambia la velocidad para reducir el error. El controlador 

MPPT basado en TSR, aunque simple en su implementación y altamente eficiente, 

requiere un alto costo de operación. Este es un gran inconveniente de esta técnica 

MPPT. 

En la figura 2.4 los valores nominales de Cp y λ son 0.49 y 8.18, la estrategia del 

control debe fundamentarse en mantener una relación de velocidad punta 

aproximada al valor nominal con el fin que la potencia que generara la turbina eólica 

sea la máxima. 

Figura 2.4 Coeficiente de potencia vs velocidad punta 
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Si el valor de TSR es óptimo, se fija que la energía extraída es la máxima, por 

consiguiente, la referencia de velocidad del eje es: 

                                                                      𝑊𝑟𝑒𝑓 =
𝜆𝑜𝑝𝑡

𝑅
(𝑉)                                                                       (2.1) 

La referencia de velocidad del eje se compara con la velocidad real y la diferencia 

se alimenta al controlador PI para obtener la señal de control. Este método es 

simple, sin embargo, requiere que tanto la velocidad del viento como la velocidad 

de la turbina se midan o estimen en tiempo real con precisión.  

 

Controlador de torque optimo (OTC) 

Esta técnica de MPPT se basa en controlar continuamente el torque del rotor frente 

a los cambios en la velocidad del viento incidente para garantizar su valor óptimo. 

El método OTC se ocupa de ajustar el par del generador de acuerdo con el par de 

referencia de potencia máxima a cualquier velocidad del viento dada. Por lo tanto, 

se puede obtener una referencia de potencia máxima comparando el par real con 

una señal de error alimentada a un controlador para mantener el par óptimo del 

generador. Este método es bastante simple, eficiente y muy rápido. 

Controlador de perturbación y observador (P&O) 

 
Figura 2.5 Controlador de perturbación y observador 
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El principio de funcionamiento del P&O es detectar el cambio de potencia en la 

salida de la turbina eólica, después de una perturbación de la velocidad del 

generador y predecir la siguiente perturbación de la velocidad del generador, según 

la variación de potencia 

Primero la velocidad del generador es perturbada por un cambio escalonado ∆ω y 

luego se observan las variaciones de la potencia de salida ∆Ρ. Si la potencia de 

salida aumenta, la perturbación siguiente se mantendrá sin cambios y la velocidad 

del rotor aumentará hasta que se alcance la velocidad de rotación optima y el 

sistema operará en este punto o alrededor de este; de lo contrario, se invertirá la 

dirección de la perturbación. 

 

2.10 Velocidad del aerogenerador [58] 

Existen dos formas en las que se pueden medir la velocidad de rotación 

R.P.M. (revoluciones por minuto) es el número de veces que las palas de un 

aerogenerador completan un circuito completo en un minuto. Velocidad punta es la 

velocidad a la que se mueve realmente la punta de la hoja, esta es mayor que la 

velocidad en el centro de la hoja porque debe de recorrer una distancia mayor para 

completa un círculo completo. 

Al haber una RPM más alta no obligatoriamente indica una velocidad de punta más 

alta, dependerá del tamaño de las palas. Las palas de una turbina giran ya que 

toman la energía cinética del viento y la convierte en electricidad, atrapando el viento 

y hacen que la turbina gire. 

Las palas giraran cuando el viento alcance la velocidad mínima requerida para 

rotarlas, a este efecto se le conoce como corte de velocidad, generalmente esta 

entre 9 y 16 km/h [59]. 

Existe un límite de velocidad máxima o velocidad de corte, cuando esta es 

alcanzada, la turbina se frenará automáticamente para evitar daños en el rotor. La 

velocidad máxima del viento es de alrededor de 88 km/h.  
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Los factores que afectan a la velocidad de la turbina son:  

1. Velocidad del viento [60] 

El factor primordial para determinar la velocidad del aerogenerador es la velocidad 

propia del viento. Cuanto mayor sea la velocidad del viento será proporcional el giro 

de la turbina. Las turbinas pueden funcionar a velocidades que oscilan entre 9 y 88 

km/h. 

2. Tamaño de la turbina 

Las turbinas pequeñas tendrán un rpm más alto y pueden parecer que están girando 

más rápido, pero las palas de las turbinas eólicas más grandes giran a través de 

una circunferencia mucho mayor y, por lo tanto, tienen una velocidad de punta de 

pala más altas. 

3. Densidad del aire 

Cuando el aire es más denso, aplica más presión a las palas de la turbina y da como 

resultado una mayor potencia de salida. 

4. Tamaño y diseño de las palas 

Las palas más grandes pueden capturar más viento, mientras que las palas que 

están diseñadas para ser aerodinámicas pueden girar más rápido. 

Hay una variedad de modelos en los sistemas eléctricos de potencia que dependen 

principalmente de la distancia de las líneas de transmisión. Las líneas cortas se 

considera que tienen una distancia de < 80 km, las líneas medianas van de 80 a 

250 km y las líneas largas son aquellas que tienen > 240 km. Para los ejercicios a 

realizar se considerará que los sistemas tienen líneas de transmisión medianas.  

 

2.11 Redes neuronales [59][60][61] 

La inteligencia artificial (IA) es un campo de estudio y desarrollo de tecnología que 

se enfoca en crear sistemas capaces de realizar tareas que normalmente requieren 
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la inteligencia humana. Estos sistemas son capaces de aprender, razonar, percibir, 

planificar y tomar decisiones de manera autónoma. 

La IA se divide en dos categorías principales: la inteligencia artificial estrecha (IA 

estrecha o IA débil) y la inteligencia artificial general (IA general o IA fuerte). 

Inteligencia Artificial Estrecha (IA estrecha)[62]: Se refiere a sistemas de IA 

diseñados para realizar tareas específicas de manera eficiente. Estos sistemas 

están diseñados para superar o igualar el rendimiento humano en una tarea 

específica, como reconocimiento de voz, diagnóstico médico, conducción 

autónoma, traducción de idiomas, entre otros. La IA estrecha utiliza técnicas como 

el aprendizaje automático (machine learning)[63] y el procesamiento del lenguaje 

natural (natural language processing)[64] para lograr sus objetivos. 

Inteligencia Artificial General (IA general)[65][66][67]: Se refiere a sistemas de IA 

que tienen la capacidad de comprender, aprender y aplicar conocimientos en una 

amplia variedad de tareas, similar a la inteligencia humana. La IA general busca 

desarrollar máquinas con habilidades y capacidades cognitivas similares a las de 

los seres humanos. Sin embargo, hasta el momento, la IA general se encuentra en 

etapas muy iniciales de desarrollo y se considera un objetivo a largo plazo. 

Existen varias técnicas y enfoques utilizados en el campo de la IA, entre ellos: 

Aprendizaje automático (Machine Learning) [68][69][70]: Es un enfoque de la IA que 

permite a las máquinas aprender y mejorar a través de la experiencia y los datos. 

Se basa en algoritmos que analizan grandes cantidades de datos y encuentran 

patrones y correlaciones para tomar decisiones o hacer predicciones. 

Redes neuronales artificiales [71]: Están inspirados en el funcionamiento del 

cerebro humano y se utilizan en muchas aplicaciones de IA, como el reconocimiento 

de imágenes y voz. Estas redes están compuestas por capas de nodos 

interconectados que procesan y transmiten información. 

Proceso de una red neuronal [Algoritmo en diagrama de flujo] 
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1. Recopilación y preparación de datos: El primer paso es recopilar y preparar 

los datos necesarios para entrenar la red neuronal. Esto implica recolectar 

un conjunto de datos que contenga ejemplos etiquetados o no etiquetados 

de los patrones que la red neuronal debe aprender a reconocer. Además, se 

realiza una limpieza y normalización de los datos para garantizar que estén 

en el formato adecuado y sean compatibles con la red neuronal. 

2. Diseño de la arquitectura de la red neuronal: Se debe seleccionar la 

arquitectura apropiada para la red neuronal, que incluye el tipo de capas 

(como capas de entrada, ocultas y de salida), la cantidad de neuronas en 

cada capa y la conexión entre las neuronas. La elección de la arquitectura 

depende del tipo de problema que se esté abordando y de los datos 

disponibles. 

3. Inicialización de los parámetros: Antes de comenzar el entrenamiento de la 

red neuronal, es necesario inicializar los pesos y los sesgos de las neuronas. 

Estos valores iniciales pueden ser aleatorios o se pueden seleccionar según 

algún criterio específico. 

4. Propagación hacia adelante (Forward propagation): En esta etapa, los datos 

de entrada se propagan a través de la red neuronal desde la capa de entrada 

hasta la capa de salida. Cada neurona realiza una combinación lineal de las 

entradas ponderadas por sus pesos y aplica una función de activación no 

lineal para producir una salida. 

5. Cálculo de la función de pérdida (Loss function): Después de la propagación 

hacia adelante, se compara la salida de la red neuronal con las etiquetas 

reales de los datos de entrenamiento utilizando una función de pérdida. Esta 

función mide la discrepancia entre la salida predicha por la red y las etiquetas 

reales, y cuantifica el rendimiento de la red neuronal en el problema dado. 

6. Retropropagación del error (Backpropagation): En esta etapa, se calculan las 

derivadas parciales de la función de pérdida con respecto a los pesos y 

sesgos de la red neuronal. Estas derivadas se utilizan para actualizar los 
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pesos y sesgos mediante un algoritmo de optimización, como el descenso 

del gradiente, con el objetivo de minimizar la función de pérdida y mejorar el 

rendimiento de la red neuronal. 

7. Update de los pesos y sesgos: Utilizando el algoritmo de optimización 

seleccionado, se actualizarán los pesos y sesgos de la red neuronal con el 

objetivo de disminuir la función de pérdida en cada iteración. Esto se repite 

un número determinado de épocas o hasta que se alcance cierto criterio de 

convergencia. 

8. Evaluación y ajuste del modelo: Una vez que la red neuronal ha sido 

entrenada, se evalúa su rendimiento utilizando conjuntos de datos de 

validación o pruebas. Si el rendimiento no es satisfactorio, se pueden ajustar 

los hiperparámetros, como la tasa de aprendizaje o el número de capas 

ocultas, y se repiten los pasos anteriores hasta obtener el rendimiento 

deseado. 

9. Predicción y aplicación: Finalmente, una vez que el modelo de red neuronal 

ha sido alterado y evaluado, se puede utilizar. 
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Figura 2.6 Diagrama de flujo proceso de red neuronal 

 

2.11.1 Tipos de redes neuronales [72][73][74][75][76] 

Existen diferentes tipos de redes neuronales, cada una diseñada para abordar 

diferentes tipos de problemas y características de los datos. Algunos de los tipos 

más comunes de redes neuronales son: 

1. Perceptrón: Es la forma más básica de red neuronal. Consiste en una única 

capa de neuronas de entrada y una capa de salida, y se utiliza principalmente 

para problemas de clasificación binaria linealmente separables. 

2. Redes neuronales multicapa (MLN): También conocidos como redes 

neuronales feedforward, constantes de múltiples capas de neuronas, 

incluyendo una o más capas ocultas entre la capa de entrada y la capa de 

salida. Estas redes son capaces de aprender relaciones no lineales y se 

utilizan para problemas de clasificación y regresión. 
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3. Redes neuronales convolucionales (CNN): Son especialmente útiles para el 

procesamiento de datos en forma de cuadrícula, como imágenes. Estas 

redes contienen capas de convolución que extraen características de las 

imágenes, seguidas de capas de agrupamiento y capas totalmente 

conectadas para la clasificación. 

4. Redes neuronales recurrentes (RNN): Estas redes están diseñadas para 

trabajar con datos secuenciales, como texto o series de tiempo. Tienen 

conexiones recursivas que les permiten recordar información anterior y 

utilizarla en la toma de decisiones futuras. Las variantes más comunes de las 

RNN son las redes LSTM (Long Short-Term Memory) y GRU (Gated 

Recurrent Unit). 

5. Redes neuronales generativas adversariales (GAN): Se componen de un 

generador y un discriminador que se entrenan en competencia mutua. El 

generador intenta generar muestras que sean indistinguibles de las reales, 

mientras que el discriminador intenta distinguir entre las muestras generadas 

y las reales. Las GAN se utilizan para la generación de imágenes, música, 

texto y otros tipos de datos. 

6. Redes neuronales autoencoders: Son redes que intentan aprender una 

representación compacta de los datos de entrada, y luego reconstruir los 

datos de entrada a partir de esta representación. Se utilizan tareas de 

compresión de datos, reducción de dimensiones y detección de anomalías. 

7. Red neuronal de propagación hacia atrás: Es un tipo de red neuronal artificial 

que ajusta sus pesos y sesgos mediante un proceso iterativo. Después de 

calcular el error entre la salida predicha y la salida real, el algoritmo 

retropropaga este error a través de la red, ajustando los pesos para minimizar 

la función de pérdida y mejorar la precisión del modelo en futuras 

predicciones. Es un método clave para entrenar redes neuronales profundas. 
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2.11.2Redes neuronales de propagación hacia atrás  

[77][78][79][80] 

Una red neuronal de propagación hacia atrás, también conocida como red neuronal 

de retropropagación, es un tipo fundamental de red neuronal artificial utilizada en el 

aprendizaje automático. Este modelo se basa en un algoritmo de entrenamiento que 

permite ajustar los pesos de la red para minimizar el error de predicción y mejorar 

su capacidad para generalizar a nuevos datos. Su estructura y funcionamiento son 

cruciales para tareas de clasificación, regresión, y reconocimiento de patrones. 

Estructura y Funcionamiento 

Una red neuronal de propagación hacia atrás se organiza en varias capas: 

Capa de Entrada: La capa de entrada recibe los datos del entorno o el problema a 

resolver. Cada neurona en esta capa representa una característica del conjunto de 

datos. 

Capas Ocultas: Estas capas intermedias están compuestas por neuronas que 

realizan transformaciones no lineales sobre los datos recibidos. Las neuronas en 

estas capas aplican funciones de activación, como la función sigmoide, la tangente 

hiperbólica , o la unidad lineal rectificada, para introducir no linealidades en el 

modelo. 

Capa de Salida: La capa de salida produce la predicción final del modelo. El número 

de neuronas en esta capa y la función de activación utilizada dependen de la tarea 

específica, como clasificación binaria, clasificación multiclase, o regresión. 

Proceso de Entrenamiento 

El entrenamiento de una red neuronal de propagación hacia atrás se lleva a cabo 

mediante el algoritmo de retropropagación, que consta de dos fases principales: la 

propagación hacia adelante y la retropropagación del error. 

Propagación Hacia Adelante: Entrada de Datos: Los datos se introducen en la capa 

de entrada. 
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Cálculo de Activaciones: Cada neurona calcula una combinación ponderada de las 

entradas y aplica una función de activación para determinar la salida de la neurona. 

Esta salida se pasa a la siguiente capa. 

Generación de Salida: Finalmente, los datos procesados llegan a la capa de salida, 

que produce la predicción final del modelo. 

Retropropagación del Error: 

Cálculo del Error: Se calcula el error o la pérdida entre la salida predicha por la red 

y el valor esperado. Este error se cuantifica utilizando una función de pérdida, como 

el error cuadrático medio (MSE) para tareas de regresión o la entropía cruzada para 

clasificación. 

Propagación del Error: El error se propaga hacia atrás a través de la red desde la 

capa de salida hasta la capa de entrada. Utilizando el algoritmo de la regla de la 

cadena, se calculan los gradientes parciales de la función de pérdida con respecto 

a cada peso en la red. 

Actualización de Pesos: Los pesos de la red se actualizan en función de los 

gradientes calculados. Se emplea un algoritmo de optimización, como el descenso 

de gradiente estocástico (SGD) o sus variantes (Adam, RMSprop), para ajustar los 

pesos y reducir el error. 

Beneficios y Características 

Capacidad de Aprendizaje: Las redes neuronales de retropropagación pueden 

aprender a modelar relaciones complejas y no lineales en los datos. Su capacidad 

para ajustar los pesos durante el entrenamiento les permite mejorar su desempeño 

en tareas específicas. 

Flexibilidad: Son versátiles y pueden aplicarse a una amplia gama de problemas, 

desde el procesamiento de imágenes hasta la predicción de series temporales, 

adaptándose a diversas configuraciones de red y tipos de datos. 
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Generalización: Con un diseño adecuado y técnicas de regularización, estas redes 

pueden generalizar eficazmente a datos no vistos, proporcionando predicciones 

robustas y precisas. 

Desafíos y Consideraciones 

Overfitting: Existe el riesgo de que la red neuronal se sobreajuste a los datos de 

entrenamiento, lo que puede llevar a una disminución en el rendimiento sobre datos 

nuevos. Técnicas como la regularización L2, el dropout, y la validación cruzada son 

utilizadas para mitigar este problema. 

Elección de Hiperparámetros: El rendimiento de la red depende en gran medida de 

la selección de hiperparámetros, como la tasa de aprendizaje, el número de capas 

y neuronas, y el tipo de función de activación. La optimización de estos parámetros 

requiere experimentación y ajustes finos. 

Requerimientos Computacionales: El entrenamiento de redes neuronales puede ser 

intensivo en términos de tiempo y recursos computacionales. El uso de hardware 

especializado, como unidades de procesamiento gráfico (GPU), puede acelerar 

significativamente el proceso de entrenamiento. 

Aplicaciones 

Las redes neuronales de retropropagación se utilizan en diversas aplicaciones, 

incluyendo: 

Reconocimiento de Imágenes: Identificación de objetos, detección de 

características, y clasificación en imágenes. 

Procesamiento de Lenguaje Natural: Análisis de sentimientos, traducción 

automática, y generación de texto. 

Predicción y Modelado: Pronóstico de series temporales, análisis de datos 

financieros, y modelado de sistemas complejos. 

Se opto por utilizar una red neuronal de propagación hacia atrás debido a varias 

razones fundamentales: 
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Primero, la eficiencia en el aprendizaje que ofrece este tipo de red es crucial. El 

algoritmo de backpropagation permite la optimización iterativa de los pesos y 

sesgos, lo que mejora continuamente el rendimiento del modelo, asegurando que 

cada paso en el proceso de entrenamiento contribuya a una mayor precisión en las 

predicciones. 

Además, la flexibilidad de las redes de propagación hacia atrás es un factor 

determinante. Estas redes son altamente adaptables y se pueden aplicar a una 

amplia gama de problemas, desde el reconocimiento de patrones hasta la 

clasificación de datos complejos. Esta versatilidad le permite a Víctor Hugo explorar 

diferentes enfoques y ajustar la arquitectura de la red según las necesidades 

específicas de su proyecto. 

La precisión que proporciona el backpropagation es también una ventaja 

significativa. Al minimizar la función de pérdida durante el entrenamiento, el modelo 

desarrollado no solo es preciso, sino que también tiene la capacidad de generalizar 

bien con nuevos datos, lo cual es esencial en aplicaciones donde la exactitud de las 

predicciones es crítica. 

Asimismo, la escalabilidad del algoritmo de backpropagation permite su aplicación 

tanto en redes neuronales simples como en arquitecturas profundas con millones 

de parámetros, lo que le permite a Víctor Hugo abordar problemas de diferentes 

niveles de complejidad sin comprometer la calidad del modelo. 

Finalmente, la amplia base de conocimiento y los recursos disponibles para las 

redes neuronales de propagación hacia atrás facilitan su implementación, 

permitiéndole aprovechar técnicas avanzadas y optimizadas en su investigación. 

2.12 Convertidor estático [81][82][83] 

El convertidor estático en un aerogenerador de imanes permanentes tiene la función 

principal de convertir la energía mecánica rotacional del rotor (generada por la 

acción del viento) en energía eléctrica de corriente alterna (CA) o corriente continua 

(CC) de calidad y frecuencia controladas. Esto implica varias etapas de conversión 

y control que incluyen: 
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Rectificación: La energía generada por el rotor es inicialmente en forma de corriente 

alterna (CA), pero a menudo se rectifica a corriente continua (CC) mediante un 

rectificador controlado para facilitar un control más preciso. 

Inversor: Si se desea generar energía en forma de CA, la corriente continua 

rectificada se convierte en corriente alterna mediante un inversor controlado. El 

inversor es capaz de generar energía eléctrica con voltaje y frecuencia constante, 

lo que es esencial para la integración con la red eléctrica. 

Características y funciones adicionales de un convertidor estático: 

Control de la velocidad del aerogenerador: Los convertidores estáticos modernos 

permiten un control preciso de la velocidad del rotor del aerogenerador. Esto es 

esencial para maximizar la eficiencia de la conversión de energía, ya que el 

aerogenerador puede ajustar su velocidad para aprovechar al máximo las 

condiciones del viento y evitar daños en caso de vientos extremadamente fuertes. 

Gestión de la variabilidad del viento: Los convertidores estáticos también juegan un 

papel importante en la gestión de la variabilidad de la velocidad del viento. Pueden 

ajustar la velocidad del rotor y la generación de energía para mantener una 

producción de energía constante y estable, incluso cuando las condiciones del 

viento son cambiantes. 

Sincronización con la red eléctrica: Para alimentar la energía generada en la red 

eléctrica, el convertidor estático debe sincronizarse con la frecuencia y el voltaje de 

la red. Esto se logra mediante el control preciso del inversor, que ajusta la frecuencia 

y el voltaje de salida para que coincidan con los parámetros de la red eléctrica. 

Protección del sistema: Los convertidores estáticos están equipados con sistemas 

de protección que garantizan la seguridad y la integridad del aerogenerador en 

situaciones de sobretensión, subtensión o condiciones anormales de operación. 

Optimización de la calidad de la energía: Los convertidores estáticos también 

pueden mejorar la calidad de la energía generada, minimizando las fluctuaciones 
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de voltaje y frecuencia, lo que es importante para garantizar una energía eléctrica 

confiable y de alta calidad para los consumidores. 

Monitoreo y gestión de datos: Los convertidores estáticos modernos a menudo 

incluyen sistemas de monitoreo y gestión de datos que recopilan información sobre 

el rendimiento del aerogenerador y permiten la supervisión remota y el diagnóstico 

de problemas. 

2.13 Linealización del sistema [84]  
La linealización de sistemas no lineales es un proceso esencial en el diseño y 

análisis de sistemas de control [85], especialmente en el ámbito de los sistemas de 

potencia. Este proceso permite obtener modelos lineales que simplifican el análisis 

y diseño de controladores como el controlador PID, facilitando así la comprensión y 

optimización de sistemas complejos [Ver Anexo A]. 

Pasos para Linealizar un Sistema No Lineal [86][87] 

1. Definición del Punto de Operación: El primer paso consiste en identificar el punto 

de operación alrededor del cual se desea linealizar el sistema. Este punto suele ser 

el punto de equilibrio o el punto nominal del sistema. 

2. Linealización de las Ecuaciones de Estado: Las ecuaciones de estado del sistema 

no lineal se expresan en forma diferencial como ẋ = f(x, u), donde x es el vector de 

estados y u es el vector de entradas. La linealización implica calcular las derivadas 

parciales de f con respecto a x  y u  en el punto de operación. 

3. Obtención de las Matrices Jacobianas: Las matrices Jacobianas  Α  y Β  se 

calculan a partir de las derivadas parciales obtenidas en el paso anterior. Estas 

matrices representan la dinámica linealizada del sistema alrededor del punto de 

operación. 

4. Formulación de la Ecuación Diferencial Linealizada: La ecuación diferencial 

linealizada se obtiene como xL = ΑxL +  ΒuL
̇ , donde xL   es el vector de estados 

linealizados y uL   es el vector de entradas linealizadas. 
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5. Validación de la Linealización: Es fundamental verificar la validez de la 

linealización para el rango de operación de interés. Esto se logra mediante 

simulaciones o análisis de estabilidad lineal, asegurando que el modelo lineal sea 

una aproximación adecuada del sistema no lineal en el punto de operación. 

2.14 Simulación con Matlab 

La elección de MATLAB como herramienta de modelado y simulación para un 

sistema complejo como un aerogenerador síncrono de imanes permanentes 

(PMSG) y sus componentes encuentra su fundamento en diversas razones 

fundamentales. MATLAB, ampliamente reconocido por su capacidad en el ámbito 

de la ingeniería y la simulación, ofrece una vasta biblioteca de herramientas y 

funciones específicas para sistemas eléctricos y mecánicos, permitiendo un 

enfoque multidisciplinario y completo para el modelado.  

Esta flexibilidad es esencial al considerar la complejidad inherente de un PMSG, 

que involucra aspectos eléctricos, mecánicos y de control. La herramienta Simulink, 

integrada en MATLAB, proporciona una interfaz gráfica que facilita la construcción 

y simulación de sistemas dinámicos, ofreciendo una manera intuitiva de abordar la 

complejidad del aerogenerador. Además, la capacidad de personalización de 

MATLAB permite adaptar el modelo según las necesidades específicas de 

investigación. Sumado a una activa comunidad de usuarios, abundante 

documentación y recursos educativos, así como una eficiencia computacional 

notoria, MATLAB emerge como una elección sólida para el modelado y la simulación 

en el contexto de esta tesis, asegurando la precisión y la eficiencia en el análisis del 

PMSG. 

Además de las ventajas previamente mencionadas, la elección de MATLAB para 

este proyecto de tesis se justifica aún más por su capacidad para implementar y 

entrenar redes neuronales, específicamente las redes de función de base radial 

(RBF), y combinarlas con algoritmos de optimización de partículas modificadas. La 

implementación de redes neuronales RBF en MATLAB permite modelar de manera 

precisa y eficiente la respuesta no lineal del aerogenerador síncrono de imanes 
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permanentes (PMSG) en función de las condiciones variables del viento y otros 

parámetros relevantes. La integración de un algoritmo de optimización de partículas 

modificado optimiza aún más el rendimiento del sistema, permitiendo encontrar de 

manera automatizada los parámetros óptimos de la red neuronal RBF para la 

extracción de energía eólica.  

Esta combinación de herramientas proporciona un enfoque altamente avanzado y 

efectivo para abordar la complejidad del PMSG y optimizar su operación en función 

de las condiciones reales del entorno, lo que es esencial para el éxito de esta 

investigación
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Capítulo III Metodología 

3.1 Obtención de datos 

Se procederá a detallar el sistema que será objeto de estudio, incorporando 

ecuaciones fundamentales para una comprensión precisa. Este sistema se 

compone de varios elementos esenciales. En primer lugar, se realizará un análisis 

exhaustivo de la potencia de salida generada por el aerogenerador, teniendo en 

cuenta su comportamiento en relación a variables críticas, como la velocidad del 

viento. 

 Este análisis estará respaldado por ecuaciones que modelarán de manera 

matemática el rendimiento de la potencia de salida. A continuación, se describirá 

minuciosamente la metodología que se empleará para el modelado de la turbina 

eólica en MATLAB. Esto incluirá la formulación de modelos matemáticos que 

representen la dinámica de la turbina y su interacción con las condiciones del viento.  

Estos modelos estarán acompañados de ecuaciones que reflejarán la complejidad 

inherente del sistema. Por último, se explicará el enfoque para el cálculo tanto del 

par eléctrico como del par mecánico generados por el aerogenerador, resaltando 

las ecuaciones clave utilizadas para evaluar su rendimiento. Este análisis 

cuantitativo se sustentará en el empleo de MATLAB como herramienta central para 

el modelado, la simulación y el análisis de datos, lo que garantizará una 

comprensión completa y precisa del sistema, respaldada por ecuaciones que 

capturan su dinámica y funcionamiento. 

 

3.2 Potencia de salida del aerogenerador generador sincrono de 

imanes permanentes [88] 

Se empleó un aerogenerador de eje horizontal con un generador sincrónico de 

imanes permanentes. Este tipo de aerogenerador es común debido a su alta 

eficiencia y fiabilidad, especialmente en aplicaciones de baja y media potencia. El 

PMSG no requiere una fuente externa para la excitación del campo, ya que los 

imanes permanentes generan el campo magnético necesario, lo que reduce las 

pérdidas y mejora la eficiencia. 
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La ecuación de potencia de salida de un aerogenerador se obtiene analizando la 

energía cinética del viento que impacta las aspas del rotor. Esta energía se convierte 

en energía mecánica y luego en energía eléctrica a través del generador. La 

potencia generada por el viento en una región está determinada por la siguiente 

ecuación. 

                                                       𝑃𝑤𝑡 =
𝜌

2
𝐴𝑤𝑡𝐶𝑝(𝜆, 𝛽)𝑉𝑤

3                                                (3.1)    

                                               𝜌 = 𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒𝑙 𝑎𝑖𝑟𝑒 (
𝑘𝑔

𝑚3)                                        (3.2) 

                              𝐴𝑤𝑡 = 𝜋𝑅2 𝑒𝑠 𝑒𝑙 𝑎𝑟𝑒𝑎 𝑐𝑢𝑏𝑖𝑒𝑟𝑡𝑎 𝑝𝑜𝑟 𝑒𝑙 𝑎𝑒𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜𝑟                    (3.3)  

                                           𝑅 = 𝑟𝑎𝑑𝑖𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑡𝑢𝑟𝑏𝑖𝑛𝑎 𝑒𝑜𝑙𝑖𝑐𝑎.                                        (3.4) 

                                           𝛽 = 𝑎𝑛𝑔𝑢𝑙𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑎𝑠𝑜                                                              (3.5)                                                          

                                          𝑉𝑤
3 = 𝑣𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒𝑙 𝑣𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 (

𝑚

𝑠
)                                         (3.6)  

                                          𝜆 =
𝑤𝑟𝑅

𝑉𝑤
 𝑣𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑝𝑢𝑛𝑡𝑎                                                      (3.7) 

Procedimiento para obtener la ecuación (3.1) 

Energía Cinética del Viento: El viento tiene una energía cinética que es proporcional 

a la densidad del aire y al cubo de su velocidad. La energía disponible por unidad 

de tiempo (potencia) en la sección transversal del área barrida por el rotor es: 

                                                           𝑃𝑜𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑣𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 =
𝜌

2
𝐴𝑤𝑡𝑉𝑤

3                                             (3.1.1) 

Conversión de Energía: No toda la energía cinética del viento se convierte en 

energía mecánica y luego en energía eléctrica. La fracción de energía que se 

convierte efectivamente depende del coeficiente de potencia, que depende del 

diseño aerodinámico del rotor y las condiciones operativas del aerogenerador. 

                               𝑃𝑜𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑚𝑒𝑐𝑎𝑛𝑖𝑐𝑎 = 𝐶𝑝𝑃𝑜𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑣𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 =
𝜌

2
𝐴𝑤𝑡𝐶𝑝(𝜆, 𝛽)𝑉𝑤

3             (3.1.2) 

En la ecuación (3.1), el coeficiente de potencia (Cp) se encuentra intrínsecamente 

vinculado a lambda, que representa la relación entre la velocidad del rotor de la 

turbina y la velocidad del viento. El coeficiente de potencia presenta un valor teórico 

máximo conocido como el límite de Betz, este límite establece que el valor máximo 

posible para el coeficiente de potencia es de 0.593. Este valor representa una 
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referencia importante en la eficiencia de las turbinas eólicas y sirve como un punto 

de comparación para evaluar su rendimiento. 

Sin embargo, en la práctica, las turbinas de viento contemporáneas han logrado 

avances considerables en la mejora de su eficiencia. Estas tecnologías son capaces 

de acercarse a un valor máximo de coeficiente de potencia que generalmente se 

sitúa alrededor de 0.45. Este logro destaca la ingeniería avanzada y el diseño 

cómodo que han permitido a las turbinas actuales aprovechar una mayor cantidad 

de energía del viento disponible. 

 

3.3 Datos físicos generador Enair200 [90] 

El aerogenerador de minieólica E200 ha sido concebido para satisfacer las 

necesidades energéticas de pequeñas empresas, a sectores como granjas, 

invernaderos, bodegas, entre otros. Su eficiente capacidad generativa y su diseño 

nos permiten suministrar energía a instalaciones trifásicas de alta potencia con un 

rendimiento sobresaliente. Con una producción que supera los 200 kWh/día en 

condiciones medias de viento de 8 a 11 m/s, este modelo se destaca por incorporar 

una patente específica que adapta la tecnología de la gran industria eólica a 

pequeños aerogeneradores. 

Diseñado rigurosamente para cumplir con las normativas de la IEC 61400-2, el E200 

cuenta con un control activo que gestiona sus cuatro sistemas de seguridad y 

optimiza su producción mediante ajustes en su ángulo de paso, adaptándose a las 

condiciones climáticas detectadas. Entre sus innovaciones, se destacan técnicas 

avanzadas como la Dinámica Computacional de Fluidos. 

El aerogenerador Enair 200 es de origen español. Enair es una empresa con sede 

en España, especializada en el diseño y fabricación de aerogeneradores de 

pequeña y mediana potencia, como el Enair 200. 
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Figura 3.1 Caracteristicas de la turbina eólica Enair200 

 

 

 
Figura 3.1.1 Aerogenerador enair200 
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3.4 Datos Técnicos [90] 
 Tabla 1. Datos generales del aerogenerador Enair200[Referenciar] 

 
 
 

3.5 Par electrico y par mecánico [89] 
Las ecuaciones de par eléctrico y par mecánico en el libro de Krause provienen de 

la combinación de la teoría de circuitos magnéticos y las ecuaciones de movimiento 

de rotación. En particular: 

Par Eléctrico: Derivado de la fuerza de Lorentz que actúa sobre los conductores en 

el campo magnético del rotor, considerando el flujo magnético y las corrientes en 

los ejes  

Características Tipo de valores

Potencia 20kW Max.

Configuración 3 fases - 500V - transmisión directa

Configuración 3 palas, eje horizontal, sotavento

Potencia Nominal 18kW IEC61400-2

Clase de viento CLASS I / IEC 61400-2 / NVN I - A

Aplicaciones Conexión a red - Micro red

Velocidad nominal de rotación 120rpm

Inicio de Rotación 1,85m/s

Corte de producción 30m/s

Protección IP65 / alta protección ambiental

Peso 1.000Kg

Orientación Orientación aerodinámica

Diámetro 9,8m

Área de barrido 75,4m2

Longitud de Pala 4,5m

Material de la pala
Fibra de vidrio, resina flex con 

poliuretano

Tipo de control
Paso variable activo, regulación 

electrónica y freno

Paso variable con control activo

Por viento y potencia

Freno Freno electromecánico de seguridad

Velocidad de Viento

Temperatura (opc.)

Frecuencia

Voltaje

Fallo en la red

Fallo de Sensores

Sistema programable para adaptar la 

turbina

Registro de alarmas

Software
Software personalizado. Pantalla 

general de datos (opc.)

INVERSOR Inversor solar
Compatible con inversores solares de 

tensión constante a 500V

Desglose técnico de la serie Enair 200 punto por punto

Paso

SISTEMA DE SEGURIDAD DE 

FRENADO

Control electrónico de:

CONTROL DE LA TURBINA

Sistema Electrónico

GENERADOR

AEROGENERADOR

ROTOR
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Par Mecánico: Derivado de la segunda ley de Newton para rotación, que relaciona 

el par neto con el cambio en el momento angular del sistema (producto del momento 

de inercia y la aceleración angular). 

Estas ecuaciones son fundamentales para el análisis dinámico de máquinas 

eléctricas y son ampliamente utilizadas en la simulación y diseño de sistemas de 

accionamiento eléctrico. 

                                                                              𝐾1 = (
𝑃

2
) {

(𝐿𝑚𝑑 − 𝐿𝑚𝑞)

3
}                                  (3.8.1) 

                                          𝐾2 = (𝑖𝑎𝑠
2 −

1

2
𝑖𝑏𝑠
2 −

1

2
𝑖𝑐𝑠
2 − 𝑖𝑎𝑠𝑖𝑏𝑠 − 𝑖𝑎𝑠𝑖𝑐𝑠 + 2𝑖𝑏𝑠𝑖𝑐𝑠 ) sin 𝜃𝑟  (3.8.2) 

                                                𝐾3 =
√3

2
( 𝑖𝑏𝑠

2 − 𝑖𝑐𝑠
2 − 2𝑖𝑎𝑠𝑖𝑏𝑠 + 2𝑖𝑎𝑠𝑖𝑐𝑠) cos 2𝜃𝑟                (3.8.3) 

                   𝐾4 = 𝜆𝑚
′ [(𝑖𝑎𝑠 −

1

2
𝑖𝑏𝑠 −

1

2
𝑖𝑐𝑠) cos 𝜃𝑟 +

√3

2
 (𝑖𝑏𝑠 − 𝑖𝑐𝑠) sin 𝜃𝑟]                 (3.8.4) 

                                                        𝑇𝑒 = 𝐾1 + 𝐾2 + 𝐾3 + 𝐾4                                                    (3.9) 

                                                      𝑇𝑖 =
𝑃𝑤𝑡

𝑤𝑟
                                                                           (3.10) 

                                      
𝑑𝜔𝑟

𝑑𝑡
= (

𝑃

2
)

𝑀

𝑑𝑒𝑡
(𝜆𝑒𝑑𝑟𝜆𝑒𝑞𝑠 − 𝜆𝑒𝑞𝑟𝜆𝑒𝑑𝑠)                                      (3.10.1) 

                                                   
𝑑

𝑑𝑡
𝜃 = 𝜔𝑟                                                                             (3.10.2)     

Donde 

𝑃 = 𝑁𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑃𝑜𝑙𝑜𝑠 

𝐿𝑚𝑑 𝑦 𝐿𝑚𝑞 =  𝐶𝑎𝑟𝑎𝑐𝑡𝑒𝑟𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜𝑟 𝑝𝑟𝑜𝑝𝑖𝑎𝑠 

𝑖𝑎𝑠, 𝑖𝑏𝑠, 𝑖𝑐𝑠 = 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑒𝑛 𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑𝑒𝑛𝑎𝑑𝑎𝑠 𝑑𝑒 𝑓𝑎𝑠𝑒 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡𝑜𝑟 

𝜃𝑟 = 𝐴𝑛𝑔𝑢𝑙𝑜 𝑑𝑒 𝑟𝑜𝑡𝑜𝑟 

𝑑𝑒𝑡 = 𝐿𝑙𝑟𝐿𝑙𝑠 + 𝐿𝑙𝑟𝑀 + 𝐿𝑙𝑠𝑀 

3.6 Ecuación de estado de aerogenerador Generador sincrono de 

imanes permanentes [89] 

Esta sección describirá la relación entre el voltaje interno del generador sincrono y 

la corriente que fluye a través de su devanado de campo. Se expresa como una 

ecuación diferencial, la ecuación describe la tensión del estator con una carga 
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puramente resistiva. De acuerdo al libro “Analysis of Electric Machinery and Drive 

Systems del libro de Paul C. Krause” el tema “5.5 voltage equations in rotor 

reference-frame variables:parks equations” se logra obtener la ecuación de estado 

del generador sincrono la cual es: 

                            𝑉𝑎𝑏𝑐𝑠 = 𝑟𝑠𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠 +
𝑑

𝑑𝑡
𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 = −𝑟𝐿𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠                                                  (3.11) 

Con el libro de Krause [89] se obtendrá una ecuación de estado con una variable de 

estado de flujos de enlace por consiguiente se obtendrá que despejar y sustituir 

para poder llegar a ese punto. [Ver anexo B] 

                                          0 = 𝑟𝑠𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠 + 𝑟𝐿𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠+
𝑑

𝑑𝑡
𝜆 𝑎𝑏𝑐𝑠                                                            (3.12) 

                                                           
𝑑

𝑑𝑡
𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 = 𝑟𝑠𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠 + 𝑟𝐿𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠                                         (3.13) 

                                                       
𝑑

𝑑𝑡
𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 = (𝑟𝐿 + 𝑟𝑠)𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠                                              (3.14) 

                                                  𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 = 𝐿𝑠𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠 + 𝝀𝒎
′                                                 (3.15) 

                                                         𝐿𝑠𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠 = 𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 − 𝝀𝒎
′                                                       (3.16) 

                                                   𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠 = 𝐿𝑠
−1(𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 − 𝝀𝒎

′ )                                                      (3.17) 

                                
𝑑

𝑑𝑡
𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 = (𝑟𝑠 + 𝑟𝐿)𝐿𝑠

−1𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 − (𝑟𝑠 + 𝑟𝐿)𝐿𝑠
−1𝝀𝒎

′                            (3.18) 

Donde: 

𝑑

𝑑𝑡
𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 = 𝐷𝑒𝑟𝑖𝑣𝑎𝑑𝑎 𝑐𝑜𝑛 𝑟𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐𝑡𝑜 𝑎𝑙 𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑓𝑙𝑢𝑗𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑒𝑛𝑙𝑎𝑐𝑒 𝑒𝑛  

𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑𝑒𝑛𝑎𝑑𝑎𝑠 𝑑𝑒 𝑓𝑎𝑠𝑒 𝑒𝑛 𝑚𝑎𝑟𝑐𝑜 𝑑𝑒 𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑠𝑖𝑛𝑐𝑟𝑜𝑛𝑜. 

(𝑟𝑠 + 𝑟𝐿) = 𝐸𝑠 𝑙𝑎 𝑠𝑢𝑚𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡𝑜𝑟 (𝑟𝑠) 𝑦 𝑙𝑎 𝑐𝑎𝑟𝑔𝑎  (𝑟𝐿). 

𝐸𝑠𝑡𝑎𝑠 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑠 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑑𝑎𝑠 𝑐𝑜𝑛 𝑙𝑎 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑖𝑐𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎 𝑦  

𝑎𝑓𝑒𝑐𝑡𝑎𝑛 𝑒𝑙 𝑐𝑎𝑚𝑏𝑖𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑓𝑙𝑢𝑗𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑒𝑛𝑙𝑎𝑐𝑒. 

𝐿𝑠
−1 = 𝑅𝑒𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎𝑟 𝑙𝑎 𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑖𝑛𝑑𝑢𝑐𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡𝑜𝑟. 𝐿𝑎 𝑖𝑛𝑑𝑢𝑐𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑚𝑖𝑑𝑒 

 𝑙𝑎 𝑐𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑎𝑙𝑚𝑎𝑐𝑒𝑛𝑎𝑟 𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖𝑎 𝑚𝑎𝑔𝑛𝑒𝑡𝑖𝑐𝑎 𝑒𝑛 𝑟𝑒𝑠𝑝𝑢𝑒𝑠𝑡𝑎 𝑎  

𝑙𝑎 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑖𝑐𝑎 𝑞𝑢𝑒 𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑎 𝑡𝑟𝑎𝑣𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑒𝑙.  

𝝀𝒎
′ = 𝑣𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟 𝑙𝑎𝑚𝑏𝑑𝑎 𝑒𝑠 𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑 𝑑𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑒𝑛𝑙𝑎𝑐𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑓𝑙𝑢𝑗𝑜.  
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Los devanados amortiguadores se desprecian porque el imán permanente es un 

mal conductor eléctrico y las corrientes de Foucault que fluyen en los materiales no 

magnéticos que aseguran los imanes son pequeñas. Por lo tanto, se pueden tolerar 

grandes corrientes de armadura sin una desmagnetización significativa. Se asume 

que los voltajes inducidos en el los devanados del estator por el imán permanente 

son voltajes sinusoidales de amplitud constante. 

3.7 Curva de potencia generada y coeficiente de potencia con 

respecto al viento [90] 

En el marco de esta investigación, se han obtenido y analizado las curvas de 

potencia generada y coeficiente de potencia (Cp) proporcionadas por el fabricante 

del generador. Estas curvas son fundamentales para evaluar el rendimiento y la 

eficiencia del sistema de generación de energía eólica en estudio. 

La curva de potencia generada representa la relación entre la velocidad del viento 

y la potencia eléctrica generada por el generador. En la gráfica, el eje horizontal 

representa la velocidad del viento en metros por segundo (m/s), mientras que el eje 

vertical representa la potencia generada en kilovatios (kW). 

El coeficiente de potencia (Cp) es una medida de la eficiencia con la que el 

generador convierte la energía cinética del viento en energía eléctrica. Se calcula 

como la relación entre la potencia eléctrica generada y la potencia cinética 

disponible en el viento. 

Al analizar estas curvas proporcionadas por el fabricante, se observan patrones 

significativos en términos de rendimiento y eficiencia del generador. Por ejemplo, se 

identifica el rango de velocidades del viento donde el generador opera de manera 

más eficiente, así como los límites operativos que garantizan la seguridad y el 

rendimiento óptimo del sistema. 
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Figura 3.2 Curva de potencia y coeficiente de potencia vs velocidad del viento 

 

3.8 Ubicación geográfica y simulación [90] 

Para asegurar un modelado preciso del aerogenerador Enair 200, es crucial obtener 

inicialmente las coordenadas geográficas del sitio de modelado, que en este caso 

corresponde a la localidad de Tampico, Tamaulipas, México. Estas coordenadas se 

obtendrán de manera precisa y confiable a partir de una fuente legítima y verificada 

en forma decimal [91].  

 

Figura 3.3 Coordenadas geográficas de Tampico 
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Posteriormente, se procedió a ingresar estas coordenadas en la plataforma [92] 

para completar los datos del aerogenerador y su simulacion en la ubicación 

propuesta para poder apreciar la generación eolica por día. Además de las 

coordenadas geográficas, incluyendo información relevante como la altura del 

aerogenerador y el tipo de terreno sobre el cual se instalará. Este proceso 

garantizará un modelado detallado y confiable del aerogenerador Enair 200 en el 

entorno específico de Tampico, Tamaulipas, México. También se presentó el caso 

de otra ubicación ideal en el estado de Tamaulipas [Ver anexo C]. 

 
Figura 3.4 Generación de viento y velocidad promedio de Tampico, Tamaulipas 
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Capítulo IV Desarrollo del modelo en Matlab 

Una vez que se ha adquirido detalladamente los elementos del sistema y 

comprendido sus características fundamentales, Se prosigue a avanzar en el 

desarrollo del modelo en MATLAB. Este proceso es esencial en nuestra 

investigación, ya que nos permitirá simular y analizar el comportamiento del sistema 

bajo condiciones específicas. A continuación, se detallaran siguientes pasos clave 

en el proceso de desarrollo del código de simulación. 

Paso 1. Se limpia el command window, cerrando todas las pestañas. Se incorporan 

los datos en Matlab, obtenidos a través de fuentes fidedignas, que incluyen la 

velocidad promedio del aire en la ubicación de Tampico, Tamaulipas, así como la 

densidad del aire. Luego, se describen las características específicas de la turbina, 

tales como el área de barrido, el radio y la velocidad promedio de operación. Estos 

parámetros se generan como un vector, de acuerdo con la gráfica proporcionada 

por el fabricante, con un intervalo de 1. Se introducen los valores de potencia de la 

turbina suministrados por el fabricante para cada configuración. Teniendo los datos 

anteriores se podrá calcular el coeficiente de potencia para cada combinación de 

potencia con velocidad del viento y graficar el coeficiente de potencia dado por el 

fabricante, pero no dependiente de lambda. 

 
Figura 4.1 Código curva de potencia y Cp Fabricante 
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Paso 2. Se implemento un método numérico utilizando el vector 'kPN', aplicando la 

función 'polyfit' para obtener coeficientes cuadráticos, lineales e independientes. 

Estos coeficientes capturan la relación entre la posición del vector de viento y la 

posición del vector de potencia mediante un ajuste de mínimos cuadrados. Luego, 

se generará un vector de velocidad del viento con intervalos de 0.001. Este enfoque 

detallado nos permitirá analizar las variaciones sutiles en la velocidad del viento y 

comprender su impacto en la potencia generada por la turbina. Estos pasos son 

esenciales para establecer un modelo matemático preciso que represente la 

dinámica de la turbina eólica en respuesta a diferentes condiciones de viento. Este 

enfoque meticuloso sienta las bases para las futuras simulaciones y análisis, 

contribuyendo al entendimiento profundo del rendimiento de la turbina bajo diversas 

circunstancias. Obteniendo así las gráficas anteriores, pero con líneas continuas. 

 
Figura 4.2. Código de mínimos cuadrados para ajuste de la curva Cp propuesta 

por el fabricante 
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Figura 4.3 Código de mínimos cuadrados para ajuste de la curva de Cp propuesta 

por el fabricante 

 

Figura 4.4 Graficación de potencia generada y Cp propuestas por el fabricante 
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Paso 3. Se establece un vector de lambda de 0 a 15 con intervalos de 0.001 para abordar 

diversas condiciones de operación de la turbina eólica. Se propuso una función de Cp 

estocástica diseñada para ajustarse a la simetría de una curva normal. Esta propuesta 

presenta la ventaja de que, al aumentar lambda, no tiende a infinito o menos infinito, sino 

que tiende a cero, lo cual es crucial para evitar daños en pruebas físicas. A continuación, 

derivando con respecto a lambda como función de Cp y comparando la Cpk generada con 

los datos del fabricante con la propuesta de Cp. Calculando la diferencia entre ambas 

curvas y asociando cada valor de esta diferencia en la curva de Cp estocástica. Al obtener 

este valor, identificando su equivalente en la curva del fabricante para determinar el valor 

específico de lambda. Este análisis nos permite evaluar el comportamiento de la turbina 

bajo diferentes Cp y lambda, proporcionando una visión más precisa de su rendimiento en 

condiciones del mundo real. Estos pasos son cruciales para validar y mejorar nuestro 

modelo, acercándose a una representación más fidedigna del comportamiento de la turbina 

eólica. Habilitando esto se podrá calcular la velocidad angular, par mecánico. 

 

Figura 4.5 Código de coeficiente de potencia propuesta parte 1  
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Figura 4.6 Código de coeficiente de potencia propuesta parte 2 

 

 

Figura 4.7 Grafica coeficiente de potencia, par electrico y ωr 
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Paso 4. En un principio se definen las características de entrada las cuales son el 

par mecánico y la velocidad angular del rotor y la variable objetivo la cual es la 

velocidad del viento, la cual la red neuronal intentará predecir. Después se creará 

una red neuronal de tipo propagación hacia atrás con 15 neuronas en la capa oculta 

utilizando la función fitnet. Despues se entrenará la red utilizando las características 

de entrada y la variable objetivo, Red es la representación de la red neuronal 

entrada y Tm contiene información sobre el proceso de entrenamiento, por 

consiguiente, se recabaron los datos de prueba, seleccionando las columnas 

correspondientes según los índices de prueba obtenidos durante el entrenamiento, 

después se utilizará la red neuronal de entrenamiento para realizar predicciones. Se 

tendrá que calcular el error cuadrático medio utilizando las predicciones y las salidas 

reales de los datos de prueba ,dando una medida del rendimiento de la red en el 

conjunto de prueba y  utilizando la red entrenada para hacer predicciones en todo 

el conjunto de datos de entrenamiento, con esto se podrá calcular el error 

comparando las predicciones en todo el conjunto de datos de entrenamiento y 

finalmente se  visualizará un histograma de los errores cometidos por la red en el 

conjunto de datos de entrenamiento. 

 

Figura 4.8 Código red neuronal con entradas par mecánico y ωr 



 

69 
 

 

Figura 4.9 Esquema de la red neuronal. 

Paso 5. Pruebas Dinámicas para Linealizar el Sistema Eólico en Simulink. 

Se diseñó un modelo integral que representa un aerogenerador síncrono de imanes 

permanentes (PMSG) conectado a la red eléctrica a través de un convertidor 

estático, junto con un módulo de turbina eólica. Detallando los pasos a seguir: 

1: Creación del modelo de turbina eólica (Wind Turbine Module): 

Se utilizó bloques específicos de Simulink para definir el comportamiento de la 

turbina eólica, incluyendo generadores de señales para simular la velocidad del 

viento y modelos mecánicos para la potencia del rotor. 

2: Modelado del generador síncrono de imanes permanentes (GSPM): 

Con bloques especializados en Simulink, se construyó el modelo del GSPM, 

incorporando la dinámica del generador y los principios de generación de la 

electromotriz, ajustando los parámetros según las especificaciones del 

aerogenerador. 

3: Implementación del convertidor estático con IGBTs: 

Se integró un bloque de convertidor estático en el modelo para representar la etapa 

de conversión de energía. Ajustando los parámetros del convertidor, considerando 

detalles como la capacidad nominal y las características de los IGBTs. 
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4: Implementación del controlador: 

Se diseñó un controlador utilizando bloques Simulink, eligiendo entre controladores 

PID y vectoriales según las necesidades. Ajustando los parámetros del controlador 

para optimizar la respuesta del sistema. 

 

Figura 4.10 Esquema Simulink de sistema eólico con carga resistiva. 

5: Simulación y Análisis: 

 

 

Figura 4.11 Esquema de pruebas para la linealización del sistema. 

Se ejecuto la simulación para observar el comportamiento del sistema en diversas 

condiciones. Analizando los resultados para evaluar la eficacia del aerogenerador, 

la respuesta del controlador. 

Para la estimación de los parámetros del sistema, se ejecutó un conjunto de seis 

pasos escalonados desde el controlador hasta la entrada del MBC, operando en 
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modo de lazo abierto con una velocidad de viento específica. Posteriormente, se 

registraron y analizaron las respuestas transitorias obtenidas. La modelización del 

WECS se efectuó utilizando la ecuación (3.1). Para cada respuesta transitoria, se 

determinó la constante de tiempo τ, la cual muestra una relación inversa con el 

parámetro A. El parámetro B se derivó de la ecuación (4.1) en el estado 

estacionario. Los resultados de estas evaluaciones se presentarán en las siguientes 

tablas, donde se muestra la interrelación entre el ciclo de trabajo aplicado al MBC, 

A, B y la velocidad angular en estado estable. Se estableció la señal de entrada del 

sistema para futuros propósitos de control como u(t) = 1-D. 

                                              
𝑑

𝑑𝑥
𝑥(𝑡) = 𝐴𝑥(𝑡) + 𝐵𝑢(𝑡)                                         (4.1) 

                                                       𝑦(𝑡) = 𝐶𝑥(𝑡)                                                  (4.2) 

Considerando la ecuación anterior, cuyo propósito es describir un modelo detallado 

de un sistema dinámico lineal n-dimensional discreto invariante en el tiempo, se 

observa observar que x(k) representa el estado del sistema, y(k) la salida del 

sistema, u( k) la señal de entrada. Las matrices G, H y C, de dimensiones 1x1, 

juegan un papel crucial en la descripción de la dinámica del sistema. En este análisis 

en particular, asumiendo que C=1, lo que indica que la salida del sistema es 

directamente proporcional al estado del sistema, específicamente a la velocidad 

angular de la turbina y el generador. 

                                               𝑥(𝑘 + 1) = 𝐺𝑥(𝑘) + 𝐻𝑢(𝑘)                                      (4.3)  

                                                         𝑦(𝑘) = 𝐶𝑥(𝑘)                                               (4.4)            

                                            𝑥𝑖(𝑘 + 1) = 𝑥𝑖(𝑘) + 𝐶𝑥(𝑘) − 𝑟(𝑘)                            (4.5) 

La ecuación es una ecuación discreta en el tiempo que modela un controlador de 

acción integral en el espacio de estado. En esta ecuación, 𝑥𝑖  (k) representa la 

variable de estado asociada al integrador del controlador, mientras que y r(k) es la 

referencia que se busca controlar en la salida del sistema. Esta ecuación es 
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fundamental para entender cómo el controlador de acción integral opera en conjunto 

con el sistema para alcanzar los objetivos de control planteados. 

                             [
𝑥𝑖(𝑘 + 1)
𝑥(𝑘 + 1)

] = [
1 𝐶
0 𝐺

] [
𝑥𝑖(𝑘)
𝑥(𝑘)

] + [
0
𝐻

] 𝑢(𝑘) − [
1
0
] 𝑟(𝑘)                      (4.6)  

La ecuación nos presenta el sistema aumentado, el cual combina el modelo en 

tiempo discreto del sistema a ser controlado con la expresión que define el 

controlador integral de tiempo discreto. En esta formulación, el vector de estado 

aumentado se define como [𝑥𝑖(𝑘)  𝑥(𝑘)]𝑇 lo que implica que el controlador integral 

opera en conjunto con el sistema para alcanzar el control deseado. 

Finalmente, la ecuación describir la retroalimentación de estado para el sistema 

incrementado, donde k1 y k2 representan las ganancias proporcionales e integrales 

del controlador, respectivamente. Estas ganancias son esenciales para ajustar el 

desempeño del controlador y garantizar una respuesta adecuada del sistema en 

términos de estabilidad y seguimiento de referencia. 

                                            𝑢(𝑘) =  −[𝑘1 𝑘2] [
𝑥𝑖(𝑘)
𝑥(𝑘)

]                                                  (4.7) 

 

Figura 4.12 Mapa conceptual desarrollo del modelado en Matlab 
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Capítulo V Resultados 

A continuación, se muestran las tablas que se utilizaron para la determinación de 

las ganancias promediadas fijas del controlador, tomando como base las diversas 

pruebas dinámicas aplicadas para distintas velocidades del viento entre 4 y 12 m/s. 

Estas tablas presentan una recopilación detallada de los datos obtenidos durante 

las simulaciones, proporcionando una visión clara del comportamiento del sistema 

bajo diferentes condiciones operativas. 

Cada conjunto de datos en las tablas refleja el rendimiento del controlador al 

responder a variaciones en la velocidad del viento, permitiendo así identificar los 

parámetros óptimos que aseguran una operación eficiente y estable del sistema. 

Las pruebas dinámicas abarcaron una serie de escenarios en los que se evaluaron 

las respuestas transitorias del sistema, la estabilidad y la capacidad de mantener el 

setpoint deseado de manera consistente. 

Las tablas también incluyen análisis comparativos entre las ganancias dinámicas y 

las promediadas, mostrando cómo las promediadas logran mantener un equilibrio 

adecuado en términos de rendimiento y simplicidad en el diseño del controlador. 

Este enfoque es particularmente útil para aplicaciones prácticas donde la robustez 

y la fiabilidad son esenciales, y se requiere un control eficiente sin la complejidad 

adicional que podría introducirse con ganancias dinámicas variables. 

En resumen, las tablas proporcionan un fundamento sólido para la justificación de 

las ganancias promediadas fijas, demostrando que este método es eficaz para 

garantizar un rendimiento óptimo del sistema bajo una variedad de condiciones de 

viento, contribuyendo significativamente a la estabilidad y eficiencia global del 

sistema. 
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Tabla 2. Parámetros del sistema eólico para v= 4 m/s. 

D% 
4 m/s 

ωr(rad/s) A B 

5 225.91 -0.39 0.93 

10 214.42 -0.52 1.23 

15 202.92 -0.64 1.53 

20 191.43 -0.77 1.83 

25 185.68 -0.89 2.21 

30 179.93 -1.02 2.62 

35 165.56 -1.18 3.01 

40 151.20 -1.35 3.40 

45 139.26 -1.91 4.84 

50 127.32 -2.25 5.72 

55 116.79 -2.33 6.04 

60 106.27 -2.41 6.40 

65 91.60 -2.73 7.15 

70 76.93 -3.05 7.82 

75 62.26 -3.37 8.40 

80 47.60 -3.69 8.79 

85 32.93 -4.01 8.80 

90 18.26 -4.33 7.91 

95 10.57 -4.65 9.83 

 

En la Tabla 2 se establece una velocidad de viento de 4 m/s. En la columna de la 

izquierda se presentan los ciclos de trabajo, que varían desde 5% hasta 95% en 

incrementos del 5%. La siguiente columna muestra el valor de la velocidad angular 

del rotor, en rad/s, a la que se estabiliza el sistema ante cada cambio de ciclo de 

trabajo. La columna A muestra los valores correspondientes a la matriz que 

multiplica el vector de estado en este caso particular, se. Se trata de un arreglo de 

1x1 donde 𝐴 =  
−1

𝜏
 Finalmente, los valores de la columna B se obtienen con la 

ecuación B = 
−𝐴𝑥

𝑢
=

𝐴𝜔𝑟

1−𝐷
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Tabla 3. Parámetros del sistema eólico para v=6 m/s. 

D% 
6 m/s 

ωr (rad/s) A B 

5 241.72 -0.63 1.60 

10 227.28 -0.83 2.09 

15 215.10 -1.03 2.60 

20 202.91 -1.23 3.11 

25 196.82 -1.43 3.74 

30 190.73 -1.63 4.44 

35 175.50 -1.89 5.11 

40 160.28 -2.16 5.76 

45 147.61 -3.06 8.21 

50 134.96 -3.60 9.71 

55 123.80 -3.73 10.25 

60 112.64 -3.86 10.86 

65 97.09 -4.37 12.12 

70 81.55 -4.88 13.27 

75 66.00 -5.40 14.24 

80 50.45 -5.91 14.90 

85 34.90 -6.42 14.93 

90 19.36 -6.93 13.41 

95 11.21 -7.44 16.68 

 

En la Tabla 3 se establece una velocidad de viento de 6 m/s. En la columna de la 

izquierda se presentan los ciclos de trabajo, que varían desde 5% hasta 95% en 

incrementos del 5%. La siguiente columna muestra el valor de la velocidad angular 

del rotor, en rad/s, a la que se estabiliza el sistema ante cada cambio de ciclo de 

trabajo. La columna A muestra los valores correspondientes a la matriz que 

multiplica el vector de estado en este caso particular, se. Se trata de un arreglo de 

1x1 donde 𝐴 =  
−1

𝜏
 Finalmente, los valores de la columna B se obtienen con la 

ecuación B = 
−𝐴𝑥

𝑢
=

𝐴𝜔𝑟

1−𝐷
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Tabla 4. Parámetros del sistema eólico para v=8 m/s 

D% 
8 m/s 

ωr (rad/s) A B 

5 263.48 -1.13 3.14 

10 247.74 -1.49 4.10 

15 234.45 -1.85 5.10 

20 221.17 -2.21 6.11 

25 214.53 -2.57 7.34 

30 207.89 -2.93 8.70 

35 191.29 -3.41 10.03 

40 174.70 -3.88 11.31 

45 160.90 -5.51 16.12 

50 147.10 -6.47 19.05 

55 134.94 -6.71 20.11 

60 122.78 -6.94 21.30 

65 105.83 -7.86 23.78 

70 88.89 -8.79 26.04 

75 71.94 -9.71 27.94 

80 54.99 -10.63 29.24 

85 38.05 -11.55 29.29 

90 21.10 -12.47 26.31 

95 12.22 -13.39 32.72 

 

En la Tabla 4 se establece una velocidad de viento de 8 m/s. En la columna de la 

izquierda se presentan los ciclos de trabajo, que varían desde 5% hasta 95% en 

incrementos del 5%. La siguiente columna muestra el valor de la velocidad angular 

del rotor, en rad/s, a la que se estabiliza el sistema ante cada cambio de ciclo de 

trabajo. La columna A muestra los valores correspondientes a la matriz que 

multiplica el vector de estado en este caso particular, se. Se trata de un arreglo de 

1x1 donde 𝐴 =  
−1

𝜏
 Finalmente, los valores de la columna B se obtienen con la 

ecuación B = 
−𝐴𝑥

𝑢
=

𝐴𝜔𝑟

1−𝐷
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Tabla 5. Parámetros del sistema eólico para v=10 m/s 

D% 
10 m/s 

ωr (rad/s) A B 

5 297.73 -1.22 3.82 

10 279.94 -1.61 5.00 

15 264.93 -1.99 6.21 

20 249.93 -2.38 7.44 

25 242.42 -2.77 8.94 

30 234.92 -3.16 10.60 

35 216.16 -3.67 12.21 

40 197.41 -4.18 13.77 

45 181.81 -5.94 19.63 

50 166.23 -6.98 23.20 

55 152.48 -7.23 24.49 

60 138.74 -7.48 25.94 

65 119.59 -8.47 28.96 

70 100.44 -9.47 31.71 

75 81.29 -10.47 34.03 

80 62.14 -11.46 35.61 

85 42.99 -12.45 35.68 

90 23.84 -13.44 32.05 

95 13.80 -14.43 39.85 

 

En la Tabla 5 se establece una velocidad de viento de 10 m/s. En la columna de la 

izquierda se presentan los ciclos de trabajo, que varían desde 5% hasta 95% en 

incrementos del 5%. La siguiente columna muestra el valor de la velocidad angular 

del rotor, en rad/s, a la que se estabiliza el sistema ante cada cambio de ciclo de 

trabajo. La columna A muestra los valores correspondientes a la matriz que 

multiplica el vector de estado en este caso particular, se. Se trata de un arreglo de 

1x1 donde 𝐴 =  
−1

𝜏
 Finalmente, los valores de la columna B se obtienen con la 

ecuación B = 
−𝐴𝑥

𝑢
=

𝐴𝜔𝑟

1−𝐷
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Tabla 6. Parámetros del sistema eólico para v=12 m/s 

D% 
12 m/s 

ωr (rad/s) A B 

5 333.46 -1.83 6.42 

10 313.53 -2.41 8.40 

15 296.73 -2.99 10.44 

20 279.92 -3.57 12.49 

25 271.51 -4.15 15.03 

30 263.11 -4.74 17.81 

35 242.10 -5.51 20.51 

40 221.10 -6.28 23.13 

45 203.63 -8.91 32.98 

50 186.17 -10.47 38.97 

55 170.78 -10.84 41.15 

60 155.39 -11.22 43.58 

65 133.94 -12.71 48.65 

70 112.49 -14.21 53.27 

75 91.05 -15.70 57.18 

80 69.60 -17.19 59.83 

85 48.15 -18.67 59.93 

90 26.70 -20.16 53.84 

95 15.46 -21.65 66.95 

 

En la Tabla 6 se establece una velocidad de viento de 12 m/s. En la columna de la 

izquierda se presentan los ciclos de trabajo, que varían desde 5% hasta 95% en 

incrementos del 5%. La siguiente columna muestra el valor de la velocidad angular 

del rotor, en rad/s, a la que se estabiliza el sistema ante cada cambio de ciclo de 

trabajo. La columna A muestra los valores correspondientes a la matriz que 

multiplica el vector de estado en este caso particular, se. Se trata de un arreglo de 

1x1 donde 𝐴 =  
−1

𝜏
 Finalmente, los valores de la columna B se obtienen con la 

ecuación B = 
−𝐴𝑥

𝑢
=

𝐴𝜔𝑟

1−𝐷
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Tabla 7. Parámetros del sistema dinámico promediados 

D% 
Velocidad promedio 

ωr (rad/s) A B 

5 272.46 -1.04 2.98 

10 256.58 -1.37 3.91 

15 242.83 -1.70 4.86 

20 229.07 -2.03 5.81 

25 222.19 -2.36 6.99 

30 215.32 -2.69 8.29 

35 198.12 -3.13 9.55 

40 180.94 -3.57 10.77 

45 166.64 -5.07 15.35 

50 152.36 -5.95 18.14 

55 139.76 -6.17 19.15 

60 127.16 -6.38 20.28 

65 109.61 -7.23 22.64 

70 92.06 -8.08 24.79 

75 74.51 -8.93 26.61 

80 56.96 -9.78 27.85 

85 39.40 -10.62 27.89 

90 21.85 -11.47 25.06 

95 12.65 -12.31 31.16 

 

La Tabla 7 muestra, en su columna izquierda, 19 ciclos de trabajo que varían del 

5% al 95%. En la segunda columna se presentan las velocidades angulares de 

estado estacionario promedio alcanzadas para cada ciclo de trabajo (promediadas 

a partir de 5 valores de ωr, uno por cada velocidad de viento). La tercera columna 

muestra el valor promedio de la matriz A correspondiente a cada uno de los 19 ciclos 

de trabajo, mientras que la cuarta columna presenta la matriz B determinada para 

los mismos ciclos. esta información, se obtuvo el promedio general de las matrices 

A y B, lo que permitió la determinación de las ganancias fijas del controlador PI 

utilizado en el proyecto. 
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Se puede observar que una interpolación cúbica describe de forma aceptable la 

evolución transitoria de las ganancias para distintas velocidades de viento. Esta 

aproximación permite capturar de manera adecuada las variaciones suaves y 

continuas en las ganancias, ofreciendo un modelo que refleja razonablemente el 

comportamiento real del sistema. Sin embargo, al implementar y probar un 

controlador con ganancias dinámicas, se observó un comportamiento errático en los 

límites operativos de la turbina. 

Este comportamiento errático provocaba disparos indeseables y generaba 

inestabilidad en el sistema, lo cual es inaceptable para la operación segura y 

eficiente del sistema de generación de energía eólica. La inestabilidad observada 

puede ser atribuida a la naturaleza dinámica y rápida de los cambios en las 

ganancias, los cuales no eran adecuadamente manejados por el controlador bajo 

estas condiciones extremas. 

Para mitigar estos problemas y asegurar una operación estable y confiable del 

sistema, se optó por utilizar un modelo promediado simplificado. Este modelo 

simplificado promediado reduce la complejidad del control al suavizar las 

variaciones en las ganancias y eliminar las fluctuaciones bruscas que causaban los 

disparos indeseables. De esta manera, se logra una operación más estable del 

sistema de turbina eólica, asegurando que el control de las ganancias no 

comprometa la seguridad y eficiencia del sistema. La adopción de este enfoque 

promediado simplificado permite además una mejor integración y rendimiento del 

controlador, garantizando una operación más predecible y manejable bajo diversas 

condiciones de viento. 
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Figura 5.1 Ganancias de la variable de estado del integrador vs ωr. 

 

 
Figura 5.2 Ganancias de la variable de estado proporcional vs ωr.  

 

 

Las figuras 5.1 y 5.2 indican las ganancias de las variables de estado del controlador 

PI. Para obtener ganancias constantes, se calculó el promedio de los promedios de 

las matrices A y B para construir el sistema dinámico linealizado y obtener dichas 

ganancias con ayuda de Matlab. Una interpolación cúbica se empleó para 
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representar la evolución de estas ganancias a través del rango de operación del 

sistema, proporcionando una aproximación que, en términos generales, resultó 

aceptable al ajustarse de manera razonable a la colección de puntos de datos 

obtenidos. 

Sin embargo, al realizar pruebas más exhaustivas bajo condiciones operativas 

extremas, se descubrió que esta interpolación cúbica presentaba ciertos problemas. 

En los límites de operación de la turbina, el comportamiento del sistema se volvía 

errático y poco predecible. Este comportamiento errático en los extremos operativos 

generaba disparos indeseables e introducía inestabilidad en el sistema de control, 

lo cual no es adecuado para la operación segura y eficiente del sistema de 

generación de energía eólica. 

El análisis detallado de estos resultados mostró que, aunque la interpolación cúbica 

ofrecía una solución matemática razonable, no era suficiente para garantizar un 

desempeño estable y confiable en todas las condiciones operativas. La sensibilidad 

del sistema a los cambios rápidos en las ganancias cerca de los límites operativos 

resultaba en fluctuaciones que el controlador PI no podía manejar adecuadamente. 

Esto subraya la importancia de considerar no solo la adecuación de las 

interpolaciones matemáticas, sino también la robustez del sistema de control bajo 

todas las condiciones operativas posibles. 
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Figura 5.3 Velocidad angular del rotor vs tiempo. 

 

La línea roja representa la velocidad angular óptima del rotor para maximizar la 

extracción de energía; este es el punto de consigna o valor de referencia que se 

busca alcanzar mediante el controlador. El objetivo es que la velocidad angular 

actual del rotor llegue a coincidir con la velocidad angular óptima en el menor tiempo 

posible. Las gráficas demuestran exitosamente que el propósito de control se ha 

cumplido, logrando que el sistema alcance su objetivo de manera eficiente. 
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Figura 5.4 Velocidad angular del rotor vs tiempo (400-550 s). 

 

Para una mejor apreciación, se presenta un acercamiento de la Figura 5.3 en el 

intervalo de 400s a 550 s, donde se puede observar con mayor claridad la rapidez 

con la que se alcanza el objetivo de control 
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Figura 5.5 Potencia óptima y potencia obtenida vs tiempo. 

 

 

La línea roja representa la potencia óptima que puede obtenerse para una 

determinada velocidad del viento; es el punto ideal de potencia que se busca 

alcanzar mediante el controlador. El objetivo es que la velocidad angular actual del 

rotor coincida con la velocidad angular óptima en el menor tiempo posible, 

optimizando así la extracción de energía La Figura 5.5 demuestra exitosamente que 

el propósito de control se alcanza casi de manera.  
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Figura 5.6 Potencia óptima y potencia obtenida vs tiempo (400-550 s). 

 

Para una mejor apreciación, se presenta un acercamiento de la Figura 5.5 en el 

intervalo de 400s a 550 s, donde se puede observar con mayor claridad la rapidez 

con la que se alcanza el objetivo de control 

 

En la simulación se aplicaron un total de 20 diferentes velocidades del viento. Cada 

una de estas velocidades se mantuvo constante durante un intervalo de 30 

segundos, lo que resultó en un tiempo total de simulación de 600 segundos. Este 

enfoque permitió observar y analizar el comportamiento del sistema bajo 

condiciones de viento variadas y realistas. 

Además, la tabla 8 correspondiente no solo presenta las velocidades del viento 

utilizadas, sino que también indica la velocidad angular óptima del rotor de la turbina 

para cada una de estas velocidades del viento. Este dato es crucial para entender 

cómo la turbina ajusta su operación para maximizar la eficiencia y la generación de 

energía en respuesta a diferentes condiciones de viento. 

Es importante destacar que la determinación de la velocidad angular óptima para 

cada velocidad del viento es esencial para la operación eficiente del sistema, ya que 
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permite optimizar la conversión de la energía eólica en energía eléctrica. Este 

procedimiento asegura que el sistema pueda adaptarse dinámicamente a las 

variaciones del viento, manteniendo un rendimiento óptimo durante toda la 

simulación. 

Tabla 8 Resumen de velocidades de viento e intervalos . 

Velocidad 
del viento 

Intervalos ωr setpoint 
Tiempo para alcanzar 

ωr setpoint 

20 0-30 0.0833 2.5 

8.01 30-60 0.2 6 

7.53 60-90 0.0683 2.05 

15.26 90-120 0.1817 5.45 

8.53 120-150 0.1767 5.3 

3.01 150-180 0.1683 5.05 

9.77 180-210 0.1767 5.3 

5.77 210-240 0.155 4.65 

18.68 240-270 0.2033 6.1 

13.25 270-300 0.1683 5.05 

23.72 300-330 0.195 5.85 

25.47 330-360 0.1217 3.65 

13.19 360-390 0.2017 6.05 

9.85 390-420 0.1483 4.45 

15.06 420-450 0.1667 5 

14.19 450-480 0.0933 2.8 

26.79 480-510 0.2017 6.05 

29.53 510-540 0.14 4.2 

5.6 540-570 0.2283 6.85 

15.4 570-600 0.1917 5.75 

 

La Tabla 8 presenta las diferentes velocidades de viento estimadas por la red 

neuronal, las cuales se mantuvieron constantes durante 30 segundos, en una serie 

de 20 valores registrados a intervalos regulares. Además, se indica la velocidad 

angular óptima correspondiente a cada velocidad de viento , así como el tiempo que 

tomó al sistema de conversión de energía eólica alcanzar el objetivo de control 

(velocidad angular óptima ωropt). 
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Capítulo VI Conclusiones   
 

El modelo en MATLAB simula el comportamiento de un aerogenerador sincrónico 

de imanes permanentes, con el objetivo de maximizar la extracción de potencia 

eólica. Se comienza limpiando el entorno y definiendo variables clave como la 

densidad del aire, el área de barrido de la turbina y la velocidad del viento. 

El sistema se resolvió de una manera muy apropiada, demostrando un desempeño 

notablemente eficiente. El tiempo promedio que el sistema tardó en alcanzar el valor 

de referencia de velocidad angular, ωr , fue de aproximadamente 4.9050 segundos. 

Dado que el intervalo de simulación fue de 30 segundos, este tiempo de respuesta 

se considera aceptable. Se realizaron cálculos precisos para determinar que el 

sistema alcanzará las cinco constantes de tiempo, lo cual corresponde a alcanzar 

un recorrido del 99.33% de la diferencia entre la ωr inicial y la esperada para 

optimizar la extracción de energía. 

Al comparar las funciones indicadas en la figura 5.5 que muestran la potencia 

máxima y la potencia extraída, se observa que ambas son prácticamente iguales. 

Esta comparación valida que el sistema está operando correctamente y cumpliendo 

con las expectativas de rendimiento. Al realizar un análisis más detallado, es posible 

notar ciertas desviaciones menores; sin embargo, el sistema responde rápidamente 

y consigue alcanzar el setpoint deseado. 

Cálculo del coeficiente de potencia (Cp): Utilizando datos proporcionados por el 

fabricante, se ajusta una curva de potencia con mínimos cuadrados. Este ajuste 

permite calcular el coeficiente de potencia en función de la velocidad del viento, 

optimizando la extracción de energía. 

Modelo de par mecánico y velocidad angular: Se calcula la velocidad angular del 

rotor (wr) y el par mecánico (Tm) en función del coeficiente de torque (Ct) para 

determinar el comportamiento dinámico del sistema. 
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Entrenamiento de una red neuronal: Se entrena una red neuronal para predecir la 

velocidad del viento a partir de las características mecánicas (Tm y wr) del 

aerogenerador, lo que mejora la precisión del modelo y la estimación de la potencia 

máxima posible. 

Implementación en el Aerogenerador: El aerogenerador sincrónico de imanes 

permanentes se beneficia del modelo al permitir una operación óptima, ajustando la 

velocidad angular del rotor para maximizar la potencia extraída en función de la 

velocidad del viento. Además, el uso de la red neuronal permite realizar ajustes más 

precisos en tiempo real. 

 

Controlador PI Híbrido: Se implementó un controlador PI híbrido, que combina las 

ventajas del control tradicional proporcional-integral (PI) con la inteligencia artificial. 

El control PI permite ajustar rápidamente la velocidad angular del rotor para alcanzar 

la potencia óptima, mientras que la red neuronal optimiza el comportamiento del 

sistema frente a la variabilidad del viento. Este enfoque híbrido permite una 

respuesta rápida y eficiente del sistema, asegurando que se maximice la energía 

capturada por el aerogenerador en condiciones variables. 

Aunque existen sistemas más exactos o controladores de ganancias dinámicas que 

podrían proporcionar una respuesta aún más rápida, este sistema de control con 

ganancias fijas no presenta inestabilidades significativas cuando la velocidad del 

viento opera en los límites de operación que van desde 2.5 hasta 30 m/s (la 

simulación consideró velocidades del viento desde 3.1 hasta 29.53 m/s). Esta 

amplia gama operativa es fundamental para asegurar la confiabilidad y eficiencia 

del sistema bajo diversas condiciones. 

El sistema desarrollado permite un control eficiente del aerogenerador sincrónico de 

imanes permanentes, optimizando la potencia extraída del viento mediante el uso 

de un controlador PI híbrido. La combinación de técnicas tradicionales con 

inteligencia artificial mejora el rendimiento del aerogenerador, permitiendo una 

adaptación dinámica a las condiciones del viento en tiempo real. 
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Es posible que en futuras investigaciones se explore la implementación de un 

modelo promediado por secciones, utilizando un promedio de ganancias dinámicas 

con intervalos específicos. Un enfoque en el cual el programa detecte el intervalo 

de operación y ajuste las ganancias, podría ofrecer mejoras adicionales en el 

rendimiento del sistema. Este enfoque podría proporcionar un equilibrio óptimo 

entre precisión y estabilidad, potenciando la capacidad del sistema para manejar 

variaciones rápidas en las condiciones operativas. 
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ANEXOS 

Anexo A 

Linealización del aerogenerador  

𝑉𝑎𝑏𝑐𝑠 = −𝑟𝑠𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠 +
𝑑

𝑑𝑡
𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 

𝑉𝑞𝑑𝑟 = 𝑟𝑟𝑖𝑞𝑑𝑟 +
𝑑

𝑑𝑡
𝜆𝑑𝑞𝑟 

Desarrollándola matricialmente y vectorialmente 

𝑑

𝑑𝑡
[
𝑉𝑎𝑏𝑐𝑠
𝑉′𝑞𝑑𝑟

] = [
𝑟𝑠 + 𝜌𝐿𝑠 𝜌𝐿′𝑠𝑟
2

3
𝜌(𝐿′𝑠𝑟)𝑇 𝑟′𝑟 + 𝜌𝐿′𝑟

] [
𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠
𝑖′𝑞𝑑𝑟

] 

Es equivalente a: 

𝑉𝑎𝑏𝑐𝑠 = −𝑟𝑠𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠 + 𝜌𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 

𝑉𝑞𝑑𝑟 = 𝑟𝑟𝑖𝑞𝑑𝑟 + 𝜌𝜆𝑞𝑑𝑟 

(𝑓𝑎𝑏𝑐𝑠)𝑇 = [𝑓𝑎𝑠 𝑓𝑏𝑠 𝑓𝑐𝑠] 

(𝑓𝑞𝑑𝑟)𝑇 = [𝑓𝑘𝑞1 𝑓𝑘𝑞2 𝑓𝑓𝑑 𝑓𝑘𝑑 ] 

𝑟𝑠 = 𝑑𝑖𝑎𝑔[𝑟𝑠 𝑟𝑠 𝑟𝑠] 

𝑟𝑟 = 𝑑𝑖𝑎𝑔[𝑓𝑘𝑞1 𝑓𝑘𝑞2 𝑓𝑓𝑑 𝑓𝑘𝑑 ] 

[
𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠
𝜆𝑞𝑑𝑟

] = [
−𝐿𝑠 𝐿𝑠𝑟

−
2

3
(𝐿𝑠𝑟)𝑡 𝐿𝑟

] [
𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠
𝑖𝑞𝑑𝑟

] 

𝑑

𝑑𝑡
𝐿𝑠𝑟

=

[
 
 
 
 

−𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛𝜃𝑟 −𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛𝜃𝑟 𝐿𝑚𝑑𝑐𝑜𝑠𝜃𝑟

−𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛(𝜃𝑟 −
2𝜋

3
) −𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛(𝜃𝑟 −

2𝜋

3
) 𝐿𝑚𝑞𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑟 −

2𝜋

3
)

−𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛(𝜃𝑟 +
2𝜋

3
) −𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛(𝜃𝑟 +

2𝜋

3
) 𝐿𝑚𝑞𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑟 +

2𝜋

3
)

𝐿𝑚𝑑𝑐𝑜𝑠𝜃𝑟

𝐿𝑚𝑞𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑟 −
2𝜋

3
)

𝐿𝑚𝑞𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑟 +
2𝜋

3
)
]
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𝑑

𝑑𝑡
𝐿𝑠

=

[
 
 
 
 
 𝐿𝑙𝑠 + 𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2𝜃𝑟 −

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 −

𝜋

3
) −

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 +

𝜋

3
))

−
1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 −

𝜋

3
) 𝐿𝑙𝑠 +

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 −

2𝜋

3
) −

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 + 𝜋)

−
1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 +

𝜋

3
) −

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 + 𝜋) 𝐿𝑙𝑠 +

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 +

2𝜋

3
)]
 
 
 
 
 

 

 

𝐿𝑚𝑞 =
3

2
(𝐿𝐴 − 𝐿𝐵) 

𝐿𝑚𝑑 =
3

2
(𝐿𝐴 + 𝐿𝐵) 

𝑋𝑞 = 𝑋𝑙𝑠 + 𝑋𝑚𝑞 

𝑋𝑑 = 𝑋𝑙𝑠 + 𝑋𝑚𝑑 

𝑋′𝑘𝑞1 = 𝑋′𝑙𝑘𝑎1 + 𝑋𝑚𝑞 

𝑋′𝑘𝑞2 = 𝑋′𝑙𝑘𝑞2 + 𝑋𝑚𝑞 

𝑋′𝑓𝑑 = 𝑋′𝑙𝑓𝑑 + 𝑋𝑚𝑑 

𝑋′𝑘𝑑 = 𝑋𝑙𝑘𝑑 + 𝑋𝑚𝑑 

𝑑

𝑑𝑡
[
𝜆𝑞𝑠
𝜆𝑑𝑠
𝜆0𝑠

] = [
𝑉𝑞𝑠
𝑉𝑑𝑠
𝑉0𝑠

] + [
𝑟𝑠 0 0
0 𝑟𝑠 0
0 0 𝑟𝑠

] [
𝑖𝑞𝑠
𝑖𝑑𝑠
𝑖0𝑠

] − 𝜔𝑟 [
0 1 0

−1 0 0
0 0 0

] [
𝜆𝑞𝑠
𝜆𝑑𝑠
𝜆0𝑠

] 

𝑑

𝑑𝑡
𝜆𝑑𝑞0𝑠 = 𝑉𝑑𝑞0𝑠 − 𝑟𝑠𝐿𝑠−1𝜆𝑑𝑞0𝑠 − 𝜔𝑟𝑠𝜆𝑑𝑞0𝑠 

𝑉𝑑𝑞0𝑠 − 𝑟𝑠𝐿𝑠−1𝜆𝑑𝑞0𝑠 − 𝜔𝑟𝑠𝜆𝑑𝑞0𝑠 = 0 

𝑉𝑑𝑞0𝑠 = 𝑟𝑠𝐿𝑠−1𝜆𝑑𝑞0𝑠 + 𝜔𝑟𝑠𝜆𝑑𝑞0𝑠 

𝑉𝑑𝑞0𝑠 = 𝜆𝑑𝑞0𝑠(𝑟𝑠𝐿𝑠−1 + 𝜔𝑟𝑠) 

𝜆𝑑𝑞0𝑠 = (𝑟𝑠𝐿𝑠−1 + 𝜔𝑟𝑠)−1𝑉𝑞𝑑0𝑠 

Forma matricial 
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𝑑

𝑑𝑡
[

𝜆𝑒𝑞𝑠
𝜆𝑒𝑑𝑠
𝜆𝑒𝑞𝑟
𝜆𝑒𝑑𝑟

] = [

𝑉𝑒𝑞𝑠
𝑉𝑒𝑑𝑠

0
0

] − 𝑅 [

𝑖𝑒𝑞𝑠
𝑖𝑒𝑑𝑠
𝑖𝑒𝑞𝑟
𝑖𝑒𝑑𝑟

] − 𝜔 [

𝜆𝑒𝑞𝑠
𝜆𝑒𝑑𝑠
𝜆𝑒𝑞𝑟
𝜆𝑒𝑑𝑟

] 

[

𝑉𝑒𝑞𝑠
𝑉𝑒𝑑𝑠

0
0

] − [

𝑟𝑠 0 0 0
0 𝑟𝑠 0 0
0
0

0
0

𝑟𝑟 0
0 0

] [

𝑖𝑒𝑞𝑠
𝑖𝑒𝑑𝑠
𝑖𝑒𝑞𝑟
𝑖𝑒𝑑𝑟

] − [

0 𝜔𝑒 0 0
−𝜔𝑒 0 0 0

0
0

0
0

0 (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟)
−(𝜔𝑒 − 𝜔𝑟) 0

] [

𝜆𝑒𝑞𝑠
𝜆𝑒𝑑𝑠
𝜆𝑒𝑞𝑟
𝜆𝑒𝑑𝑟

] = 0 

𝑑𝜔𝑟

𝑑𝑡
= (

𝑃

2
)

𝑀

𝑑𝑒𝑡
(𝜆𝑒𝑑𝑟𝜆𝑒𝑞𝑠 − 𝜆𝑒𝑞𝑟𝜆𝑒𝑑𝑠) 

𝑑𝑒𝑡 = 𝐿𝑙𝑟𝐿𝑙𝑠 + 𝐿𝑙𝑟𝑀 + 𝐿𝑙𝑠𝑀 

𝑉 𝑒𝑞𝑠 − 𝑟𝑠𝑖 𝑒𝑞𝑠 − 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑑𝑠 

𝑉 𝑒𝑑𝑠 − 𝑟𝑠𝑖 𝑒𝑑𝑠 + 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑞𝑠 

𝑉𝑞𝑟 − 𝑟𝑟𝑖 𝑒𝑞𝑠𝑟 − (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟)𝜆𝑒𝑑𝑟 

𝑉𝑑𝑟 − 𝑟𝑟𝑑𝑟 + (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟)𝜆𝑒𝑞𝑟 

Donde: 

𝑖𝑞𝑠 =
1

𝑑𝑒𝑡
[(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑠) − 𝑀𝜆𝑞𝑟] 

𝑖𝑑𝑠 =
1

𝑑𝑒𝑡
[(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑑𝑠) − 𝑀𝜆𝑑𝑟] 

𝑖𝑞𝑟 =
1

𝑑𝑒𝑡
[−𝑀𝜆𝑞𝑠 + (𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑟)] 

𝑖𝑑𝑟 =
1

𝑑𝑒𝑡
[−𝑀𝜆𝑑𝑠 + (𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑠)] 

 

𝑉𝑒𝑞𝑠 − 𝑟𝑠 {
1

𝑑𝑒𝑡
[(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑠) − 𝑀𝜆𝑞𝑟]} − 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑑𝑠 

𝑉𝑒𝑑𝑠 − 𝑟𝑠 {
1

𝑑𝑒𝑡
[(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑑𝑠) − 𝑀𝜆𝑑𝑟]} + 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑞𝑠 
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𝑉𝑞𝑟 − 𝑟𝑟 {
1

𝑑𝑒𝑡
[−𝑀𝜆𝑞𝑠 + (𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑟)]} − (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟) 

𝑉𝑑𝑟 − 𝑟𝑟 {
1

𝑑𝑒𝑡
[−𝑀𝜆𝑑𝑠 + (𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)(𝜆𝑑𝑟)]} + (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟) 

 

 

𝑉𝑒𝑞𝑠 −
𝑟𝑠(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑠)

𝑑𝑒𝑡
+

𝑟𝑠𝑀𝜆𝑞𝑟

𝑑𝑒𝑡
− 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑑𝑠 

𝑉𝑒𝑑𝑠 −
𝑟𝑠(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑑𝑠)

𝑑𝑒𝑡
+

𝑟𝑠𝑀𝜆𝑑𝑟

𝑑𝑒𝑡
+ 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑞𝑠 

𝑉𝑞𝑟 +
𝑟𝑟𝑀𝜆𝑞𝑠

𝑑𝑒𝑡
−

𝑟𝑟(𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑟)

𝑑𝑒𝑡
− −(𝜔𝑒 − 𝜔𝑟)𝜆𝑒𝑑𝑟 

𝑉𝑑𝑟 +
𝑟𝑟𝑀𝜆𝑑𝑠

𝑑𝑒𝑡
−

𝑟𝑟(𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)(𝜆𝑑𝑟)

𝑑𝑒𝑡
− (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟)𝜆𝑒𝑞𝑟 

3Ρ2Μ𝜆𝑑𝑟𝜆𝑞𝑠

8𝐽𝑑𝑒𝑡
−

3Ρ2Μ𝜆𝑞𝑟𝜆𝑑𝑠

8𝐽𝑑𝑒𝑡
−

𝑃𝐵𝐿𝜔𝑟2

2𝐽
 

Matriz jacobiana 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
−𝑟𝑠(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)

𝑑𝑒𝑡
−𝜔𝑒

𝑟𝑠𝑀

𝑑𝑒𝑡
0 0

𝜔𝑒
−𝑟𝑠(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)

𝑑𝑒𝑡
0

𝑟𝑠𝑀

𝑑𝑒𝑡
0

𝑟𝑟𝑀

𝑑𝑒𝑡
0

3Ρ2Μ𝜆𝑑𝑟

8𝐽𝑑𝑒𝑡

0
𝑟𝑟𝑀

𝑑𝑒𝑡
−3Ρ2Μ𝜆𝑞𝑟

8𝐽𝑑𝑒𝑡

−𝑟𝑟(𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)

𝑑𝑒𝑡
𝜔𝑒 − 𝜔𝑟

−3Ρ2Μ𝜆𝑑𝑠

8𝐽𝑑𝑒𝑡

−𝜔𝑒 + 𝜔𝑟
−𝑟𝑟(𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)

𝑑𝑒𝑡
3Ρ2Μ𝜆𝑞𝑠

8𝐽𝑑𝑒𝑡

𝜆𝑑𝑟
−𝜆𝑞𝑟

−
𝑃𝐵𝐿𝜔𝑟2

2𝐽
]
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Anexo B 

Las ecuaciones de voltaje en variables de máquina de acuerdo al libro de “analysis 

of electric machinery and drive systems” Capitulo 6 Generador sin escobillas son 

𝑉𝑎𝑏𝑐𝑠 = −𝑟𝑠𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠 +
𝑑

𝑑𝑡
𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 

𝑉𝑞𝑑𝑟 = 𝑟𝑟𝑖𝑞𝑑𝑟 +
𝑑

𝑑𝑡
𝜆𝑑𝑞𝑟 

donde lambda es la amplitud de los enlaces de flujo establecidos por el imán 

permanente visto desde los devanados de fase del estator, en otras palabras, la 

magnitud de lambda sería el voltaje de circuito abierto inducido. 

Desarrollándola matricialmente y vectorialmente 

𝑑

𝑑𝑡
[
𝑉𝑎𝑏𝑐𝑠
𝑉′𝑞𝑑𝑟

] = [
𝑟𝑠 + 𝜌𝐿𝑠 𝜌𝐿′𝑠𝑟
2

3
𝜌(𝐿′𝑠𝑟)𝑇 𝑟′𝑟 + 𝜌𝐿′𝑟

] [
𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠
𝑖′𝑞𝑑𝑟

] 

Es equivalente en forma de ecuación: 

𝑉𝑎𝑏𝑐𝑠 = −𝑟𝑠𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠 + 𝜌𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠 

𝑉𝑞𝑑𝑟 = 𝑟𝑟𝑖𝑞𝑑𝑟 + 𝜌𝜆𝑞𝑑𝑟 

(𝑓𝑎𝑏𝑐𝑠)𝑇 = [𝑓𝑎𝑠 𝑓𝑏𝑠 𝑓𝑐𝑠] 

(𝑓𝑞𝑑𝑟)𝑇 = [𝑓𝑘𝑞1 𝑓𝑘𝑞2 𝑓𝑓𝑑 𝑓𝑘𝑑 ] 

𝑟𝑠 = 𝑑𝑖𝑎𝑔[𝑟𝑠 𝑟𝑠 𝑟𝑠] 

𝑟𝑟 = 𝑑𝑖𝑎𝑔[𝑓𝑘𝑞1 𝑓𝑘𝑞2 𝑓𝑓𝑑 𝑓𝑘𝑑 ] 

[
𝜆𝑎𝑏𝑐𝑠
𝜆𝑞𝑑𝑟

] = [
−𝐿𝑠 𝐿𝑠𝑟

−
2

3
(𝐿𝑠𝑟)𝑡 𝐿𝑟

] [
𝑖𝑎𝑏𝑐𝑠
𝑖𝑞𝑑𝑟

] 

𝑑

𝑑𝑡
𝐿𝑠𝑟

=

[
 
 
 
 

−𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛𝜃𝑟 −𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛𝜃𝑟 𝐿𝑚𝑑𝑐𝑜𝑠𝜃𝑟

−𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛(𝜃𝑟 −
2𝜋

3
) −𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛(𝜃𝑟 −

2𝜋

3
) 𝐿𝑚𝑞𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑟 −

2𝜋

3
)

−𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛(𝜃𝑟 +
2𝜋

3
) −𝐿𝑚𝑞𝑠𝑖𝑛(𝜃𝑟 +

2𝜋

3
) 𝐿𝑚𝑞𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑟 +

2𝜋

3
)

𝐿𝑚𝑑𝑐𝑜𝑠𝜃𝑟

𝐿𝑚𝑞𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑟 −
2𝜋

3
)

𝐿𝑚𝑞𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑟 +
2𝜋

3
)
]
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𝑑

𝑑𝑡
𝐿𝑠

=

[
 
 
 
 
 𝐿𝑙𝑠 + 𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2𝜃𝑟 −

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 −

𝜋

3
) −

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 +

𝜋

3
))

−
1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 −

𝜋

3
) 𝐿𝑙𝑠 +

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 −

2𝜋

3
) −

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 + 𝜋)

−
1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 +

𝜋

3
) −

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 + 𝜋) 𝐿𝑙𝑠 +

1

2
𝐿𝐴 − 𝐿𝐵𝑐𝑜𝑠2(𝜃𝑟 +

2𝜋

3
)]
 
 
 
 
 

 

 

𝐿𝑚𝑞 =
3

2
(𝐿𝐴 − 𝐿𝐵) 

𝐿𝑚𝑑 =
3

2
(𝐿𝐴 + 𝐿𝐵) 

𝑋𝑞 = 𝑋𝑙𝑠 + 𝑋𝑚𝑞 

𝑋𝑑 = 𝑋𝑙𝑠 + 𝑋𝑚𝑑 

𝑋′𝑘𝑞1 = 𝑋′𝑙𝑘𝑎1 + 𝑋𝑚𝑞 

𝑋′𝑘𝑞2 = 𝑋′𝑙𝑘𝑞2 + 𝑋𝑚𝑞 

𝑋′𝑓𝑑 = 𝑋′𝑙𝑓𝑑 + 𝑋𝑚𝑑 

𝑋′𝑘𝑑 = 𝑋𝑙𝑘𝑑 + 𝑋𝑚𝑑 

𝑑

𝑑𝑡
[
𝜆𝑞𝑠
𝜆𝑑𝑠
𝜆0𝑠

] = [
𝑉𝑞𝑠
𝑉𝑑𝑠
𝑉0𝑠

] + [
𝑟𝑠 0 0
0 𝑟𝑠 0
0 0 𝑟𝑠

] [
𝑖𝑞𝑠
𝑖𝑑𝑠
𝑖0𝑠

] − 𝜔𝑟 [
0 1 0

−1 0 0
0 0 0

] [
𝜆𝑞𝑠
𝜆𝑑𝑠
𝜆0𝑠

] 

𝑑

𝑑𝑡
𝜆𝑑𝑞0𝑠 = 𝑉𝑑𝑞0𝑠 − 𝑟𝑠𝐿𝑠−1𝜆𝑑𝑞0𝑠 − 𝜔𝑟𝑠𝜆𝑑𝑞0𝑠 

𝑉𝑑𝑞0𝑠 − 𝑟𝑠𝐿𝑠−1𝜆𝑑𝑞0𝑠 − 𝜔𝑟𝑠𝜆𝑑𝑞0𝑠 = 0 

𝑉𝑑𝑞0𝑠 = 𝑟𝑠𝐿𝑠−1𝜆𝑑𝑞0𝑠 + 𝜔𝑟𝑠𝜆𝑑𝑞0𝑠 

𝑉𝑑𝑞0𝑠 = 𝜆𝑑𝑞0𝑠(𝑟𝑠𝐿𝑠−1 + 𝜔𝑟𝑠) 

𝜆𝑑𝑞0𝑠 = (𝑟𝑠𝐿𝑠−1 + 𝜔𝑟𝑠)−1𝑉𝑞𝑑0𝑠 

Forma matricial 
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𝑑

𝑑𝑡
[

𝜆𝑒𝑞𝑠
𝜆𝑒𝑑𝑠
𝜆𝑒𝑞𝑟
𝜆𝑒𝑑𝑟

] = [

𝑉𝑒𝑞𝑠
𝑉𝑒𝑑𝑠

0
0

] − 𝑅 [

𝑖𝑒𝑞𝑠
𝑖𝑒𝑑𝑠
𝑖𝑒𝑞𝑟
𝑖𝑒𝑑𝑟

] − 𝜔 [

𝜆𝑒𝑞𝑠
𝜆𝑒𝑑𝑠
𝜆𝑒𝑞𝑟
𝜆𝑒𝑑𝑟

] 

[

𝑉𝑒𝑞𝑠
𝑉𝑒𝑑𝑠

0
0

] − [

𝑟𝑠 0 0 0
0 𝑟𝑠 0 0
0
0

0
0

𝑟𝑟 0
0 0

] [

𝑖𝑒𝑞𝑠
𝑖𝑒𝑑𝑠
𝑖𝑒𝑞𝑟
𝑖𝑒𝑑𝑟

] − [

0 𝜔𝑒 0 0
−𝜔𝑒 0 0 0

0
0

0
0

0 (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟)
−(𝜔𝑒 − 𝜔𝑟) 0

] [

𝜆𝑒𝑞𝑠
𝜆𝑒𝑑𝑠
𝜆𝑒𝑞𝑟
𝜆𝑒𝑑𝑟

] = 0 

𝑑𝜔𝑟

𝑑𝑡
= (

𝑃

2
)

𝑀

𝑑𝑒𝑡
(𝜆𝑒𝑑𝑟𝜆𝑒𝑞𝑠 − 𝜆𝑒𝑞𝑟𝜆𝑒𝑑𝑠) 

𝑑𝑒𝑡 = 𝐿𝑙𝑟𝐿𝑙𝑠 + 𝐿𝑙𝑟𝑀 + 𝐿𝑙𝑠𝑀 

𝑉 𝑒𝑞𝑠 − 𝑟𝑠𝑖 𝑒𝑞𝑠 − 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑑𝑠 

𝑉 𝑒𝑑𝑠 − 𝑟𝑠𝑖 𝑒𝑑𝑠 + 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑞𝑠 

𝑉𝑞𝑟 − 𝑟𝑟𝑖 𝑒𝑞𝑠𝑟 − (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟)𝜆𝑒𝑑𝑟 

𝑉𝑑𝑟 − 𝑟𝑟𝑑𝑟 + (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟)𝜆𝑒𝑞𝑟 

Donde: 

𝑖𝑞𝑠 =
1

𝑑𝑒𝑡
[(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑠) − 𝑀𝜆𝑞𝑟] 

𝑖𝑑𝑠 =
1

𝑑𝑒𝑡
[(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑑𝑠) − 𝑀𝜆𝑑𝑟] 

𝑖𝑞𝑟 =
1

𝑑𝑒𝑡
[−𝑀𝜆𝑞𝑠 + (𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑟)] 

𝑖𝑑𝑟 =
1

𝑑𝑒𝑡
[−𝑀𝜆𝑑𝑠 + (𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑠)] 

 

𝑉𝑒𝑞𝑠 − 𝑟𝑠 {
1

𝑑𝑒𝑡
[(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑠) − 𝑀𝜆𝑞𝑟]} − 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑑𝑠 

𝑉𝑒𝑑𝑠 − 𝑟𝑠 {
1

𝑑𝑒𝑡
[(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑑𝑠) − 𝑀𝜆𝑑𝑟]} + 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑞𝑠 
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𝑉𝑞𝑟 − 𝑟𝑟 {
1

𝑑𝑒𝑡
[−𝑀𝜆𝑞𝑠 + (𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑟)]} − (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟) 

𝑉𝑑𝑟 − 𝑟𝑟 {
1

𝑑𝑒𝑡
[−𝑀𝜆𝑑𝑠 + (𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)(𝜆𝑑𝑟)]} + (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟) 

 

𝑉𝑒𝑞𝑠 −
𝑟𝑠(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑠)

𝑑𝑒𝑡
+

𝑟𝑠𝑀𝜆𝑞𝑟

𝑑𝑒𝑡
− 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑑𝑠 

𝑉𝑒𝑑𝑠 −
𝑟𝑠(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)(𝜆𝑑𝑠)

𝑑𝑒𝑡
+

𝑟𝑠𝑀𝜆𝑑𝑟

𝑑𝑒𝑡
+ 𝜔𝑒𝜆𝑒𝑞𝑠 

𝑉𝑞𝑟 +
𝑟𝑟𝑀𝜆𝑞𝑠

𝑑𝑒𝑡
−

𝑟𝑟(𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)(𝜆𝑞𝑟)

𝑑𝑒𝑡
− −(𝜔𝑒 − 𝜔𝑟)𝜆𝑒𝑑𝑟 

𝑉𝑑𝑟 +
𝑟𝑟𝑀𝜆𝑑𝑠

𝑑𝑒𝑡
−

𝑟𝑟(𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)(𝜆𝑑𝑟)

𝑑𝑒𝑡
− (𝜔𝑒 − 𝜔𝑟)𝜆𝑒𝑞𝑟 

3Ρ2Μ𝜆𝑑𝑟𝜆𝑞𝑠

8𝐽𝑑𝑒𝑡
−

3Ρ2Μ𝜆𝑞𝑟𝜆𝑑𝑠

8𝐽𝑑𝑒𝑡
−

𝑃𝐵𝐿𝜔𝑟2

2𝐽
 

Matriz jacobiana 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
−𝑟𝑠(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)

𝑑𝑒𝑡
−𝜔𝑒

𝑟𝑠𝑀

𝑑𝑒𝑡
0 0

𝜔𝑒
−𝑟𝑠(𝐿𝑙𝑟 + 𝑀)

𝑑𝑒𝑡
0

𝑟𝑠𝑀

𝑑𝑒𝑡
0

𝑟𝑟𝑀

𝑑𝑒𝑡
0

3Ρ2Μ𝜆𝑑𝑟

8𝐽𝑑𝑒𝑡

0
𝑟𝑟𝑀

𝑑𝑒𝑡
−3Ρ2Μ𝜆𝑞𝑟

8𝐽𝑑𝑒𝑡

−𝑟𝑟(𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)

𝑑𝑒𝑡
𝜔𝑒 − 𝜔𝑟

−3Ρ2Μ𝜆𝑑𝑠

8𝐽𝑑𝑒𝑡

−𝜔𝑒 + 𝜔𝑟
−𝑟𝑟(𝐿𝑙𝑠 + 𝑀)

𝑑𝑒𝑡
3Ρ2Μ𝜆𝑞𝑠

8𝐽𝑑𝑒𝑡

𝜆𝑑𝑟
−𝜆𝑞𝑟

−
𝑃𝐵𝐿𝜔𝑟2

2𝐽
]
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ANEXO B 

La linealización de sistemas no lineales es un paso crucial en el análisis y diseño de 

controladores para sistemas dinámicos complejos. En este trabajo, se aborda la 

linealización del modelo de un generador sincrónico de imanes permanentes 

(PMSG, por sus siglas en inglés), utilizando la herramienta de simulación y análisis 

MATLAB. 

El proceso comienza con la formulación del modelo no lineal del PMSG, basado en 

las ecuaciones diferenciales que describen la interacción electromecánica entre el 

rotor y el estator del generador. Estas ecuaciones capturan la dinámica completa 

del sistema, incluyendo los efectos de la inductancia del estator, la fuerza 

electromotriz (FEM) inducida y la interacción con la carga eléctrica. 

Para proceder con la linealización, se seleccionó un punto de operación específico 

del generador, que corresponde a una velocidad de rotor y condiciones de carga 

determinadas. Este punto de operación sirve como referencia para la obtención de 

un modelo linealizado que captura la respuesta del sistema a pequeñas 

perturbaciones alrededor de dicho punto. 

El modelo linealizado obtenido facilita el análisis de estabilidad y el diseño de 

sistemas de control, al mismo tiempo que preserva las características dinámicas 

esenciales del generador original. De este modo, la linealización provee una 

representación simplificada y manejable del PMSG, adecuada para el diseño de 

estrategias de control que optimicen su rendimiento en aplicaciones prácticas 
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Anexo C 

Para asegurar un modelado preciso del aerogenerador Enair 200, es crucial obtener 

inicialmente las coordenadas geográficas del sitio de modelado, que en este caso 

corresponden a la localidad de Llera de Canales, Tamaulipas, México. Estas 

coordenadas se obtendrán de manera precisa y confiable a partir de una fuente 

legítima y verificada en forma decimal [91]. 

 

Figura 1.C Coordenadas geográficas de Llera de Canales 

Posteriormente, se procedió a ingresar estas coordenadas en la plataforma [92] 

para completar los datos del aerogenerador y su simulación en la ubicación 

propuesta para poder apreciar la generación eólica por día. Además de las 

coordenadas geográficas, se incluye información relevante como la altura del 

aerogenerador y el tipo de terreno sobre el cual se instalará. Este proceso 

garantizará un modelado detallado y confiable del aerogenerador Enair 200 en el 

entorno específico de Llera de Canales, Tamaulipas, México. 

Figura 2.C Atlas eólico generación de viento en llera de canales por día 
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Llera de Canales es una ubicación estratégica para la implementación de parques 

eólicos debido a varias razones clave. Primero, la región cuenta con una 

disponibilidad constante de vientos favorables para la generación de energía eólica, 

lo que es esencial para asegurar una producción eficiente y estable. Además, la 

altitud y la topografía del área contribuyen a canalizar y concentrar los vientos, 

mejorando la eficiencia de los aerogeneradores. La disponibilidad de terrenos 

amplios y relativamente planos en Llera de Canales también es un factor crítico, ya 

que permite una disposición óptima de los aerogeneradores y minimizar la 

interferencia entre ellos. 

Finalmente, la proximidad de Llera de Canales a infraestructura existente, como 

líneas de transmisión eléctrica, facilita la integración de la energía generada a la red 

eléctrica nacional, optimizando así la viabilidad del proyecto. Ejemplos notables de 

parques eólicos en la región incluyen el Parque Eólico Tres Mesas y el Parque 

Eólico El Porvenir, que han demostrado el potencial de esta área para la generación 

de energía renovable. 
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