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Resumen

Los motores lineales son un tipo particular de motor eléctrico utilizado en trenes de alta
velocidad, ascensores, puertas deslizantes. aplicaciones militares, en parques de diversiones

y aplicaciones especificas como catapultar aviones desde plataformas.

Actualmente ha habido un gran interés en la utilizacion de redes neuronales para
identificacion y control de sistemas no lineales. Una de las muchas razones por las cuales se
ha implementado el uso de las redes neuronales es que modelan sistemas no lineales a pesar
de que existan vanaciones de parametros y perturbaciones externas, con esta aplicacion se
logra obtener un modelo matematico que emula al sistema real.

Esta tesis muestra el uso de Redes Neuronales Recurrentes de Alto Orden Discretas
(DRHONN por sus siglas en inglés), para identificar un Motor de Induccidén Lineal (MIL) y
un control por retroalimentacion de estados para el seguimiento de velocidad para el MIL.
El algoritmo de entrenamiento para Red Neuronal Recurrente de Alto Orden Discreta
(DRHONN) esta basado en el filtro de Kalman Extendido.



Abstract

Linear motorsarea particular type ofelectric motor usedinhigh-speed trains, elevators,
sliding doors, military,amusementparksand currentlyNavyis consideringto

catapultplanesfrom platforms.

Currentlyhasbeen great interestin usingneural networks foridentification and controlof
nonlinear systems. One of the manyreasons whywe have implementedthe useof neural
networksisthat modelnonlinear systemsalthoughthere arevariations inparametersand
external disturbances, thisapplication isable to obtaina mathematical model whichemulates

thereal system.

This thesisdemonstrates the use ofRecurrent Neural
NetworksHighOrderDiscrete(DRHONN) for its acronymin English,to identify aLinear
InductionMotor(MIL) and a state feedbackcontrolfor trackingspeed for theMIL. The
training algorithmforneural networkRecurrentHighOrderDiscrete(DRHONN) is based on
theExtendedK almanfilter.
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CAPITULO 1

Introduccion

En este capitulo se brinda una explicacion sobre las razones por las cuales fue seleccionado

el tema de tesis y la importancia que tiene su desarrollo.

1.1Motivacion

Las redes neuronales se han establecido como una metodologia adecuada para la
aproximacion de funciones no lineales; debido a esto son muy empleadas; por esta razon
son implementadas en la identificacion de sistemas no lineales para obtener modelos con
dinamica muy cercana a la del sistema real [14].

Los requerimientos para una red neuronal son menores en comparacion con los
procedimientos clasicos de identificacion. Comparando ambos procedimientos desde el
punto de vista de entrada y estructura, observamos que el usuario debe especificar los datos
para el proceso de entrada-salida idénticamente en ambos tipos de procedimientos. En
cuanto a la estructura, en los procedimientos clasicos el usuario debe especificar la
caracteristica de la estructura de la relacion entre las entradas y las salidas, a veces muy
complejas, mientras que para la identificacion usando las redes neuronales solo se debe
especificar la topologia de la red. La red neuronal no intenta asumir ninguna estructura de
la relacion entrada-salida, 1a red crea la relacion de las entradas a las salidas basandose en
los ejemplos proporcionados durante el entrenamiento. Lo que se le pide a la red en este
caso, es que internamente identifique un modelo capaz de reproducir valores numéricos que

se asemejen a los valores de algun sistema fisico [21].

La mayor motivacion de este trabajo es desarrollar una identificacion del MIL a partir del

proceso de entrada-salida de los datos utilizando una DRHONN.

1.20bjetivo
1. Desarrollar un identificador neuronal recurrente de alto orden discreto para el MIL.
2. Desarrollar un control neuronal recurrente de alto orden discreto por

retroalimentacion de estados para el MIL.
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1.3Justificacion
El motor de induccidn lineal no cuenta con un modelo que represente su dindmica y una

manera de obtenerlo es a través de la identificacion.

Un identificador es un dispositivo que tiene la funcion de hacer que tanto la sefial de
entrada como su respuesta sean o parezcan idénticas. La funcién de dicho identificador en
el caso que se presenta, realiza la funcion de copiar la respuesta del MIL, el cual es
sometido a una excitacion exterior, tratando al sistema a copiar como una caja negra, la
cual no conocemos ni su composicién ni su respuesta a la excitacion exterior. El
mecanismo encargado de copiar el funcionamiento del MIL, es una red neuronal entrenada
con un algoritmo de entrenamiento especifico. Los pesos son los estados a estimar y la
salida de la red es la medicién requerida. Y como referencia, para que la red calcule el error

que esta cometiendo, se toma la diferencia entre la salida de la red y la salida del MIL.

Una vez que termine el aprendizaje, el sistema identificador, sera capaz de reproducir la
respuesta, si la entrada del dispositivo identificador es la sefial de entrada con la cual se ha

entrenado la red.

La interface con el usuario, se hara a través de una tarjeta de adquisicion de datos NI-USB-
6008 y el software Matlab® donde el usuario podra seleccionar los diferentes parametros
para el entrenamiento de la red neuronal, y ver los resultados de dicho entrenamiento, para

comprobar que el entrenamiento se esta realizando convenientemente.

1.4Revision de Literatura

Para la identificacion del MIL ya existen trabajos previos como [24], En este trabajo se
demuestra la aplicacion de las redes neuronales recurrentes para la identificacion y control
de un motor de induccion de desplazamiento lineal. En particular se utilizan redes
neuronales recurrentes de alto orden por sus excelentes propiedades de identificacion de
sistemas no lineales. La identificacion de la planta se realiza mediante una estructura por
bloques, la cual permite linealizar el sistema y proponer una ley de control basada en
modos deslizantes. Se demuestra la robustez del controlador mediante simulaciones. Este
trabajo también representa una propuesta de control inteligente para ser aplicada a sistemas

altamente no lineales. La estrategia no requiere conocer el modelo de la planta y resulta
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atractiva para trabajar con los efectos indeseables de los motores lineales; [5], Este trabajo
de investigacion muestra un método de sintetizado a un motor de induccién lineal de doble
lado. En tal sentido optimiza su eficiencia y el factor de potencia, muestra como estos
fenémenos son modelados y que parametros son variados para controlar estos fenomenos,
discute también el modelado de varios esquemas de control; [16],Este documento presenta
un esquema de control por campo orientado del motor de induccion lineal (LIM) con el fin
de lograr un alto rendimiento. Se deriva del modelo dinamico del LIM teniendo en cuenta
los efectos finales. También analiza la ecuacién de carga mecanica modificada teniendo en
cuenta el efecto de la fuerza de atraccion sobre el rendimiento del motor de induccién
lineal. Presenta la estrategia de control por campo orientado. Los resultados de simulacion
son presentados para mostrar que el sistema de control tiene una rapida respuesta de la
velocidad y las caracteristicas de empuje robustos, [4] En este trabajo se utilizan redes
neuronales recurrentes de alto orden entrenadas con el filtro de Kalman extendido, como
una alternativa de solucion para el problema de seguimiento de trayectorias de sistemas no
lineales tipo MIMO en presencia de perturbaciones acotadas, bajo cuatro esquemas: en el
primer esquema se considera un método de control neuronal directo, usando la bien
conocida técnica de “backstepping”, bajo la suposicion de que el estado es medible; el
segundo esquema contempla un método de control indirecto, el cual se resuelve por las
técnicas de control por bloques y modos deslizantes bajo la misma suposicion del estado
medible. En tercer lugar se retoma la técnica de “backstepping” incluyendo un observador
neuronal; y finalmente se retoma el control indirecto con un observador neuronal. Ademas
se incluye el analisis de estabilidad respectivo bajo el enfoque de Lyapunov, para cada uno
de los esquemas propuestos. Se validan los resultados tedricos, implementando en tiempo
real para cada uno de los esquemas propuestos aplicados a un motor de induccion
trifasico;[19],este trabajo presenta el uso de redes neuronales discretas para identificar un
Motor de Induccién Lineal (MIL) y un control por modos deslizantes en tiempo discreto
para el seguimiento de velocidad y la magnitud del flujo para el MIL. El algoritmo de
entrenamiento para la red neuronal estd basado en el filtro de Kalman extendido, [8] Este
trabajo hace una aplicacion del motor lineal de induccidn de jaula de ardilla con el software
flux 10.3, las investigaciones que se realizaron son las siguientes: conseguir un buen

funcionamiento para un régimen nominal determinado; realiza un estudio estatico lineal y
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no lineal del modelo, analizando la respuesta del campo magnético presente en la maquina
para obtener valores apropiados de induccion magnética en el entrehierro; realiza un
estudio dinamico del modelo, analizando la curva de deslizamiento, para conseguir un
funcionamiento como motor y que su régimen este entre los margenes que se consideran
adecuados; [6],Esta tesis de enfoca en tres puntos principales: 1. Equivalencias de los
parametros entre Motor de Induccion Rotatorio (RIM) y el Motor de Induccion Lineal
(LIM) con su correspondiente analisis y validacion. 2. Anélisis, Modelado y Simulacion de
la respuesta dinamica del LIM como un sistema electromecanico. 3. Implementacién de un
control PI que regula la potencia original del sistema en términos de la amplitud de
frecuencia y voltaje, permitiendo al LIM dificulte ciertas perturbaciones de fuerza o carga

en la referencia de velocidad deseada.

1.5Estado del Arte

Debido a que los sistemas dinamicos se encuentran a nuestro alrededor, las técnicas de
identificacion de sistemas han venido teniendo una gran relevancia en areas muy diversas
del conocimiento (Ingenierias, economia, biotecnologia, etc.), donde se necesita de un
modelo lo mas parecido al sistema para fines de andlisis, prediccion, simulacion, disefio y

control.

Las técnicas de control actuales, requieren de modelos matematicos cada vez mas exactos
para el analisis y el disefio. En muchos casos, tales modelos no pueden ser obtenidos en
forma sencilla y econdmica a partir de las leyes que rigen cada proceso. Aqui es donde la
identificacion de sistemas dinamicos juega un papel importante, ya que es una herramienta
capaz de proporcionar los métodos necesarios para obtener de manera relativamente

sencilla los modelos matematicos buscados con un alto grado de exactitud.

Al tratar de obtener un modelo dinamico del MIL se debe de considerar que estos cuentan
con una construccion especial, 1o que provoca una serie de efectos andmalos que afectan su
rendimiento y buen funcionamiento. En un sentido, la falta de simetria del circuito
magnético hace que se manifiesten efectos de borde estaticos en los extremos de la

maquina, distorsionando la forma sinusoidal del campo magnético en el entrehierro. Por



Capitulol. Introduccién

otro lado, a grandes velocidades se produce un debilitamiento del campo de la parte
delantera del primario, que encabeza el movimiento, y reforzamiento en la parte de la cola
del primario. La presencia de estos efectos anoémalos, sobre todo de los efectos
dependientes de la velocidad, plantea la necesidad de tomarlos en cuenta cuando se va a

modelar este tipo de motores [15].

Esto nos lleva a que el MIL es un sistema dinamico altamente no lineal es por eso que se
han utilizado técnicas de identificacion como: minimos cuadrados, modelos entrada-salida,
series de volterra, modelos NARMAX, redes neuronales feedforward y recurrentes. Estas
ultimas en especifico las redes neuronales recurrentes han mostrado muy buenos resultados

en la identificacion.

1.6 Propuesta del Trabajo

Retomando lo anteriormente mencionado y teniendo la necesidad de obtener un modelo que
represente lo mas exacto posible al MIL y conociendo las propiedades de las redes
neuronales recurrentes se propone disefiar una red neuronal recurrente de alto orden
discreta para identificar al motor de induccion lineal, una vez obtenido esto se desarrollara

una ley de control.
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Motor de Induccion

2.1 Motor de Induccion de Desplazamiento Lineal

Unmotor linealesun motoreléctrico destinadoaproducir la fuerzaenuna linea recta.Eneste
disefio, la fuerzaes producida porun campo magnéticoen movimientolinealque actia
sobrelos conductoresenel campo. Cualquierconductor, ya sea un bucle, una bobina
osimplemente una piezademetal de la placa, quese coloca eneste campotendralas corrientes
de Foucaultinducidaen ellacreando asiun campomagnético opuesto, de conformidad conla
ley de Lenz. Losdoscamposopuestosse repelenentre si, creando de este modoel movimiento
comoel campo magnéticobarrea través del metal. Muchos disefiosse han propuestopara los
motoreslineales, separandose en dos grupos, los motores linealesde bajaaceleracion
yaltaaceleracion. Los motores de bajaaceleracion linealson aptospara los trenes delevitacion
magnéticay otras aplicacionesde transporteterrestres. Los motores linealesde
altaaceleracionsonnormalmentedisefiadospara acelerarun objetoauna velocidad muy altay
luego soltarlo, como montafias rusas.Losmotores de altaaceleracionsonpor lo
generalmotores de induccionlineal de CA(LIM) con unafase activade tresbobinadosen un
ladodelespacio de aireyunaplaca conductorapasivaen el otro lado. Los motores
debajaaceleracion, alta potenciay altavelocidad sonpor lo generaldel tipo de motor
sincronolineal(LSM), conun devanadoactivo enun lado delespacio de airey un conjunto
depolos de imanesalternativos en el otro lado. Estos imanespueden serimanes permanenteso

imanesenergizados. Un ejemplo de uso de estos motores es el caso delShanghaiTransrapid.

2.2 Construccion y Clasificacion

La construcciéonde un motor lineales similar a la deunmotor giratorioestandar, pero enuna
forma lineal. El motor de induccidnlineal esesencialmente unmotorcircularabiertoen un
plano. El campo magnético, en lugar de girar, ahorase muevea través de lacara del
motorplanar.El estatorconsiste generalmentede unbobinadoen unnucleo de hierro

laminadode multiplesfases.Cuando es energizadodesdeuna fuente de CAuncampo
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magnético deonda viajerase produce. El sentido de desplazamiento puedeser
revertidomediante la inversion dedosfases.Laplaca de reaccionesel equivalentedel rotor.
Para las aplicaciones deun solo ladoesto es generalmente unalamina conductorade aluminio
o cobrerespaldadopor el acero, ypara aplicaciones dedoble carase usasdlouna

hojaconductora.
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Figura 1. Conversion del motor rotatorio a motor lineal

Las corrientesinducidas enla placa de reaccionpor el campoviajero delestatorcrean un
campomagnético secundario. Esla reaccion entreestosdoscamposque produceel
empujelineal.

La velocidad de funcionamiento del LIM no depende de lafriccion de contacto, ya que no
haycontacto fisico directo entreestatory el rotor del LIM. No existenengranajeso cadenas
paracausarcontragolpe,sin lubricacionnimantenimiento. Las transmisionesmecanicasson a
menudo eliminadasdando lugar aun granaumento de lafiabilidad, yun menor numero
departes moviles que permiten que los sistemas sean mucho mas sencillo deutilizar. La
simplicidad y los requerimientos de mantenimiento reducidos de las unidadesLIMhacen

quelos costos de operaciona largo plazoa menudo sereduzcan considerablemente.

El recorrido horizontal sélo esta limitada por la longitud de la placa de reaccion o motor y
pistas largas como cintas transportadoras o juegos mecanicos que se pueden utilizar como
sistemas multi-motor. O bien el estator alimentado o la placa de reaccién sin alimentacion
pueden moverse mientras que el otro es fijo, dando la configuracién 6ptima del sistema

basada en las necesidades del usuario. Si un disco conductor es sustituido por una placa de

7
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reaccion se produce el movimiento giratorio. El movimiento no depende de la friccion entre
las ruedas y los carriles para el LIM se pueden utilizar en condiciones extremadamente
adversas. Una barrera de acero inoxidable no magnético se puede utilizar entre el estator y
la placa de reaccién o estatores pueden ser completamente sellados dentro de un acero
inoxidable de proteccion. Cuando esta sin alimentacion, los LIM no son magnéticos y no
atraen particulas de dispersion de material ferroso, que puede ser un problema comun con

maquinas que utilizan imanes permanentes.

El LIM hace un accionamiento de velocidad variable ideal. No sdélo se comporta como un
embrague magnético sino que también brinda una acciéon de arranque suave, pero la
velocidad puede ser controlada con un alto grado de precision con sistemas de control

adecuados.

Una clasificacion de los motores lineales se presenta a continuacion [18].

MOTORES LINEALES

1 1 1 i |
MAGNETOSTRICCION ELECTROMAGNETICO ELECTROSTATICO PIEZOELECTRICO
1 1
INDUCOON CORRIENTE DIRECTA SINCRONO
1 | |
IMANES PERMANENTES RELUCTANCIA FLUJO TRANSVERSAL
1 1 1
RANURADO SIN RANURA SIN NUCELO

-IMANES EN SUPERFICIE
-IMANES INCRUSTADOS
-IMANES INTERIORES
-IMANES HALBACH

-IMANES EN SUPERFICIE
-IMANES INCRUSTADOS
-IMANES INTERIORES
-IMANES HALBACH

- IMANES EN SUPERFICIE
-IMANES INCRUSTADOS
-IMANES INTERIORES
-IMANES HALBACH

Figura 2. Clasificacion de los motores lineales.
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2.3 Modelos Matematicos del Motor de Induccion Lineal

Un modelo es una representacion de un sistema. Cabe destacar que para efectuar un analisis
de un proceso es necesario conocerlo. En general, se desea llegar a conocer factores
(internos y externos) que condicionan el comportamiento del mismo, tales como
interrelaciones entre variables, el efecto de las perturbaciones, rangos de estabilidad, el
efecto de la variacion de parametros, etc. El mayor conocimiento del proceso se obtiene
mediante la experimentacion, la cual generalmente no se puede desarrollar con profundidad
en plantas industriales, debido a esta situacion se debe recurrir a medios alternativos tales
como la simulacién de los experimentos en modelos del proceso completo o en modelos

parciales de los fendmenos de interés [7].

En el estudio de los sistemas de control el primer paso siempre debe ser la obtencién de un
modelo matematico que describa la dinamica del sistema. Se define el modelo matemaético
de un sistema dindmico como un conjunto de ecuaciones que representan la dinamica del
sistema incluyendo las principales caracteristicas. Al obtener un modelo matematico existe
un compromiso entre la simplicidad del mismo y la precision de los resultados, esto se debe
principalmente a que utilizando un modelo simplificado estamos ignorando ciertas
propiedades fisicas inherentes al sistema. Pero en una primera aproximacion es preferible
utilizar un modelo simplificado para obtener de una manera mas sencilla una idea general

sobre la solucion, y después aumentar la complejidad del sistema si fuese necesario.

Un modelo matematico no es unico para un sistema determinado, razén por la cual
podemos tener muchos modelos matematicos dependiendo de cada perspectiva. Para
realizar métodos de control clasico es preferible tener descrito el modelo matematico
representado como funcion de transferencia, mientras que para el resto de métodos de
control no lineal es preferible tener el modelo matematico representado en el espacio de

estados.

Podemos describir la dindmica de muchos sistemas fisicos en términos de ecuaciones
diferenciales. Dichas ecuaciones diferenciales se obtienen a partir de las leyes fisicas que

gobiernan un determinado sistema, algunos ejemplos de leyes fisicas aplicables serian las

9
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leyes de Newton para sistemas mecanicos y las leyes de Kirchhoff para sistemas eléctricos

[10].

Con frecuencia, las caracteristicas de disefio de un sistema de control estan especificadas en
términos de su respuesta transitoria a una entrada escal6n unitario, sirve para proporcionar

informacion util de las caracteristicas de la respuesta transitoria.

La respuesta transitoria de un sistema a una entrada escal6n unitario que depende de las
condiciones iniciales. Al comparar respuestas transitorias de varios sistemas, es frecuente
utilizar la condicion inicial estandar: el sistema esta inicialmente en reposo, y la salida y
todas sus derivadas con respecto al tiempo son cero. Las caracteristicas de respuesta pueden

entonces compararse sin dificultad.
2.4 Simulacion

A continuacion se muestran tres modelos matematicos del MIL en los cuales se hara un

analisis de su comportamiento dindmico en el tiempo.

El primer modelo
Se refiere a un motor de induccion lineal de imanes permanentes y puede describirse de

manera simplificada por el siguiente conjunto de ecuaciones [7]:
di(t)

u(t) = KX+ Ri(t) + L= (1)
f(®) = Kei(t) ()
f(t) =mx + fripple(x) + fload (t) (3)
fioaa = mX + bx + kx 4)

Donde:

u(t): voltaje de entrada al motor

fripple: fuerza debida a la variacion del campo magnético
fioad: fuerza generada por la carga

m: Masa del motor

x(t): posicion lineal con respecto al tiempo

10



Capitulo 2. Motor de Induccién

i(t): corriente con respecto al tiempo
Ke: constante eléctrica
R: resistencia de las bobinas

L: inductancia de las bobinas

La primera ecuacion muestra el comportamiento eléctrico del motor, la segunda ecuacién
representa la relacion entre la ecuacion eléctrica y la mecanica con la fuerza, la tercera
muestra el comportamiento de la fuerza requerida con respecto a la informacién del motor y

la fuerza generada por la carga, y la cuarta ecuacion es para la carga.

Parametros del motor para su simulacion:
m = 1000 kg

b=4.412745 N/m

k=294.195N

ke=0.003

ke=1

L=7.2mH

R=11.2 ohm

Ftipple =0

A partir de un andlisis de las ecuaciones que representan la dinamica del sistema se

concluy6 que este escontrolable y observable.

A continuacion se muestra la simulacion del sistema en MatLab®.

11



Capitulo 2. Motor de Induccién

Figura 3. Simulacion de la corriente (primer modelo).

Figura 4. Simulacion de la posicion (primer modelo).

12



Capitulo 2. Motor de Induccidén

Figura 5. Simulacion de la velocidad (primer modelo).

Figura 6. Simulacion de la aceleracion (primer modelo).
Al aplicarle una sefial escalon al sistema [7] muestra un retardo en la respuesta,

posteriormente responde con una respuesta oscilatoria para la posicién, velocidad y

aceleracion, pero en el caso de la corriente logra establecerse en un valor final.

13



Capitulo 2. Motor de Induccién

Segundo modelo

Se refiere a un servomecanismo con un motor lineal. El modelo del motor tiene que ser

establecido en la base de las siguientes ecuaciones describiendo la dependencia eléctrica y

fisica del motor. Podemos decir que la forma es idéntica con el modelo estandar de la

maquina CD [12].

Ecuacion de voltaje del motor:
Up=Rxi+L(5)+U;

Donde:

Up: es el voltaje de la entrada

R: es la resistencia

L: es la inductancia

Ui: es el voltaje inducido

1: es la cormente de armadura

Ecuacion de movimiento:

Fu=Fz+m(%)
Donde:
Fy: es la fuerza conducida
Fz: es la fuerza de carga

M: es la masa total de la armadura y carga

De las ecuaciones previas el modelo del motor tiene que ser establecido:

Fy(s) = ) (K_l)

Uo(s)  [(s2).2¢
(&)-62-)

Donde:

v: es la velocidad

Up: es el voltaje de la entrada
K;: es la constante del motor

&: es el factor de amortiguamiento

14
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Capitulo 2. Motor de Induccién

Qo: frecuencia natural no amortiguada

Parametros del motor lineal para su simulacion:
Masa(m)=45g

Frecuencia = 100 Hz

Longitud =10.5 cm

Tiempo (t) = 176 ms

Voltaje (V) = 6.2 volts

Inductancia (L) = 41 mH

Resistencia (R) = 74 ohm

Constante del motor = 10 v/ms'

Velocidad (v) = 0.6 m/s

A partir de un analisis de las ecuaciones que representan la dinamica del sistema se

concluy6 que éste escontrolable y observable.

La simulacion del modelo es la siguiente:

Figura 7. Simulacion de la corriente (segundo modelo).
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Capitulo 2. Motor de Induccién

Figura 8. Simulacion delaposicion (segundo modelo).

Figura 9. Simulacion de la velocidad (segundo modelo).
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Capitulo 2. Motor de Induccién

Figura 10. Simulacion de la aceleracion (segundo modelo).

Al aplicarle una sefial escalén al sistema [12] muestra un retardo en la respuesta,
posteriormente responde con un cambio instantaneo, para la corriente, velocidad y

aceleracion logran establecerse en un valor final, pero en el caso de la posicion no.

El tercer modelo
Se trata de un motor de induccién lineal y esta representado por el modelo d — q [20]:

El modelo del MIL en el marco d — q esta gobernado por:

d;? - [:Lss T laTI‘ra as + aLSZTr Aar + :Il’,flrflr' Vqr + ail,sud
e = Mg+ mp Svhar — T oy ®
dj:r = l,'r—Tids = T—rldr + npgvﬂqr
3—: = %(Adriqs — Agrias) — %v - %—

Donde:

v = es la velocidad del movimiento lineal.

17



Capitulo 2. Motor de Induccidén

Aar Y Aqe son, respectivamente, el eje d y q del flujo del secundario.
las € igs SON, respectivamente, el eje d y q de la corriente del primario.
Ugs Y Ugs SON, respectivamente, el eje d y q del voltaje del primario.
T= L/R; es la constante de tiempo del secundario.

o=1- (Lz,.,/]..s L,) es el coeficiente de dispersion.

K¢ = 3/2 ny7ly/7L; es la fuerza constante.

R = es la resistencia devanado por fase.

R, = es la resistencia del secundario por fase referida al primario.

Lm = es la inductancia magnetizante por fase.

L; = es la inductancia por fase del secundario.

L; = es la inductancia del primario por fase.

FL = es la perturbacion de carga.

M = es la masa total del elemento en movimiento.

D = es la friccion de viscosidad y el coeficiente de pérdida en el hierro.
7= es la distancia entre polos, y

n, = es el numero de par de polos.

Si seleccionamos las siguientes variables de estado:
X1 =v,X; = A4r, X3 = Agr, Xy = g5, X5 = g
Entonces, la ec. (8) puede ser representada por
Xl = Co(X2Xs — X3X,) — 1 X, — GF,
X, = C3X4 — CoXy — Cs X1 X3
X3 = C3Xs + CsX1X; — 44X3

X4 = —CGX4 + C7X2 + CBX1X3 + Cgud

Xs = —C6X5 - C3X1X2 + C7X3 + Cguq

Donde:
K D 1 L 1 T
Co—ﬁt Cl_ﬁ: CZ_E! C3_T_r C4_Fr‘ Cs—n'p?'
R l1-0 L L, 1
C6 = -] C7 = m . CB = np m ; f——,
oLy  oT, olL.L.T, oLsL,t al;
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Capitulo 2. Motor de Induccién

Parametros del motor de MIL son:
Parimetros Valor  Descripciéon

Rs 5.3685 Resistencia devanado por fase.
R, 5.5315  Resistencia del secundario por fase referida al primario.
Lm 0.02846  Inductancia magnetizante por fase.
L. 0.02846  Inductancia por fase del secundario.
Ls 0.0241  Inductancia del primario por fase.
np 4 Numero de par de polos.
M 2.78 Masa total del elemento en movimiento.
D 36.0455  Friccion de viscosidad.
T 0.027 Distancia entre polos.
Ks 148.35  Fuerza constante.
o 1- (L’w/Ls  Coeficiente de dispersion.
L)
T, L/R, Constante de tiempo del secundario.

A partir de un analisis de las ecuaciones que representan la dinamica del sistema se
concluyo que este es Controlable y Observable.

La simulacion del modelo es la siguiente:
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Capitulo 2. Motor de Induccién

Figura 11. Simulacion de la corriente igs (tercer modelo).

Figura 12. Simulacion de corriente ids (tercer modelo).

Figura 13. Simulacion del flujo del secundario Agr (tercer modelo).
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Figura 14. Simulacion del flujo del secundario Adr (tercer modelo).

Figura 15. Simulacion delaposicion (tercer modelo).

21



Capitulo 2. Motor de Induccién

Figura 16. Simulacion de la velocidad (tercer modelo).

Figura 17. Simulacion de la aceleracion (tercer modelo).

Al aplicarle una sefial escalon al sistema [20] se observa una respuesta oscilatoria que logra
establecerse en un valor final para las corrientes ids e igs, flujo del secundario Agr y Adr, la
velocidad y la aceleracion, mientras que para la posicion no logra establecerse en ningiin

valor.
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CAPITULO 3

Redes Neuronales

3.1 Redes Neuronales

Las Redes Neuronales son sistemas no lineales altamente interconectados que tienen
propiedades importantes como la aproximacion de funciones [9]. Existen algoritmos para
entrenar los pesos de la red neuronal, como por ejemplo el de retropropagacion [13] o el

filtro de kalman [22], [2]; cuando el entrenamiento termina la red aproxima al sistema real
[14].

Es sabido que las redes neuronales estaticas son capaces de aproximar cualquier funcién no
lineal continua [1]. Una red neuronal estatica, puede usar informacion anterior por medio
de retardos para incluir entradas y salidas pasadas [1] con el propdsito de realizar
transformaciones dinamicas, pero se requiere de un gran numero de neuronas para
representar la respuesta dinamica en el dominio del tiempo [25]. Otro tipo de redes son las
rede neuronales recurrentes, las cuales se distinguen de las estaticas en que tienen al menos
un lazo de retroalimentacion [1]. Estas son apropiadas para identificacion y control de

sistemas dinamicos no lineales [1].

Las funciones de activacion, denotadas por S(x), definen la salida de la neurona en funcion
del potencial de activacion x. algunas de las funciones cominmente usadas son: funcion
escalon o umbral, funcién sigmoide, funcion tangente hiperbolica y funciones de base

radial [19].
3.2 Redes Neuronales Recurrentes de Alto Orden
Las redes neuronales de alto orden son una generalizacion de las redes de Hopfield de

primer orden. En el caso de una red neuronal recurrente de tipo Hopfield, el estado de cada

neurona se puede determinar por una ecuacion diferencial de la siguiente forma:

X = —a;x; + b; Z Wij Vi (10)
J

23



Capitulo 3. Redes Neuronales

Donde x; es el estado de la i-ésima neurona, a;, b; son constantes, w;; es el peso sinaptico
que conecta la j-ésima neurona y y; puede ser una entrada o el estado de una neurona que
pasa a través de una funcién sigmoidal, es decir, y; = S(x;) donde S(-) representa una

funcién sigmoidal.

En una red neuronal de segundo orden, la entrada total a una neurona no solo es la
combinacion lineal de los componentes y; sino que también se incluyen sus productos y;yk.
Siguiendo este procedimiento es posible obtener interacciones de alto orden. Esta clase de

red forma una red neuronal recurrente de alto orden (RHONN).

La RHONN tiene las siguientes caracteristicas [17]:
Permiten el modelado eficiente de sistemas dinamicos complejos,
Son buenos candidatos para identificacion y control,
Son de féacil implementacion,
Su estructura es relativamente sencilla,

Son capaces de ajustar sus parametros en linea.

Las redes neuronales recurrentes de alto orden discretas presentan las mismas
caracteristicas que las continuas y son ideales para su uso en modelado [2], [11], [23],
identificacion y control de sistemas dindmicos discretos complejos debido a su facilidad de

implementacion y a su estructura de relativa sencillez [10].

3.3 Algoritmo de entrenamiento

El filtro de Kalman formulado como un sistema lineal en el espacio de estados, provee una
solucion al problema lineal de filtrado optimo. Se aplica a ambientes estacionarios y no
estacionarios. La solucion es recursiva, de tal forma que cada actualizacion del estado
estimado es calculado a partir del estimado anterior y del nuevo dato de entrada. Esto

significa que no es necesario almacenar todos los datos anteriores de tiempo [22].
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El filtro de Kalman, suponiendo un sistema dinamico lineal, estima el estado con ruido
aditivo blanco, tanto en el estado como en la salida. Sin embargo, en muchas ocasiones el
modelo es no lineal, por lo que se extiende el filtro de Kalman a través de un proceso de

linealizacion. El fiitro resultante es conocido como filtro de Kalman extendido (FKE) [22].

Considérese un sistema dinamico no lineal descrito por el siguiente modelo en espacio de

estado

w(k +1) = f(k,w(k)) + u(k) (11
y(k) = h(k,w(k) + v(k) 12)

Con w(k) e R™ el vector de estado del sistema, y(k) € RP la salida medible, con
u(k) € R™ y v(k) € RP ruidos independientes, gaussianos y matrices de covarianza Q(k) y
R(k) respectivamente, f(k,z(k)) denota la funcién matricial no lineal de transicion y
h(k, z(k)) denota la funcién matricial de medicion no lineal [22].

La idea del FKE consiste en linealizar el modelo en espacio de estados de la ecuacion (11)

y (12) a cada instante de tiempo alrededor del estado estimado mas reciente [22].

Los calculos de las matrices Fy 41, Y H(k) se realizan como sigue:

af (k,w(k

iy = L&D (13)
of (k,w(k

H(k)=_f(6:1,—()) (14)

Cuando han sido evaluadas las matrices Fy41, y H(k) se aplican las ecuaciones del FKE

[22].

Para el entrenamiento de redes neuronales basadas en el filtro de Kalman, los pesos son los

estados a estimar y la salida de la red es la medicion requerida. El error entre la red
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Capitulo 3. Redes Neuronales

neuronal y la salida de la planta es considerada como ruido aditivo blanco. Debido a que la

red neuronal es no lineal se requiere un FKE [22], [2.], [3].

El objetivo del entrenamiento del Filtro de Kalman Extendido es encontrar los pesos

6ptimos que minimicen el error de prediccion. El FKE se describe por

wi(k + 1) = w;(k) + n;K; (k)e; (k)
Ki(k) = P;(k)H;(k)M;(k) i=1-,n (15)
P;(k +1) = Pi(k) — K;(k)H] (k)P; (k) + Q;(k)

con

M; (k) = [R;(k) + H (k)P;(k)H; (k)] ™
e;(k) = x;(k) — X;(k) (16)

donde e;(k) € R es el respectivo error de identificacion, P;(k) € RE*Li es la matriz de
covarianza del error de estimacion al paso k, w;(k) € Ri es el vector de pesos (estado)
adaptados en linea, x;(k) es el i-ésimo estado de la planta, X;(k) es el i-ésimo estado de la
red neuronal, K;(k) € R%i es el vector de ganancias de Kalman,Q;(k) € RL*Li es 1a matriz
de covarianza del ruido de estimacion, R;(k) € R es la covarianza del ruido de medicién y
H;(k) e R es un vector, y se obtiene como la derivada del estado de la red neuronal

X; (k) € R con respecto a los pesos de la red neuronal w;;(k), y esta dado por:

_[ex0 T .
y - aw,-,-(k) 17)

dondei=1,..,n y j=1,..,L;. Usualmente Py Q, son inicializados como matrices

diagonales, con entradas P,(0)y Q/(0), respectivamente. Es importante notar que
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Capitulo 3. Redes Neuronales

I H(k) I< A
Il K(k) IS K (18)
I P(k) 1< P

La identificacion entre la planta y la red neuronal se establece en el siguiente Teorema

(para detalles ver [4]).

Teorema. La RHONN (23) entrenada con el filtro de Kalman extendido para identificar el
sistema no lineal (21) asegura que el error de identificacion (16) es semiglobalmente
uniformemente ultimamente acotado (SGUUA), y los pesos de la RHONN permanecen

acotados.
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Identificacion Neuronal

4.1 Identificador Neuronal Recurrente de Alto Orden

Debido a la capacidad de las redes neuronales para aproximar funciones no lineales, éstas
se pueden utilizar para la identificacion de sistemas no lineales. La identificacion neuronal
consiste en seleccionar un modelo apropiado a la red y ajustar sus pesos de acuerdo a
alguna ley de adaptacion, tal que la red a una sefial de entrada aproxime la respuesta del
sistema real a la misma entrada [14]. Debido a que el modelo del sistema a analizar y el
desarrollo de una ley de control, la identificacion del sistema no solo es importante para

entender e identificar su dinamica sino que también para obtener una ley de control.

Dentro de la identificacion neuronal de sistemas no lineales se pueden distinguir las

siguientes configuraciones:

= Serie-paralelo. En esta configuracion la red neuronal es alimentada por los estados

de la planta.

Xi(k+1)=w/z;(x(k), uk)), i=1..,n (19)

= Paralelo. En esta configuracion la red neuronal es retroalimentada por sus propios

estados.

Xi(k +1) =w/z;,(X(k), u(k)), i=1..,n (20)
dondex(k) es el estado de la planta, X(k) es el estado de la red neuronal, w, son los pesos
adaptables en linea, u(k) es la entrada de control.

Considere el siguiente sistema no lineal discreto:
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x(k + 1) = F(x(k), u(k)) + D(w(k)) (21)

dondex(k) € R" es el vector de estados de la planta, u(k) € R™ es la entrada de control

y F€ R™ x R™ — R" es una funcion no lineal, D(w(k)) € R™ son las perturbaciones del

sistema.

Considere el problema de aproximar al sistema anterior por la siguiente red neuronal de alto
orden [14]:

Xi(k+1) =wTz;(x(k), uk)) +e;, i=1..,n (22)

dondeX;(i = 1, ...,n) es el i-ésimo estado de la red neuronal, x(k) es el vector de estado de
la planta, €z, es el error de aproximacion acotado el cual puede ser reducido incrementando
el numero de pesos ajustable [9]. Suponga que existe un vector de pesos ideal w; tal que
Il €, Il puede ser minimizado sobre un conjunto compacto (1,, C RLi El vector de pesos
ideal w; es una cantidad artificial requerida para propdsitos de anélisis [14]. Se supone que

este vector existe y es constante pero desconocido.

Para identificar el sistema en esta tesis, se utilizara la siguiente red neuronal de alto orden

discreta, cuya estructura se muestra en la figura 18.
Xi(k+1) =wlz(x(k), uk)), i=1..n (23)

dondeX, i(i =1 2.., n) es el estado de la i-ésima neurona, x(k) es el vector de estados de la
planta, w; es el vector de pesos adaptados en linea, y es un estimado para w; z; (x(k), u(k))

esta definido como

29



Capitulo 4. Identificacién Neuronal

] dij(l)T
—[ 1pii
) Jjel
z'_l —[ a,(2)
] ;.
z(x(), u(k) = | | =4 L7 (24)
z; :
H ay, (L)
_—[ wil
LJjelL

conl; se refiere al nimero de conexiones de alto orden, {/;, I, ..., I;;} una coleccién de
subconjuntos no ordenados de dimensién {1, 2, ..., n+m}, d;;(k) enteros no negativos y ¥;

definido como
Vi ] SCr (k)]

Vi | _|5Gn0)
V= i |7 o w3

v | L uo) |

En (25) u(k) = [uy (k) up(k) ...u (k)]” es el vector de entrada a la red neuronal, y S(,)

esta dado por

S(x(K) = —=ma + V>
>0 (26)

S(x(K) € [y, a +v]
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Figura 18. Red neuronal recurrente de alto orden discreta.

Un identificador con una red neuronal es aplicado a los datos adquiridos de LIM; se supone
que todas las variables de estado son medibles. Para la identificacién del LIM se utiliza una
red neuronal recurrente de alto orden discreta (DRHONN por su nombre en inglés) en su

representacion serie- paralelo (ver figura. 19)como:

Po(k +1) = W1S(Po(k)) + Wzs(Vo(k)) + wiu(k) (27)
T (k + 1) = w,S(po(k)) + wsS(vo (k) + weu(k) (28)

dondepy (k) identifica la posicion, Ty(k) identifica la velocidad lineal y los pesos w;j(k)

son actualizados por (15).

El entrenamiento es realizado con el filtro de Kalman extendido, para la identificacion se

usa una configuracion serie-paralelo como se muestra en la figura 19.
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MEDICIONES
DEL ENCODER
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e (k) ~+
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X(k)
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Figura 19. Esquema de identificacion.

Todos los estados de la red neuronal son inicializados en cero. Las matrices de covarianza
son inicializadas diagonales, como P(0)=1100, R(0)=900, Q(0)=100 para el
desplazamiento, P(0)=10, R(0)=1, Q(0)=0.1 para la velocidad del LIM. Como se puede

notar se cumple la condicion del filtro de Kalman requiere que P >R > Q.

4.2 Simulacion

Las simulaciones de la identificacion del LIM se realizaron en Simulink®, utilizando los
datos de entrada-salida de éste. El modelo propuesto que se utilizo para la identificacion es
el de (27)y (28). La estructura utilizada es la propuesta en la figura 19. La sefial que se
utilizé es una combinacion de los comandos pulso generador y repetidor de secuencia, estas
dos sefiales se suman antes de aplicarlo a LIM. Los parametros de las sefiales son:
amplitud=1, periodo=2, ancho de pulso=50, retraso de fase=0; valores del vector de salida

=[10.80.90.6 0.7 0.5 0.8], tiempo de muestreo = -1, respectivamente.

Los resultados de la simulacion son los siguientes:
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LpLRLE bk

Figura 20. Identificacion de la Posicion del LIM, (posicion linea continua e identificador

linea punteada).

Figura 21. Error de identificacion de la posicion.
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|
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Figura 22. Identificacion de la Velocidad del LIM (velocidad linea continua e identificador

linea punteada).

Figura 23. Error de identificacion de la velocidad.

Para la validacion de la identificacion neuronal, al LIM se le aplica una entrada escalon con

los siguientes parametros: tiempo de paso =5, valor inicial=0, valor final =1 y tiempo de
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muestreo=0.01. Se obtienennuevosdatos los cuales son aplicados al identificadordando los

siguientes resultados:

Figura 24. Validacion delaldentificacion de la Posicion del LIM (posicion linea de circulos

e identificador linea continua).

Figura 25. Error en la validacion de identificacion de la posicion.
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Figura 26. Validacion de la Identificacion de la Velocidad del LIM (velocidad linea de

circulos e identificador linea continua).

Figura 27. Error en la validacion de identificacion de la velocidad.

Los resultados de la simulacion son presentadoscomosigue: lasfiguras 21, 23, 25 y 27
muestran el error de identificacion entre la red neuronal (27) v (28) y los datos de entrada-
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salida del LIM y lasfiguras 20, 22, 24 y 26 muestran losbuenos resultadosobtenidos de la
identificacion de la red neuronal a partir de losdatos de entrada-salida del LIM.
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CAPITULO S

Control Neuronal

5.1 Control Neuronal Recurrente de Alto Orden por retroalimentacion de

Estados

El incremento de las demandas tecnoldgicas en nuestros tiempos, ha generado sistemas
muy complejos que requieren controladores altamente sofisticados para asegurar alto
desempeiio dentro de condiciones adversas. Estas y otras condiciones de control no se
pueden cumplir con controladores convencionales, debido principalmente a la falta de
conocimiento preciso acerca del proceso que se desea controlar. La adquisiciéon de
conocimiento adecuado del sistema en ocasiones es problematica o impractica debido a la
complejidad del sistema y al hecho de que la estructura y los parametros en muchos
sistemas cambian de manera significativa e impredecible con el tiempo. Es bajo estas
condiciones en donde se utilizan las técnicas del control por retroalimentacion de estados

utilizando redes neuronales.

Se han propuesto diversos esquemas de control para un MIL, como en [19] se propone un
control por modos deslizantes en tiempo discreto, en [16] se propone un control por campo

orientado y en [24] se propone un control neuronal a bloques.

Existen dos objetivos comunes de control, /a regulacion que se trata de llevar la salida de
un sistema a un punto de operacion deseado y el seguimiento de trayectoria que es
manipular el sistema con el fin de tener el minimo error posible entre una salida del sistema

y la trayectoria deseada.
En este trabajo radica esencialmente en mostrar el buen funcionamiento del método de

control por retroalimentacion de estados basado en un identificador,aplicadoal modelo que

se muestra en [12].
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La propuesta para la problematica mencionada se integra de lo siguiente:

Un esquema de control que tiene el objetivo de seguir una trayectoria impuesta, la cual

consta de las siguientes partes:

La primera parte es un identificador basado en una red neuronal artificial tipo
(DiscretRecurrent High Order Neural Network DRHONN por sus siglas en inglés),
partiendo de la suposicion de que el modelo matematico del sistema no se conoce y los
parametros de este son desconocidos. Este identificador funcionara como un modelo
paralelo al sistema, lo que ayudara a proporcionar un modelo matematico alterno y poder

aplicar una ley de control basada en el modelo.

Las RNA tipo DRHONN son redes donde su principal caracteristica es que la salida de la
red esta relacionada directamente con alguna capa intermedia o con la entrada de dicha red.
Una RNA en general para lograr su objetivo se modifican los pesos sinapticos de esta, a lo
cual se le llama entrenamiento de la red. El entrenamiento que es utilizado es el Filtro de
Kalman Extendido (FKE), el cual es una herramienta recursiva y tiene como objetivo

obtener los pesos ideales en linea.

La segunda parte del esquema es la técnica de control llamado Control por
Retroalimentacion de estados, este método permite ejercer una acciéon de control mediante
la estimacion de cada uno de los estados; llevando la variable controlada a un valor deseado

a través de la incorporacion de una referencia en el sistema, ver figura 28.
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Figura 28. Esquema de control del LIM basado en un identificador.

Para la identificacion del MIL, se utilizo la siguiente red neuronal en su representacion

serie-paralelo
Po(k + 1) = w;S(po(k)) + wzS(vo (k) + wau(k)
To(k + 1) = wyS(po(Kk)) + wsS(vo(k)) + weu(k)

dondep, (k) identifica la posicién, Tg(k) identifica la velocidad lineal y los pesos w;;(k)

son actualizados por (15).

5.2 Ley de control

Para alcanzar los objetivos de control de velocidad, se define el vector de error de

seguimiento:
e(k) = A’;(k) - Wref(k) (29)
dondee(k) es el error entre la salida de la red neuronal y la referencia deseada,

respectivamente.
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Evaluando un paso adelante
e(k +1) = Tg(k + 1) — Wyef (k) (30)
e(k + 1) = wyS(po(k)) + wsS(vo(k)) + weulk) — Wyep (k) = ke(k)
De aqui se obtiene la ley de control
u = wg (ke (k) — woS(po(k)) + wsS(vo(k)) + weu(k) — Weer (k) (31)
donde 0.9 <k < 1.
5.3 Simulacién

En [12] se desarroll6 un control de sintonizacion de lazo usando el médulo de criterio
6ptimo, este se basa en un regulador constante el cual es determinado usando €l Método de

Modulo Optimo de constantes ya conocidas del modelo del motor lineal.

En este trabajo se aplicé a [12] el control neuronal por retroalimentaciéon de estados

obteniéndose buenos resultados de control.

Las simulaciones se realizaron en Simulink®. Mostrando los siguientes resultados.

Figura 29. Error de control de la velocidad.
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Figura 30. Seguimiento de la velocidad.

A continuacion se variaron los parametros de [12] para comprobar el buen funcionamiento
del controlador neuronal por retroalimentacion de estados.

Obteniéndose los siguientes resultados:

Figura 31. Error de control de la velocidad cambiando los pardmetros de la planta.
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Figura 32. Seguimiento de la velocidad cambiando los parametros de la planta.

Como podemos apreciar a pesar del cambio de los parametros de la planta el controlador
continua realizando un buen funcionamiento en el control de la velocidad.
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En el presente trabajo se muestran los resultados cuando se aplican redes neuronales
recurrentes de alto orden para la identificacion del MIL. Dichos resultados fueron

favorables, esto se puede notar en las simulaciones.

Por medio de la identificacién neuronal recurrente de alto orden en tiempo discreto se
demostré que es posible aproximar modelos donde sus dindmicas sean parecidas a las de la

planta.

El control neuronal recurrente de alto orden discreto permite realizar el seguimiento de

trayectoria.

El enfoque que se da con este control neuronal por retroalimentacion de estados es
adecuado para los MIL ya que brinda muy buenos resultados siendo estos comprobados en

las simulaciones.

Las ventajas que presenta el control por retroalimentacion de estados que es de
implementacion simple, solo se debe conocer la estructura del modelo. Una de las ventajas
que presenta el controlador. Una desventaja es que esta restringido a la estructura del

modelo.

Unas desventajas al utilizar Redes Neuronales es que al inicializar los parametros de una
red neuronal no podemos saber cuales vana ser los mas adecuados para que el sistema
minimice el error de la forma masrapida posible, por eso se inicializan estos parametros de
forma aleatoria. Esposible por tanto, que los parametros elegidos aleatoriamente converjan
muylentamente. Durante el intervalo en el que aprende se estd controlando muymal el
sistema y por tanto la salida es mala. Otra desventaja es que la velocidad de convergencia
de la red depende de la RNAutilizada y en los casos en los que se utilizan RNA estandares
pueden surgir velocidades de convergencia lentas, lo que hace que sea un problema en la

practica.
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6.1 Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se propone:

La implementacion en tiempo real del algoritmo de identificacion y control.
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