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Abstract- This article presents a comparison between two direct torque control (DTC) strategies applied to 
permanent magnet synchronous motors (PMSMs), both employing space vector modulation (SVM): a conventional 
DTC scheme based on PI controllers (SVM-DTC), and a proposed method integrating artificial neural networks 
(ANN-DTC). In the conventional approach, torque and flux control are handled by PI regulators, while in the 
proposed architecture, the ANN replaces these controllers by directly estimate the stationary reference frame voltage 
components (α and β) required by the SVM block. Additionally, the network infers the rotor position implicitly, 
eliminating the need for a separate angle estimator. Several related works on neural-network-based DTC are 
reviewed to support the development of an efficient control topology. Simulations under various operating 
conditions—including startup and load variation—demonstrate that the proposed ANN-DTC scheme achieves a 
significant reduction in torque and flux ripple, along with more accurate reference tracking. 
Keywords: Direct Torque Control (DTC), Artificial Neural Network (ANN), Permanent Magnet Synchronous 
Motor (PMSM), Electric Vehicle (EV) 

 

 

I. INTRODUCCIÓN 

L principio de funcionamiento de los vehículos 
eléctricos (Electric Vehicles, EVs) tanto híbridos 

(Hybrid Electric Vehicle, HEV), híbridos enchufables 
(Plugi-in Hybrid Electric Vehicle, PHEV) y de baterías 
(Battery Electric Vehicle BEV) es la conversión de energía 
eléctrica a mecánica haciendo uso de motores eléctricos 
diseñados para cumplir los requerimientos del vehículo tanto 
como el tamaño, la potencia, la velocidad y el par. En [1]-
[7] diversos autores analizan las características y señalan 
algunos de los motores implementados en EVs, por ejemplo, 
en vehículos de pasajeros y algunos de carga, los motores 
más utilizados suelen ser de inducción (Induction Motor, 
IM) y síncronos de imanes permanentes (Permanent Magnet 
Synchronous Motor, PMSM), estos últimos han ido 
desplazando a los IM, estando actualmente presentes en 
trenes, vehículos de carga y varios vehículos de pasajeros. 
La presencia de los PMSM en la electromovilidad se debe a su 
alta eficiencia energética, alta densidad de potencia y su tamaño 
compacto, siendo este último mejorado por los PMSM de flujo 
axial, lo que les permite ser implementados directamente en las 
ruedas del vehículo.  

Otro tipo de motor que se intenta incorporar son los motores 
de reluctancia conmutada (Switched Reluctance Motor, SRM). 
Los SRM tienen un menor costo respecto a los PMSM porque 
no necesitan de imanes permanentes, sin embargo, suelen ser 

ruidosos y con rizo de par elevado a altas velocidades, además 
presentan una respuesta deficiente en la etapa transitoria [8].  

Los motores de DC, debido a su baja densidad de potencia, 
han sido utilizados en vehículos pequeños como bicicletas 
eléctricas, scooters, algunas motocicletas, mini EVs de 
pasajeros y en algunos HEV [7]. 

Un elemento importante para el buen funcionamiento de los 
motores en electromovilidad es la aplicación de las técnicas de 
control, las cuales mejoran el rendimiento del motor frente a 
cargas dinámicas, como aceleraciones, frenados repentinos o 
inclinación del terreno. Para motores eléctricos en general, las 
técnicas de control se pueden agrupar en cinco categorías 
principales: el control escalar, el control vectorial, el control 
predictivo, el control inteligente y el control sin sensores. En 
vehículos eléctricos las técnicas de control más utilizadas 
suelen ser el control orientado al campo (Field Oriented 
Control, FOC) y el control directo de par (Direct Torque 
control, DTC), con algunas modificaciones que incrementan su 
rendimiento y eficiencia [1], [4], [9]-[11].  

Ambas técnicas presentan ventajas y desventajas, por 
ejemplo, en [1], [10] y [11] se menciona que el FOC presenta 
una respuesta dinámica más suave respecto al DTC, y puede 
mantener el par deseado incluso en velocidad cero, mejorando 
el control a velocidades bajas. Sin embargo, este control suele 
ser más costoso, debido a que requiere cálculos complejos que 

E 
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demandan sistemas computacionales más avanzados, así como 
sensores de flujo y velocidad.  

Por otro lado, el DTC ofrece respuestas más rápidas y una 
estructura más sencilla, además de que puede ser implementado 
sin sensores mediante estimadores de flujo y par. Las 
desventajas de esta técnica de control es que presenta una 
ondulación mayor en el par y corriente, poca eficiencia en 
bajas velocidades, frecuencia de conmutación variable que 
provoca distorsión armónica y alta sensibilidad ante los 
parámetros internos del motor que suelen variar con cambios 
de temperatura [1]. Gracias a diversas investigaciones en el 
campo de la inteligencia artificial (Artificial Intelligence, AI) 
se ha mejorado el desempeño del DTC, reduciendo el rizo en 
corrientes, par y flujo del PMSM mediante el uso de controles 
híbridos con AI como controles con redes neuronales 
artificiales (Artificial Neural Networks, ANN), con lógica 
difusa (Fuzzy Logic, FL), con algoritmos genéticos, con 
modelo predictivo (Model Predictive, MP), entre otros [11]-
[13]. 

Los trabajos realizados sobre el DTC desarrollados en la 
línea de la inteligencia artificial son muy variados, pues puede 
hacerse uso de diferentes algoritmos para realizar el control, la 
estimación de par y flujo, la conmutación del inversor, incluso 
determinar el estado de los parámetros internos variables del 
motor como la resistencia del estator. Los autores de [14] 
realizan una comparación entre un DTC convencional y uno 
controlado por ANN aplicado a PMSM. En este trabajo se 
utilizan tres ANN individuales con el fin de distribuir sus 
funciones. La primera red se encarga de estimar la posición 
eléctrica, la segunda se encarga de determinar el sector en el 
que el flujo se encuentra y la tercera selecciona el vector de 
voltaje adecuado para realizar la conmutación en el inversor. 
Los resultados muestran una reducción en el rizado, sin 
embargo, se nota un error positivo en estado estacionario en la 
respuesta del sistema implementado con ANN. 

En [15], los autores realizan la comparación del DTC 
convencional con 2 estructuras de control, la primera 
implementada con lógica difusa y la segunda con modelo 
predictivo. Para la implementación con lógica difusa se 
sustituyen los comparadores de histéresis y tablas de 
conmutación con un controlador difuso, lo cual permite 
determinar el estado de conmutación del inversor utilizando los 
valores de error de par, error de flujo y la posición eléctrica. La 
segunda estructura implementada con modelo predictivo tiene 
2 etapas principales, la definición de las variables de control y 
la selección del vector de voltaje. Sus resultados muestran que 
ambas implementaciones reducen el rizado del par y flujo 
respecto al DTC convencional, siendo la implementación con 
MP la que mejor los reduce. 

En cuanto a los algoritmos genéticos, los autores de [16] lo 
utilizan para controlar un sistema de tracción eléctrica basado 
en DTC y aplicado en un EV simulado, además es comparado 
con un sistema controlado mediante ANN y otro que utiliza un 
controlador Proporcional-Integral (PI). Para ello, realizan 
pruebas simulando diversos entornos de conducción, 

realizando variaciones en la velocidad y la carga mecánica del 
motor. Sus resultados muestran que el sistema implementado 
con GA reduce por mucho el rizado máximo de par y flujo, 
teniendo resultados similares al ANN y optimizando el 
consumo energético del vehículo.  

En el presente artículo se compara un DTC implementado 
con Modulación de Vector Espacial (Space Vector Modulation, 
SVM) y uno implementado con ANN (ANN-DTC). El artículo 
se organiza de la siguiente manera: en la Sección II se presenta 
el modelo del PMSM. En la Sección III, se analiza el 
funcionamiento del DTC convencional. En la sección IV se 
analiza brevemente y plantea el desarrollo del DTC mejorado 
con la técnica SVM. En la sección V se analiza la aplicación de 
las ANN en el DTC. Dentro de la sección VI se muestra la 
propuesta de control de par y flujo utilizando ANN. En la 
sección VII se presentan las simulaciones y resultados 
obtenidos. 

 
II. MODELADO DEL MOTOR SÍNCRONO DE 

IMANES PERMANENTES 

El modelo eléctrico en el marco de referencia ! y " del rotor 
del PMSM es [15], [17] y [18]: 

#
		%! = '"(! + !#!"

!$ +*%+"&	
%& = '"(& + !#!#

!$ +*%+"!
 

Donde: 
%! y %& son los voltajes del estator en el eje ! y eje " 
respectivamente. 
'" es la resistencia del estator. 
(!	y (& son las corrientes del estator en el eje ! y eje " 
respectivamente. 
+!	 y +& son los flujos del estator en el eje ! y eje " 
respectivamente. 
*% 	es la velocidad angular del rotor o velocidad mecánica. 
El circuito equivalente del PMSM en los ejes ! y " se 

muestran en las figuras 1 y 2 [19]. 

 
Figura 1. Circuito equivalente del PMSM en el eje !. 

 
Figura 2. Circuito equivalente del PMSM en el eje ". 

 

(1) 

!! 
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Los componentes de flujo en los ejes ! y " se obtienen 

mediante: 

,+"! = -!(! + +'(
+"& = -&(&	  

Donde -!	y -&	son las inductancias en los ejes ! y ", +'(	es 
el flujo de los imanes permanentes, también denominado flujo 
de ligamiento. Los componentes de flujo también pueden 
expresarse en los ejes . y /, haciendo uso de la transformada 
de Clarke en los voltajes y corrientes [12]: 

0+) = ∫(3) − '"5)) !7
+* = ∫(3* − '"5*) !7

	
de las cuales obtenemos el flujo del estator como: 

|+"| = 	9+)+ + +*+ 
y el ángulo eléctrico :,	o posición eléctrica: 

:, =	
#$
#%	
		

Además, la velocidad eléctrica puede expresarse como: 
*, =	 !.&!$ 		

La relación entre la velocidad mecánica y la eléctrica está 
dada por: 

*, =	;*%	 
siendo ; el número de pares de polos del motor. 
Por otro lado, el par electromagnético <, está representado 

por: 
<, 	= /

+ 	;("&((-"! − -"&)("! + +'() 
y en los ejes . y / es: 

<, 	= /
+ 	;(+)5* − +*5)) 

La ecuación mecánica del PMSM es: 
= !0'!$ = <, − <1 − >*% − <% 

Donde: 
= es la inercia del motor. 
<1 es el par de fricción estático del eje. 
> es el coeficiente de amortiguamiento viscoso. 
<%  es el par mecánico del eje. 
 

III. DTC CONVENCIONAL 

El DTC convencional fue propuesto por Takahashi y 
Noguchi en la década de 1980, inicialmente se implementó en 
IM, y luego fue adoptado para los sistemas de tracción de 
vehículos eléctricos debido a que requiere menos 
procesamiento que otras técnicas, ampliando su aplicación a 
motores PMSM [12].  

El DTC se enfoca principalmente en controlar el par y el 
flujo sin la necesidad de controlar la corriente. Este control 
consta de un sensor de voltaje en el bus de DC, tres sensores 
de voltaje fase-neutro y sensores de corriente en dos de las 
tres fases que alimentan al motor, para estimar el par y flujo 
del PMSM utilizando las ecuaciones que rigen al motor 
(sección II), esto se logra al utilizar herramientas matemáticas 
como la transformación de Clarke, que transfiere los valores 
de corrientes y voltajes al sistema de coordenadas estacionario 
./, tal como es requerido en dichas ecuaciones.     

El principio de operación del DTC convencional radica en 
el control por histéresis. Se utilizan dos comparadores: uno de 
tres niveles para el par y otro de dos niveles para el flujo. En 
conjunto con la posición eléctrica del rotor, se determina una 
secuencia de estados de conmutación para los transistores del 
inversor, variando el voltaje del estator y reduciendo el error 
en el par y el flujo [11]. En la figura 3 se muestra el diagrama 
del DTC convencional. 

 
Figura 3. DTC convencional. 
 

En este tipo de control es importante que los estimadores 
sean muy precisos, pues una incorrecta estimación en la 
posición puede causar la pérdida del desacoplamiento en par 
y flujo, llevando a que la máquina se descontrole y genere 
oscilaciones en la velocidad, par y flujo que disminuyen la 
eficiencia del motor y que puede dañarlo si continúa en 
operación sin corregir este error [8]. 

 
IV. CONTROL DIRECTO DE PAR CON 

MODULACION DE VECTOR ESPACIAL  

El DTC convencional ha mostrado un buen desempeño en 
aplicaciones de tracción eléctrica, principalmente por su 
rápida respuesta dinámica y su estructura simple. Sin 
embargo, como se ha mencionado previamente, sigue 
teniendo problemas de rizado amplio, comportamiento 
inestable en bajas velocidades, la frecuencia de conmutación 
variable y alta sensibilidad ante los parámetros internos del 
motor [10]. 

 Para reducir estas desventajas, se han desarrollado técnicas 
de mejora que permiten reducir el rizado y mejorar el 
desempeño ante velocidades bajas. Algunas de las mejoras 
típicas plantean sustituir los comparadores de histéresis con 
controladores PI y la implementación de técnicas de 
modulación como la Modulación de Vector Espacial (Space 
Vector Modulation, SVM) y la Modulación de Ancho de 
Pulso (Pulse Width Modulation, PWM) [12].  

Entre estas alternativas, la mejora más utilizada suele ser la 
implementación del DTC con SVM. En esta configuración, el 
modulador de voltaje calcula vectores que determinan los 
estados de conmutación adecuados para el inversor, gracias a 
ello se puede reducir el rizado del flujo y par. Esto reduce la 
distorsión armónica del sistema, pues la frecuencia de 
conmutación se mantiene constante [11]. En la figura 4 se 
muestra el diagrama a bloques del DTC mejorado mediante 
SVM.  

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

(6) 

(7) 

(8) 

(9) 

(10) 
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Figura 4. DTC mejorado con SVM y control PI. 
 

Este sistema de control será utilizado como punto de 
referencia para el entrenamiento de la red planteada en 
secciones siguientes. 

  
V. CONTROL DE PAR Y FLUJO MEDIANTE ANN 

En años recientes diversos autores han analizado la 
hibridación del DTC con algoritmos de AI, con el fin de 
reducir el rizo en el flujo y en el par. En [11] y [12] se enlistan 
diferentes trabajos relacionados al DTC hibridado con redes 
neuronales artificiales, trabajando diferentes enfoques y 
utilizando diversas configuraciones.  

Por ejemplo, en [20] se comparan dos esquemas de 
implementación: en el primero el DTC convencional es 
implementado con comparadores de histéresis para regular 
par y flujo, mientras que la red neuronal es utilizada para 
sustituir a la tabla de conmutación; en la segunda 
configuración el DTC es implementado con SVM y la red 
reemplaza a los comparadores de histéresis, de esta forma 
controla el par y flujo del motor, obteniendo un rizo de par y 
un error de velocidad menor.  

En [21] un control de velocidad basado en una red neuronal 
que trabaja en conjunto con otra red que sustituye las acciones 
de la tabla de conmutación es analizado y comparado con el 
control directo de par convencional, en esta configuración se 
disminuye demasiado el rizado de par y flujo, con un 
seguimiento de la velocidad sin sobretiros ni oscilaciones 
bruscas.  

Otras aplicaciones de las redes neuronales artificiales han 
sido descritas en [22], donde la red es propuesta como 
estimador de par, flujo y posición, y en [23] como estimador 
de velocidad. Estos resultados, junto con los de otros autores 
que siguen la tendencia de reemplazar la tabla de conmutación 
y los comparadores de histéresis por redes neuronales, 
sugieren que la aplicación de redes neuronales en sistemas de 
tracción controlados por DTC es una alternativa conveniente. 

 
VI. SISTEMA PROPUESTO 

Como ya se describió en la sección anterior, la 
implementación de redes neuronales en el DTC suele estar 
asociado a cumplir una sola función o es necesario utilizar una 
segunda red para controlar o estimar otras variables del 
sistema. El sistema propuesto utiliza una red neuronal que 

controla el par y flujo, además de realizar la transformación 
de Clarke previa a la SVM. 

El diagrama del control propuesto consiste en una red 
neuronal con entradas de referencia de par y flujo, y las 
respectivas estimaciones de dichas variables, sus salidas son 
los voltajes	. y / necesarios para realizar la modulación 
SVM. La figura 5 muestra una visualización previa del 
sistema de control propuesto. 

 
Figura 5. Sistema propuesto implementado con ANN. 
 

VII. METODOLOGÍA 

Para evaluar el desempeño del sistema propuesto de control 
directo de par basado en redes neuronales, este se implementó 
dentro del entorno de simulación MATLAB/Simulink. El 
modelo completo del motor PMSM, incluyendo el modelo 
eléctrico, mecánico y las ecuaciones de estimación del flujo y 
par fueron incluidos en el sistema. 

A. Configuración del Sistema de Simulación 
Se utilizó una topología de inversor trifásico de 2 niveles, 

controlado mediante control directo de par implementado con 
modulación de vector espacial (SVM) para entrenar la red 
neuronal y posteriormente comparar los resultados obtenidos.  

Para esta aplicación se consideran los parámetros internos 
del motor enlistados en la tabla 1. 

 
Tabla I. Parámetros internos del motor 

B. Diagrama de Bloques del DTC Implementado con 
SVM en Simulación 
Para el desarrollo de este sistema se realizó el diagrama a 

bloques del DTC mejorado mediante SVM y controladores PI 
de par y flujo. En las figuras 6 y 7 se muestra dicho diagrama 
dentro del entorno de simulación de Simulink, dentro de la 
figura 6 el inversor junto a los sensores de voltaje corriente, 
el PMSM y el bloque de control, mientras que en la figura 7 

Parámetro Valor Unidad 

Número de pares de polos (p) 4 - 
Resistencia de estator (Rs) 35 mΩ 

Inductancias d-q (Ld-q) 0.07 mH 
Flujo permanente ("!")  0.17 Wb 

Inercia del motor (	# ) 0.005 kg·m2 
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los bloques de control que incluyen las transformadas de 
Clarke, estimador de par, flujo y posición eléctrica, los 
controles PI de par y flujo, la transformada !" a  !" y el 
bloque SVM. 

 
Figura 6. Diagrama de potencia del DTC implementado en 
Simulink. 

 
Figura 7. Diagrama de control del DTC-SVM implementado en 
Simulink. 

C. Estructura y Entrenamiento de la Red Neuronal 
La red neuronal fue entrenada utilizando el algoritmo de 

retropropagación (backpropagation) con el método 
Levenberg–Marquardt. Se utilizó una arquitectura de red 
feedforward de 3 capas (entrada, oculta y salida), con 20 
neuronas en la capa oculta y funciones de activación tipo 
sigmoide. Para su entrenamiento se tomaron muestras de las 
entradas y salidas con un tiempo de muestreo de 1µs y, con el 
fin de mejorar su entrenamiento, se incorporaron retardos 
temporales en las señales de entrada. Al incluir retardos en las 
entradas, la red neuronal se transforma en un modelo con 
capacidad dinámica, pues le permite contar con información de 
estados anteriores del sistema, con esto se logra mejorar la toma 
de decisiones al tener en cuenta la evolución reciente de las 
variables. 

Esta red fue diseñada con el objetivo de sustituir los 
controladores PI del DTC-SVM y la transformación dq a αβ. 
Esta arquitectura simplifica el control y reduce el número de 
bloques necesarios en control. Para ello, la red recibe como 
entradas: 

• Par de referencia (<,∗) 
• Retardo temporal del par de referencia (<,∗ − 1)  
• Flujo de referencia (+∗) 
• Retardo temporal del flujo de referencia (+∗ − 1) 
• Par medido (<,%,!) 
• Retardo temporal del par medido (<,%,! − 1) 
• Flujo medido (+,%,!) 
• Retardo temporal del f lujo medido (+,%,! − 1) 

Con estos valores, la red estima los voltajes que deben 
aplicarse al estator del motor, teniendo como salidas: 

• Valores de voltaje en el dominio αβ 
La estructura de la red entrenada puede observarse en la 

figura 8. 

 

Figura 8. Estructura de la red neuronal 
 
Con la red ya entrenada, es posible crear el diagrama de 

bloques en Simulink de la figura 9 y proceder a analizar los 
resultados. 

 

Figura 9. Diagrama de control propuesto implementado en Simulink 

 
VIII. SIMULACIONES Y RESULTADOS. 

Los resultados del DTC implementado con SVM son 
comparados con la técnica propuesta en este artículo. En la 
figura 10 se muestra la respuesta a un par de referencia de 20 
Nm, el par (a) y el flujo del estator (b) estimado. 

 
a) 
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b) 

Figura 10. Respuesta del DTC con #"∗=20 Nm, (a) par, (b) flujo del 
estator.  
 

En la figura 11 se presenta la respuesta de la red ante la 
misma referencia de par de 20 Nm, el par (a) y el flujo del 
estator (b) estimado. 

 
a) 

 
b) 

Figura 11. Respuesta del sistema propuesto con #"∗=20 Nm, (a) par, 
(b) flujo del estator.  

 
Como parte de las pruebas dinámicas realizadas se muestra 

en la figura 12 la respuesta de DTC-SVM a un escalón que va 
desde -20 a 20 Nm, a los 0.5 s, (a) el par, (b) el flujo estimado 
del estator. 

 
a) 

 
b) 

Figura 12. Respuesta del DTC con una referencia de escalón de 
#"∗= -20 a 20 Nm, (a) par, (b) flujo del estator.  
 

En la figura 13 se observa la respuesta del sistema 
propuesto, sin carga mecánica ante el mismo escalón de -20 
a 20 Nm, a los 0.5 s, (a) el par, el flujo estimado del estator 
(b). 

 
a) 
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b) 

Figura 13. Respuesta del sistema propuesto ante una referencia de 
escalón de #"∗= -20 a 20 Nm, (a) par, (b) flujo del estator. 

 
Otra prueba dinámica aplicada al DTC consiste en 

referencias escalonadas a diferentes niveles como se muestra 
en la figura 14, en ella los cambios son cada 0.5 s con valores 
de 10, 15, 20, 10 Nm. Se observa que algunas transiciones son 
un poco lentas y en algunos lapsos el rizado del par no es tan 
estable. 

 
a) 

 
b) 

Figura 14. Respuesta del DTC con una referencia escalonada 
variable, (a) par, (b) flujo del estator. 

 
El sistema propuesto también fue puesto a prueba ante la 

señal escalonada variable, en la figura 15 se puede observar 
su comportamiento, el cual disminuye el rizo y mejora la 
respuesta dinámica.   

 
a) 

 
b) 

Figura 15. Respuesta del sistema propuesto ante una referencia 
escalonada variable, (a) par, (b) flujo del estator. 

 
Con el fin de analizar los parámetros del rizado de par y 

flujo se realiza un acercamiento dentro de las simulaciones, 
en el caso del DTC el rizado de par tiene aproximadamente 6 
Nm pico a pico y el de flujo aproximadamente de 400 µWb, 
aunque el sistema presenta una respuesta sesgada, 
manteniéndose por encima del valor de referencia. En la 
figura 16 se observa dicho acercamiento, (a) es el par y (b) el 
flujo del estator.  

 
a) 
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b) 

Figura 16. Acercamiento a la respuesta del DTC en estado estable, 
con un par de referencia de 20 Nm, (a) par, (b) flujo del estator. 

En la figura 17 se muestra el acercamiento al par y flujo 
controlados con la red propuesta, el rizado de par tiene 
aproximadamente 4.17 Nm de pico a pico y el de fujo 230 
µWb con una referencia de 20 Nm, (a) par, (b) flujo del estator. 

 
a) 

 
b) 

Figura 17. Acercamiento a la respuesta del sistema propuesto en 
estado estable, con un par de referencia de 20 Nm, (a) par, (b) flujo 
del estator. 
 
Otra comparativa entre ambos sistemas se realiza utilizando 
la Distorsión Armónica Total (Total Harmonic Distortion, 
THD) de la corriente, para efectos prácticos solo se realiza la 
medición en la corriente de una sola fase de ambos sistemas. 

Las figuras 18 y 19 muestran el análisis de THD del DTC y el 
sistema propuesto respectivamente, aplicado a un ciclo de la 
señal a 60 Hz. 

 
a) 

 
b) 

Figura 18. Análisis de armónicos del DTC a 60Hz, THD= 10.26%, 
(a) forma de onda, (b) espectro de frecuencia. 
 

 
a) 
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b) 

Figura 19. Análisis de armónicos del sistema propuesto a 60Hz, 
THD = 5.75%, (a) forma de onda, (b) espectro de frecuencia. 
 

Los resultados de la simulación se resumen en la tabla II,  
Tabla II. Comparación del DCT con el sistema propuesto 

 
IX. CONCLUSIONES 

En este artículo se ha analizado el funcionamiento del DTC 
implementado con SVM aplicado a motores PMSM, así como 
su optimización mediante la incorporación de redes 
neuronales artificiales. La propuesta presentada integra el 
control de par y flujo sin necesidad de estimar la posición 
eléctrica, ya que esta acción es realizada por la propia red, 
además de realizar la transformación al sistema de coordenadas 
estacionario ./. Esto permite que el modulador SVM calcule 
los vectores que determinan los estados de conmutación 
adecuados para el inversor trifásico de 2 niveles, lo cual reduce 
la cantidad de bloques utilizados en el sistema. 

La arquitectura propuesta combina ANN con modulación 
SVM para optimizar el control del sistema, demostrando en 
simulaciones preliminares un buen comportamiento 
dinámico, con reducción de rizado en par y flujo, superando 
al control convencional. 

Si bien los resultados son prometedores, aún se requiere un 
análisis más exhaustivo en más escenarios con carga variable 
y transitorios bruscos para validar su desempeño. A futuro, se 

planea evaluar la robustez del control frente a diversas 
perturbaciones, para validar su viabilidad ante aplicaciones de 
electromovilidad.  

Los trabajos actuales delegan a las redes neuronales tareas 
específicas y sencillas, utilizando arquitecturas simples. 
Como línea futura, se propone el desarrollo de redes más 
robustas que asuman mayor parte de las funciones dentro del 
DTC, con el fin de mejorar la adaptación del control a 
condiciones variables y reducir aún más el rizado. No 
obstante, estas redes requieren ser entrenadas con mayor 
cantidad y diversidad de datos, lo que implica mayor 
complejidad en su arquitectura y mayores exigencias 
computacionales. Aunque supone retos técnicos adicionales, 
integrar este tipo de redes representa una oportunidad hacia el 
desarrollo de sistemas de control más adaptativos en entornos 
de electromovilidad. 
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