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Glosario de Términos y Acronimos

Simbologia
Vv para toda
= pertenece a
— implica
C contenido en
U union
interseccion
= igual por definicion
A min(Q) el minimo valor propio de la matriz Q
A max(Q) el maximo valor propio de la matriz Q
P>0 una matriz definida positiva P
P>0 una matriz semidefinida positiva P
A establecer o espacio vectorial
K denota una funcion de clase K
K_ denota una funcion de clase K_
KL denota una funcién de clase KL
N el conjunto de todos los nimeros naturales
A el conjunto de todos los enteros no negativos
R el conjunto de todos los nimeros reales
R™ el conjunto de todos nimeros reales positivos
R., el conjunto de todos los nimeros reales no negativos
R” espacio vectorial de dimension-»
) denota transposicion

(-)” denota inversion
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Acronimos

BIBS
CLE
CT
DOF
DT
EKF
GS
GAS
HJIB
HJI
[SS
MI
LTI
PBC
RHONN

RCLF
SG

denota una funcion optima

denota una funcién diferenciable continua de £ tiempos

la norma — n del vector x

la norma Euclidiana del vector x

la composicion de dos funciones, donde a,(-)ca,(-) =g,(a,(*))

Entrada-Acotada Estado-Acotado
Funcion de Control de Lyapunov
Tiempo-Continuo

Grados de Libertad

Tiempo-Discreto

Filtro Extendido de Kalman
Globalmente Estable
Asintoticamente Globalmente Estable
Hamilton-Jacobi-Bellman
Hamilton-Jacobi-Isaacs

Entrada a Estado Estable

Matriz de Desigualdad

Invariante de Tiempo Lineal

Control basado en pasividad

Red Neuronal Recurrente de Alto Orden
Red Neuronal Recurrente

Funcién Lyapunov de Control Robusto

Gradiente de Velocidad
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Resumen

En este trabajo se presenta un sistema de control optimo inverso discreto con
estimador neuronal de orden superior en tiempo real, implementado con una
computadora personal, interfaces de adquisiciones de datos via “usb”, “driver” de
excitacion con “PWM?”, software de visualizacion y control Labview de National
Instruments.

El generador utiliza una maquina pequefia, del tipo automotriz con 12 Volts
nominales a 60 amps maximo, 12 polos, para entregar una frecuencia aproximada a

los 176 Hz, al ser impulsada por un motor de induccion monofasico de % HP a 1760
RPM.

En la primera parte se presentan los fundamentos tedrico que sustenta este
proyecto, posteriormente se detalla el algoritmo de control y red neuronal utilizado,
se muestra el programa y detallas de la interfaces graficas, para finalmente mostrar y
analizar los resultados obtenidos de la respuesta del sistema ante perturbaciones tipo
escalon en la carga.



Abstract

This dissertation presents a discrete inverse optimal control system with discrete
high order neural estimator in real time, implemented with a personal computer,
data acquisition interfaces via USB, PWM excitation drniver and National Instrument
Labview display and control software

The generator uses a small machine, the 12-volt- 60 amperes nominal maximum
automotive type, to deliver an approximate frequency to 176 Hz, to be dniven by a
“s HP/1760RPM single phase induction motor

[nmally 1t presents the fundamentals of development behind this project, then
details the control algorithm and neural network used, shows the program and
details of the GUIL, to finally display and analyze the results of the system's response
to disturbances in the load step type.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1

1.2

1.3

Motivacion y Antecedentes

Debido a los trabajos realizados sobre los generadores sincronos [1,4, 5], en esta tesis se
expone el disefio y la implementacion de un sistema de control optimo inverso en tiempo
real de un generador sincrono. Se acoplé directamente un motor de 1nduccion
monofasico a un generador sincrono trifasico, conectado este ultimo, de manera
independiente (no a un bus) a una carga trifasica resistiva. Se contempla la estimacion
del sistema utilizando una red neuronal de alto orden (RHONN por sus siglas en inglés)
entrenada mediante el filtro de Kalman, para posteriormente implementar una ley de
control Optimo inverso para la estabilizacion de las variables de estado, y el seguimiento
de trayectoria. Las variables de estado consideradas son: Angulo de Potencia(o rotor);
Frecuencia y Voltaje en terminales de la maquina. Se realiza el control mediante una
computadora personal, una interface de adquisicion de datos, y el software de
visualizacion y control “Labview” de National Instruments Se analiza el
comportamiento ante perturbaciones de tipo escaldn en la carga.

Objetivos
Los Objetivos de este trabajo de tesis son:

e Proponer una red neuronal de orden superior para la estimacion de los estados
de la maquina.

e Desarrollo de un programa de computadora para la implementacion en tiempo
real
de un controlador 6ptimo inverso mediante la estimacion con red neuronal.

e Desarrollo de pruebas y analisis del comportamiento en tiempo real ante
perturbaciones
en la carga.

Estructura de la tesis

La tesis se ordena de la siguiente forma:



En el capitulo 2, se dan los preliminares matematicos para la comprension de técnicas
utilizadas en la estabilizacion de los estados.

El capitulo 3, trata los fundamentos del control 6ptimo inverso via pasividad.

El capitulo 4, trata los fundamentos del control 6ptimo inverso a través de una funcion
de control de Lyapunov (CLF por sus siglas en 1inglés).

En el capitulo 5, Se desarrolla el Controlador Optimo Inverso en Tiempo Real de
Generador Sincrono y los resultados obtenidos.

Finalmente se presentan las conclusiones de los resultados obtenidos y el trabajo
futuro.



Capitulo 2

Fundamentos

En este capitulo se describen brevemente los resultados utiles en la teoria de control optimo,

Estabilidad de Lyapunov, necesaria en los proximos capitulos, para la solucion del problema
de control optimo inverso.

2.1 Control Optimo

Esta seccion esta dedicada a una breve discusion de la metodologia del control optimo
INVErso y sus limitaciones.

Considere el sistema no lineal de tiempo discreto con entrada afin:

x(k+1) = f(x(k))+ g(x(k))u(k)
(2.1)

Donde x;, € R™ es el estado del Sistema u;, € R™ es la entrada de control, f(x, ): R™ =
R™ y g(xx ): R* > R™™  son mapas discretos, k € Z* = {0,1,2, ...} .Consideramos que
X es un punto de equilibrio aislado de f(x) + g(x)u con la constante i, esto es, f (f(X) +

g(x)u =x Sin pérdida de generalidad, consideramos X = 0 para una constante i, f(0)=
0 yelrango{g(xy)}=mvx, #0

A partir de ahora se puede escribir el sistema (2.1) como

X =f(x,)+g(x )y, x, = x(0)

(2.2)
El subindice k € Z* se mantendra para el valor de las funciones y/o variables en el momento

k.



La siguiente funcion de coste significativa esta asociada con el sistema (2.2)

J(xe) =3 (UGx,)+u] R(x, ),
) (2.3)

Donde J(x;):R" —>R+;f(xk)ZR"—>R+es una funcion semidefinida positiva vy

R(x,):R—R™ es una matriz de ponderacion definida positiva simétrica real.
La funcion de coste significativa (2.3) es una medida del rendimiento [52]. Las entradas de

R(X, ) pueden ser funciones del estado del sistema con el fin de variar la ponderacién en los
esfuerzos de control de acuerdo al estado del valor [52]. Teniendo en cuenta el enfoque de

disenio de control de realimentacion del estado, definimos que el estado completo X, es
disponible.

La ecuacion (2.3) puede ser reescrita de la siguiente manera

J(x) =1(x) + ! RGe u, + (U (x,) + ! R(x, u,

= l(xk) + ufR(xk )uk + J(xk+l )

(2.4)

Donde necesitamos la condicién del limite /(0) = 0 de modo que J(X,) se convierte en una
Funcion De Lyapunov [4,53]. Si el valor de J(xk) es finito, entonces es una funcion del
estado 1nicial X,.

Cuando J(X,) esta en su minimo valor, el cual se define como J~ (x,), es llamado Funcion

de valor optimo, y sera usada como una funcién de Lyapunov, es decir J'(x, ) =V(x, ).

Del principio de Optimizacion de Bellman [54,55] se sabe que para el caso de la optimizacion

de horizonte infinito, el valor de la funcion V(xk)se convierte en una invariante en el tiempo
y satisface la ecuacién de tiempo discreto de Bellman. [53,55,56]

V(x,) = min{l(x, ) +ug R(x )u, +V (x,,)}
(2.5)

Donde V(xk+1)depende tanto de X, y %, por medio de X, +1 en (2.2). Tenga en cuenta que
la ecuacion de tiempo discreto de Bellman se resuelve hacia atras en el tiempo [53]



Con el fin de establecer las condiciones que la ley de control 6ptimo debe cumplir, definimos
la Hamiltoniana Discreta en el tiempo como

H(x,u,)= I(x,)+ u:R(xk u, +V(x,)-V(x,)

(2.0)
OH (X,,u,) _
auk

[52] lo cual es equivalente a calcular el gradiente de (2.5) lado derecho con respecto a U, de
esta manera:

0

Una condicion necesaria de la ley de control 6ptimo ¥, que debe satistacer es

0= 2R(x, ), + 2 Fee)
ou
- oV (x
= 2R(xJu + 8" (1) 2 Sket)
ax!c+l
(2.7)
por lo tanto, la ley de control éptimo se formula como:
# 1 -1 T aV(xk l)
u =——R (x X, ) ———=
5 (x,)8 (x;) x,
(2.8)

' [
Con la condicidn de limite ¥ (0) = 0; U, es usado cuando queremos enfatizar que Y, es
Optimo.

Por otra parte si, /1(X,,%,) tiene una forma cuadratica en U, y R(x, ) >0, entonces

0'H
(xk,uk) 50
a?

Mantiene como condicion suficiente para que la ley de control 6ptimo (2.8) (globalmente
[52]) minimiza H(X,,%,)y el indice de rendimiento (2.3) [54]



Sustituyendo (2.8) en (2.5) obtenemos la ecuacion de tiempo discreto Bellman-Jacobbi-
Hammilton (HJB), descrita por

aV(ka)

1 ) N
Vi(x,)=Il(x)+(-=R"'(x,)g (x,) Y
2 ax'.i'c+l
1 o oV (x
xR (-~ R (x,)g" () Z=k)) 4y ()
2 axl'H-l
1oV (x,.,) ; r, OV (%)
=1 +V L k+1 R | 1 k+1
(x,) (X¢s1) 4 ox. g(x, )R (x,)g (x,) Br. .
(2.9)
La cual puede ser reescrita de la siguiente manera:
1 oV(x,,,) g oV(x,,,)
l(xk)+V(xk+1)—V(xk)+Zﬁg(xk)R (x)g' (x) ax:]' =0
(2.10)

El problema de la solucidon de la ecuacion diferencial parcial HIB no es sencillo.

Esta es una de las principales desventajas del control 6ptimo en tiempo-discreto para sistemas
no lineales.

Para superar este problema, se propone resolver el problema de control 6ptimo inverso.



2.2  Estabilidad en el sentido de Lyapunov

Recordemos los siguientes resultados.

Definicién 2.1 (Funcién acotada radialmente [30] Una funcién V(X )que satisface la
condicion V(x,) —>%cuando ||x, |00 se dice que esta acotada radialmente.

Teorema 2.1(Estabilidad asintética) El equilibrio )9(=0 de (2.2) es globalmente
asintoticamente estable si existe una funcién ¥ :R” — R de tal manera que (;)V es una

funcion definida positiva, acotada radialmente y (if)—AV(xk) es una funcion definida
positiva donde AV(x, )= V(Xk+l ) —V(Xk) :

Teorema 2.2 (Estabilidad Exponencial [59]). Suponga que existe una funcion definida

positiva ¥ :R” — Ry las constantes G,C,,¢G >0y p > 1 de tal manera que:

& Hx“p SVix ) <se, ||x||p
2.11)
AV(x)<—c|x]” Vk20 VxeR”
(2.12)

Por lo tanto X, =0 es un equilibrio estable exponencial para el sistema (2.2).

Claramente, la estabilidad exponencial implica estabilidad asintética. Lo contrario es, sin
embargo falso.

Debido al hecho de que el control dptimo inversa se basa en una funciéon de Lyapunov,
estableceremos la siguiente definicion

Definicion 2.1.Control de la funcion de Lyapunov [60,61] dejemos que V(X )sea una funcién
acotada radialmente, con V(x,)>0 Vx, #0 y ¥ (0) = 0. Si para cualquier X, €RR" existen

valores reales Y, de tal manera que:
AV (x, ,u )<0

donde la diferencia de Lyapunov  AV(x,,u,) estd definida como

V(%)= V(x)=V(f(x,) +g(x u,)—V(x,).

De esta manera se dice que V(.)es una “funcion de control de Lyapunov tiempo-discreto”
(FLC) para el sistema (2.2)



Suposicion 2.1 Supongamos que x =0 es un punto de equilibrio para (2.2) v que existe una

funcion de control de Lyapunov ¥(X;) de tal manera que:

a,(|x) <V (x,) < a,(

x|}

(2.13)
AV (x,.,u)<-a, (“1} ||)
(2.14)

donde @& . &, v & son funciones de clase K_ v || -|| indica la usual norma euclidiana.

Entonces, el ongen del sistema es un punto de equilibrio asintoticamente estable mediante
u, como entrada

La existencia de este FLC esta garantizada por un teorema inverso de la teoria de estabilidad
de Lyapunov [62]

Como un caso especial el calculo de funciones de clase K_ en (2.13) simplifica cuando
toman la forma especial @(r)=kr‘,k >0,c=2 e ; =1,2 .en particular para una funcién
defimda positiva cuadratica ¥ (x, ) = %x: Px, con una matriz definida positiva y simétrica f°

s

. €n ese caso (2.3) resulta en
Amin(P)|x}" < x] Px, < Amax(P)|x|

(2.15)

donde 7 min(P) es el valor propio minimo de la matriz P v A max(P) es el valor propio
maximo de la matriz P



2.3 Analisis de Estabilidad Robusta

En esta seccion se revisan los resultados de la estabilidad de los sistemas no lineales
perturbado, para los cuales las perturbaciones que no desaparecen son consideradas.

Ya no podemos estudiar la estabilidad del origen como un punto de equilibrio, ni debemos
esperar que la solucion del sistema perturbado se acerque al origen cuando £ — .

Lo mejor que podemos esperar es que si la perturbacion es pequeiia, en cierto sentido,
entonces la solucion del sistema sera en ultima instancia, limitada por un pequefio limite [30]
Esto introduce el concepto de acotacion final

Definicion 2.3 (Acotacion Final [30,63]. Las soluciones de (2.2) con %, =0 se dice que son

uniformemente en ultima instancia limitado si existen las constantes positivas b y ¢ y para
cada a € (0,c), hay una constante positiva T = T'(a), de tal manera que:

Ixo|| <a = |x.|<b, Vk2k,+T
(2.16)

Donde K, es el instante inicial en el tiempo. Se dice que son globalmente uniforme en ultima

instancia limitado si (2.16) vale para la variable arbitraria a,la constante b en (2.16) se conoce
como el limite final.

La siguiente definicidn de estabilidad de entrada-estado (ICS) para las soluciones de sistema
(2.2) seran utilizados para estudiar las propiedades de estabilidad de una clase de sistemas no
lineales de tiempo discreto perturbados. Esta propiedad ISS intenta capturar la nocion de
limite-entrada limitada de estado (BIBS). Decimos que el sistema (2.2) es (BIBS)
uniformemente estable, si los estados iniciales limitados y control producen trayectorias
uniformemente limitadas [64]. La forma mas sencilla de introducir la nocion de sistema ISS
es como una generalizacion de la estabilidad asintética global (GAS) de la solucion trivial

X, =0 para (2.2) y [65]

Recordemos que la funcion ¥:R,, =R, esuna funcion - k si es continua,

estrictamente creciente y »(0) = 0; es una funcion—k, siesuna funcion—k y también

¥(s) - o« cuando
L0

k>0
Figura 2.1: Solucién del sistema de trayectorias con la propiedad ISS
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S —0y es una funcion definida positiva si y(s) >0 paratoda s >0 y »(0)=0. Una

funciéon [ :Rao XRZ() —)Rzges una funcién- KL para cada ¢>0, la funcion B(.r) es una
funcion- Ky para cada s >0, la funciéon g(s,.)se decrementa y p(s,r) > 0 cuando

[ =0 [64]. Rzo se refiere a los numeros reales no negativos.

DEFINICION 2.1(Propiedad ISS[64,[66]). El sistema (2.2) es (globalmente) estable de

entrada a estado respecto a U, si existe una funcion-KL f y una funcién-k yde tal

menera que para cada entrada ¥ €/, y cada X, €R'se cumple que la condicién (2.2) satisface

x| < BAx, ||, )+ #( sup )IluTll)

Te(ky,

(2.17)
Donde SUP ;- ¢fk, ) {Hur |:T e Z*} <, el cual esta definido por u €l

Asi el sistema (2.2) se dice que es ISS si la propiedad (2.17)se satisface [67].

La interpretacion de (2.17) es la siguiente: para un limite controlado u , 1a solucion del sistema
permanece en la esfera de radio f(|x, |L4)+ V(S@quo,m] |- |)) Ademas, a medida que k&

aumenta, todas las trayectorias se aproximan a la esfera de radio ¥ (Suprd;%,m] |2, []) (es decir,

todas las trayectorias seran limitadas en ultima instancia con el limite en ultima instancia })
Debido a que ¥ es de la clase K, esta esfera es un pequefia porcion del total cuando ||« || es
pequeiia.. Ver figura 2.1

Definicion 2.5 (Propiedad de la ganancia asintdtica). Se dice que el sistema (2.2) tiene
ganancia asintotica —K s1 existe alguna y € K, por lo tanto

lim |x, (x,, )] < lim y(Ju, )

(2.18)
Para toda x, € R’

Teorema 2.3 (Sistema ISS [64]). Considerando el sistema 2.2 los siguientes puntos son
equivalentes:

1) EsISS
2) ES BIBS y admite ganancia asintotica — K

10



Dejemos que £, sea la constante de lipschitz de tal manera que para toda By 3 7en algin

territorio de (X;,%,), la funcién de Lyapunov ¥(X,), satisface la condicion ([68])

VB -V (B <t B)-B)|, £,>0

(2.19)

Definicion 2.6 (Funcion ISS de Lyapunov [64]) Una funcion continua V' en R"es llamada
una Funcion ISS de Lyapunov para el sistema (2.2) si

a, (||xk “) s¥Vix.)5a, (||xk ||)
(2.20)

Valido para &, €K y:

V(f (x, 1)) =V (x,) < = (%, |) + o (e, )
(2.21)

Para &4 €K _,0 €K . Una funcién de Lyapunov discreta es aquella que es discreta.

Note que si V(Ji}‘)es una funcion ISS DT de Lyapunov para (2.2), entonces V(JQ,) es una
funcion DT de Lyapunov para el sistema de entrada — 0 X, =f (xk)+g(x,{ )0.

Preposicion 2.1. Si el sistema (2.2) admite una funcidn ISS de Lyapunov, entonces es un ISS
[64].

Ahora, consideremos el sistema perturbado:

Xen = f(x)+g(x)u, +4d,, Xy =(0)
(2.22)

donde X, €R’ es el estado del sistema en el momento & € Z*, %, € R" esel control d, € R”
, es el termino alterado, f:R" > R" y g:R" -R™ son asignaciones discretas, £(0)= 0.

El termino alterado d,podria resultar de errores de modelado, el envejecimiento, o
incertidumbres y alteraciones que existen para cualquier problema real ([30])

11



Definicion 2.7 (Funcion ISS-CLF) Una funcion definida positiva DISCRETA radialmente
no acotada V:R" — R se dice que es un [SS-CLF para el sistema (2.22) si existe una funcion

p de clase K de forma que la siguiente implicacion esta sujetaa Vx#20 y Vd e R":

&y <V (x) S anlfe
(2.23)

valido para q,,a, € K_ y
ka “ > p("dk ”) — uil:lt;" AV (x,.q, )<—a, (“xk “)

(2.24)
donde:

AV, (x,d )=V (x,)-V(x) vy a, ("xk ")

Observacion 2.1

La conexion entre la existencia de una funciéon de Lyapunov y la entrada a la estabilidad de
estado es aquella donde, una estimacion de la funcién de ganancia ¥ en (2.17) es

= 0&_10020}9 donde C significa composicion de funciones con @ y &, como se define en
(2.23) [11]

Note que si V(xk)es una funcion de control de Lyapunov ISS para (2.2) entonces V(xk)es

una funcion de control de Lyapunov para el sistema alterado -0 X, ,, = i (xk)+g(xk u,

Proposicion 2.2 (Sistema ISS-CLF) Si el sistema (2.2) admite un ISS-CLF, entonces es un
1SS.
2.3.1 Control Optimo para sistemas alterados

Para el sistema no lineal alterado-discreto (2.22), la ecuacion de Bellman se convierte en la
ecuacion de Isaac descrita por:

V (x,)=min{l(x,) +u; R(x)u, +V(x,,u,d,)}
(2.25)

Y la ecuacion Isaacs-Jacob-Hamiltoneano (HJI) asociada con el sistema (2.22) y costo
funcional (2.3) es:

12



0= infsgp {llI. )+, R(x e, +1(x, )=-1(x, )}
= 'infsup{l(xl )+u, R(x, e, +V(x,.u,.d, )=} (x, )}

(2.26)
Donde Des un conjunto de funciones limitadas localmente, v la funcion es F(x)

desconocida. Sin embargo, la bisqueda de una solucion de la ecuacion HJ1 (2.26) para F(x;)
con (2.8) es el pnncipal inconveniente del control opumo robusto, esta solucion puede no
exastir 0 puede ser muy dificil de resolver [17).

Note que F(X,.,) en (2.26) es la funcion del termino alterado d,.

13



2.4 ldentificacion Neuronal

El analisis de los sistemas no lineales de gran escala requiere de una gran cantidad de
esfuerzo. va que los parametros son dificiles de obtener [43] Por lo tanto, para sintetizar un
controlador basado en el modelo de la planta que se tienen inceridumbres no es practico.

Para situaciones realistas, un control basado ¢n un modelo de la planta no puede realizar
como se¢ desee. debido a las alteraciones internas v externas, parametros inciertos. o
dinamicas no modeladas |43}

Este hecho motiva la necesidad de denvar un modelo basado en una red neuronal recurrente
de alto orden (RHONN). para identificar las dinamicas de la planta.

Se analizo una clase general de sistemas que son afin en el control con términos con
alteraciones. tal como [70]: Se supone la misma estructura para la red neuronal.

2.4.1 Sistemas No Lineales

Considere una clase de sistema no lineal alterado de tiempo discreto:

'\'K+| = ?('rt )+ g(‘r& )ukrt

Donde Yk e R”" es el estado del sistema en el momento. K, I, €R" es un término de
alteracion desconocido v limitada que representa de errores de modelado v parametros

indefinidos v alterados. f R">R" v g:R" >R™" son mapas discretos. Sin perdida de

generalidad \k =0 es un punto de equilibrio para (2.33). Asumimos que f (0)=0
rango {E(.\'k)} =mVik #0.

2.4.2 Red Neuronal de Alto Nivel de tiempo discreto.

Para 1dentificar el sistema (2.33) la siguiente RHONN de tiempo discreto propuesta en en
[46]
'rar (-] =W i I’: (‘rl ‘ua )
I : ; i
Donde x, = [.1'1_,[1*” X, t] .x, es el estado de la neurona i-th la cual 1denutica al
componente del vector de estado .\, en (2.33)./=1.....n; W, cs el vector de peso adaptado

en linea respectivo v u, =|u, u,, u,_, ] es el vector de entrada de la red neuronal P, es un

vector dimensional Lp definido como:

14



d., (1)

Piy Heeh Zri
Pi> e, Z 8
pi(zk,ur) = | . | = y
Pir, H!EIL Zi;t{L#) (2.35)
P

Donde aﬂt son enteros no negativos Lp es el numero p de conexiones de alto nivel

{Il, 12,....,1LF} es una coleccion de subconjuntos no ordenados de {1,2,...,n+ m}

Zﬂ S(I’L};)

Zi S(l‘n k)
Z‘i —— n — '
Zin_,_; Uy k
Zin+.m Um,k

donde la funcion de Sigmoid S (.) esta definida por

a
glx)= —————F,
() 1+e#* i

con S()e[-y,,a,-y];a, B y ¥ queson constantes positivas.

Se propone la siguiente modificacion de la RHONN de tiempo discreto para el sistema
descrito por (2.33)[71]
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Las medidas neuronales relacionadas con con las entradas de control pueden ser ajustadas

(‘4{) para asegurar la controlabilidad del identificador.

Basado en esta modificacion y usando la estructura del sistema (2.33), se propone el siguiente
modelo de red neuronal

Xy kel = r?,‘k p.lx, )+ W:T¢’: (X, u;)
(2.36)

Con el fin de identificar (2.33) donde X, es el i-nesimo estado neuronal; W, , es el vector de

peso en linea ajustable y \4{ es el vector de peso regulado, ¥ denota una funcién de x o de u
Correspondientemente a la estructura de la planta (2.33) o a las salidas externas de la red,

respectivamente. El Vector P, en (2.36) es como (2.35) sin embargo Z; es redefinido como

Zil S(Il}k)

N
|
|

Zi S (Imk)

El vector de peso en linea ajustable es definido como
T
Wiy = l:wfl,k sty ,k:l

Recordando 2.2. Vale la pena notar que (2.36) no considera el termino de alteracion (1)

debido a que los valores de la RHONN estan ajustado en linea y por lo tanto la RHONN
identifica las dinamicas del sistema no lineal, los cuales incluyen los efectos de alteracion

Modelos de RHONN

De los resultados presentados en [44] podemos asumir que existe una RHONN que modela
(2.33), con ello el modelo de planta (2.33) puede ser descrito por

X, =W p(x)+W"p(x,,u)+v,
(2.37)

n%k n

. I o] % T « T r » ' w7 ir |
Donde W, _I:w]szﬂk W :l y W’ =|:w,' W, W
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Son las matrices de peso optimas desconocidas y el error de modelado V, es dado por:
Ve = f(x)+B(x)u + T, =W p(x,) =Wy (x,,u,).

El termino de modelado de error V,se puede representar arbritrariamente pequeiio

seleccionando el numero apropiado Lp de conecciones de alto nivel[{44]. Las matrices de peso

ideal W, yw ' son cantidades artificiales requeridas para propositos analiticos. En general
se asume que este vector existe ,es constante pero desconocido. Los vectores optimos de peso

*

W, , seran aproximadas por los vectores de peso en linea ajustables W, , [46].
Para la identificaciones Neuronal de (2.33) pueden ser usados dos modelos de (2.36)

MODELO PARALELO
ert+l - :I:k P, (xk ) + w:TM“(xk s uk)
(2.38)
MODELO SERIE PARALELO
Xi kel = Ikpf (X,)+ W:TJJ"(Xk U, )
(2.39)

Ley de aprendizaje en linea

Para el aprendizaje en linea de pesos RHONN, utilizamos un EFK [72]. Estos pesos se
convierten en los estados a ser estimados el objetivo principal del EFK es encontrar los

valores optimos para el vector de peso W, de tal manera que la prediccion de error es

minimizada. La solucién EFK para el problema de entrenamiento esta dado por la siguiente
recursion:

: ~1
1
M:,k = I:R:_k + H:Jr. R,kHJ,k:l
K:,k = R,k H:,kM:,k
wf.k+l = WIJ{ +77;K;,ke:,k

r
RJ{H o R,k _ K:.kH:JrR,k ¥ 1.k
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Donde el vector W, , el estimado del peso 1-nesimo de la 1-nesima neurona en la etapa de

actualizacion K. Este estimado es una funcion de la ganancia Kalman Ky el error de

identificacion neuronal €, = %, —X,;, donde J;, es el estado de planta y X, es el estado de
la RHONN.

La ganancia de Kalman es una funcion de la matriz de covarianza de error aproximado P

una matriz de derivados de salidas de la red con respecto a todos los parametros de peso
entrenables H

(2.41)
Una matriz de escala global M, aqui () es la matriz de covariacion del proceso de ruido y

R, es la matriz de covarianza de ruido de medicién. Como un parametro adicional

introduciremos la taza de aprendizaje #; de tal manera que 0<n <I. Usualmente P,Q0 y R
son inicializadas como matrices diagonales con entradas £ (0), Q(@©) y R(0)
respectivamente. Definimos Q y R como fijas. Durante el entrenamiento los valores de /1

K y P se aseguran para ser acotados.[46]

Teorema 2.4( Identificacion Neuronal [46]. La RHONN (2.34) entrenada con el algoritmo

basado en EFK (2.4) para identificar la planta no lineal (2.33) asegura que el error de
identificacion neuronal €,es semi globalmente uniforme en 1ultima instancia limitado, por

I

otra parte los pesos RHONN permanecen acotados
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Capitulo 3

Control Optimo Inverso. Usando CLF

Motivados por los margenes de estabilidad favorables de los sistemas de control optimo
sintetizamos una ley de control de retroalimentacion, que sera optima con respecto a una
funcion de costo funcional. Al mismo tiempo queremos evitar la dificil tarea de resolver la
ecuacion parcial diferencial HJB. En el problema de control optimo inverso, un candidato
CLF se utiliza para construir una ley de control optima directamente sin resolver la
ecuacion HJB asociada

3.1 Control optimo inverso via CLF

Nos enfocaremos en la optimizacion inversa por que evita resolver las ecuaciones parciales
diferenciales HJB y todavia permite obtener margenes de estabilidad de tipo Kalman.

En contraste con el control dptimo inverso a través de enfoque pasividad, en el que una
funcion de almacenamiento se utiliza como un candidato CLF y la ley de control 6ptimo
Inversa se selecciona como la realimentacion de la salida, para el control optimo inverso via
CLF, la ley de control se obtiene como resultado de la resolucion de la ecuacion de Bellman.
Entonces se propone un candidato CLF para la ley de control obtenida de tal manera que
estabilice el sistema y se minimice el costo funcional*.

Por esta disertacion un candidato cuadratico CLF es usado para sintetizar la ley de control
optimo inverso.Se establecen las siguientes suposiciones y definiciones las cuales permiten
solucionar la ley de control optimo inversa a través del enfoque CLF.

Suposicion 4.1. El estado completo del sistema es medible(2.2)

Definicion 4.1. (Ley de control optimo inverso) definimos la ley de control:

« . A ope oV(x,,
uk =__R l(xk)gT(xk ___( k I)

2 axﬁr+l

(3.1)

es Optimo 1nversa (a nivel global) si:

(1) Logra estabilidad (global) asintética de x =0 para el sistema (2.2)
(11) V(x,)es una funcién definida positiva (acotada radialmente) de tal manera que

la desigualdad
V =V (X)) =V (%) +u, R(x, Ju, <0
(3.2)

se cumpla.
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Cuando seleccionamos /(x,):—V >0, entonces V(x,)es una solucion para la ecuacion HJB

I(x, )+ V(xk+l)—V(xk)+—l- & Sy) g(xk)R-I(xk)M =

4 ax:’r+l afol

0

Podemos establecer las principales diferencias conceptuales entre control optimo y control
Optimo INVerso:

e Para el control optimo los indices de costos significativos /(x,) >0 y R(x,) > 0se les

da prioridad*, por lo tanto son usados para calcular u(x,) y (V' (x,)) por medio de la

solucion de la ecuacion HIB
e Para el control optimo inverso, una funcion CLF (V(x,)) y el indice de costes

significativos R(x,)se les da prioridad*, y entonces estas funciones se utilizan para

calcular la ley de control inverso u*(x,)y el costo de indice significativo /(x,)

definido como /(x,):-V

Como se establece en la definicion 4.1 el problema del control optimo inverso se basa en el
conocimiento de V'(x, ). Por lo tanto proponemos un CLF V' (x,) de tal manera que (1) y (i1)

sean garantizados. Es decir, en lugar de resolver (2.10) para V(x,) proponemos una funcion

de control Lyapunov V' (x,) con la forma:

V(xk)=%x:'ka , P=P" >0
Para la ley de control (4.1) con el fin de asegurar la estabilidad con el punto de equilibrio
x, =0 del sistema (2.2) el cual se lograra definiendo una matriz aproximada P, por otra
parte se establecera la ley de control (4.1) con (4.3) que se conoce como la ley de control
Optimo inversa, optimiza un coste significativo funcional de la forma (2.3).
Consecuentemente considerando V'(x,)como en (4.3), la ley de control (4.1) toma la

siguiente forma:

a(x, )= u:rf

=~ (R(x)+ R (5) " R(3,)

donde PR(x,)=g (x,)Pf(x,) y R,_(xk)=% g’ (x,)Pg(x,). Vale la pena sefialar que P y

R(x,) son matrices simétricas definidas positivas, por lo tanto, se asegura la existencia de la
inversa de (4.4).

Una vez que hemos propuesto un CLF para resolver el control 6ptimo inverso de acuerdo a

la definicion (4.1), se presenta la solucién respectiva, para la cual P es considerada una
matriz fija.
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Teorema 3.1 considere el sistema no lineal de tiempo-discreto afin (2.2), si existe una matriz
P = P" >0 de tal manera que la siguiente desigualdad se mantiene:

V.f(xt)-iﬁ‘"u&)w(xk)m(xk D" Px) <G lx

Para la ley de control (4.1) con el fin de asegurar la estabilidad del punto de equilibrio

3.2 Algoritmo de Gradiente De Velocidad

Dado (2.14), redefinimos Pcomo P(k) donde f:(x(k))=gr(x(k))P(k) f(x(k)) vy
l

P, (x(k)) = Egr(x(k))P(k) 2(x(k)) Esto nos permite calcular un valor variante en el tiempo

para P(k). la cual asegura estabilidad para el sistema (2.8) mediante el algoritmo GV. En

9] una aplicacion en tiempo discreto para el algoritmo de gradiente de velocidad es
formulada para encontrar una lev de control u(k) que asegura el objetivo del control, como:

O(x(k+1))<A para k>k* (2.15)donde O es una funcion de control objetivo, una
constante A>0v k" eZ” es el tiempo al cual la meta del control es alcanzada. QO Asegura

estabilidad si es una funcion definida positiva. Basado en la aplicacion propuesta en [9],
considerando la ley de control de (2.14) con A en (2.15) como una funcion de estado
dependiente A(x(k))

La lev de control redefinida para el algoritmo de gradiente de velocidad depende todo el
tiempo de la matniz P(k) . Por lo cual definimos la matriz P(k) como:

P(k) = p(k)P’ Vk
(2.16)

donde P’'= P >0 es una matriz constante v p(k) es un parametro escalar que es ajustado
por el algoritmo GV. Asi la ley de control queda como:

u(k)y=—F (2" ) (R(x(k)+2 (2") P P

(2.17)

Donde:

P =g’ (x(k))P'g(x(k)). P, = g" (x(k))P'f(x(k))
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De lo anterior podemos decir que el algoritmo GV es reformulado para el problema del
Control optimo 1nverso.

Definicion 2 (Funcion objetivo del GV)
Consideremos un parametro variante en el tiempo p(k)e PcR* con p(k) >0 para todo

k, y P un conjunto de valores admisibles para p, [17]. Una funcién no negativa
Q:R"xR > R de la forma

O(x(k), p(k)) = V5, (x(k +1))

donde V_(x(k+1))= L] x' (k+1D)P'x(k+1)y con x(k+1)como se define en (2.8),

2
es referido como la funcion objetivo de GV para el sistema (2.8). Definimos

O(k(p)) = O(x(k), p(k))

Definicion 3 (Objetivo de control GV)
Consideramos una constante p* € P. El objetivo de control GV para el sistema (2.8) con
(2.17) es definido encontrando p(k), de modo que la funcion objetivo de GV Q(k(p)) [17].

como en (2.18), satisface:
O(x(p) < A(x(k) para k2>k*
donde

AGE(R)) = Vg (x(K)) ~—— 1" (k)R(x(K)) u(k)
p(k)

Con V_(x(k))= leP’x(k)y u(k) como se define en (2.17) ke Z" el tiempo al

2
cual el objetivo de control GV es alcanzado.

1
p(k)

Observacion 1. La solucion p(k) debe garantizar que: V. (x(k)) = u' (k)R(x(k))u(k)

para obtener una funcion definida positiva A(x(k)).

Proposicion 1 Considere un sistema discreto no lineal de la forma (2.8) con (2.17) como
entrada. Sea Q funcion objetivo GV definida en (2), y denotada Q(k(p)). Seap,p*x €P
valores constantes positivos y A(x(k)) una funcion definida positiva con A(0) =0 y ¢* una
constante positiva suficientemente pequefia. Suponemos que:
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Existe px y € tal que

O(k(p*)) se* < A(x(k))

1—(e*/ A(x(k)) ~ 1

Para p(k) € P:

(p*-P)k))' V(p)O(k(p)) <e*-A(x(k)) <0
donde V(p)Q(k(p)) denota el gradiente de Q(k(p) con respecto p(k).

Entonces, para cualquier condicion inicial p(0) > 0, existe una k* € Z+ tal que la meta de
control (2.15) es alcanzada por medio de la siguiente dindmica de variacion del parametro

p(k):

p(k+1)=plk)-y,,V(P)Q(k(p))

con

Yaey = 7.8 V(0)Ok(p))[”
0 <y, <2A(x(k))

1
o(k) = {0 para Q(p(k)) > A(x(k))

Finalmente, para k > k*, p(k) se convierte en un valor constante denotado como p y el

Algoritmo GV termina.

Observacion 2 Con Q(x(k), p(k)) como se detinio en (2.18), la variacion dinamica del
parametro p(k) en (2.23) resulta en

p(k +1)= p(k)+P*
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Donde

[T () PR(RDRE(K) 8" (x(k) £ (x(K))
QR(x(K) + pk)g" (x(k)Pg(x(k))’

P* =87,

el cual es positivo para todo tiempo k si p(0) > 0. Entonces la positividad para p(k)

esta asegurada y el requisito de P(k) = PT (k) > 0 para V (x(k)) = -]-x"'(k)P(k)x(k) con

2
P(k) =PT (k) > 0 es garantizado. Cuando el objetivo de control (2.19) es alcanzado,, entonces

p(k) = p para k > k*. Esto es, la matriz P(k) en (2.17) es considerada constante y

P(k) = P donde P es calculada como P = pP’, con P’ como una matriz definida positiva.
Bajo estas circunstancias, se obtiene

a(x(k)) =u(k)
——~ (RG(RY) + P () P (x(K)
donde

P(x(k) =g GR)PFGx(k)  y  Px(k)= %gr (x(k))P. (x(k))
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Capitulo 4

Implementacion en Tiempo Real

En este capitulo se presenta el desarrollo del proyecto de control optimo inverso en
tiempo real de generador sincrono, se propone el modelo neuronal para la estimacion de

estados x, (angulo de rotor), x, (Velocidad del rotor), x, (voltaje de estator), la ley de

control, el algoritmo de gradiente de velocidad, caracteristicas del Generador, programa de
control en “Labview”, y resultados obtenidos.

4.1 Estimacion de los Estados del Sistema.

Se definen las siguientes variables de estado:
x,= Angulo del rotor

x,= Velocidad angular del rotor

x, = Voltaje del estator

Para 1dentificar el modelo en tiempo discreto del generador sincrono, se propone una
Red Neuronal de Orden Superior (RHONN por sus siglas en inglés) como sigue:

X\ k4l = wll,kS(xl,k)+ le,kS(xz.k)

- 6 2

X2 k4l = w2l.kS(xi,k ) + sz,kS(xz,k Y+ w23,kS(x3,k )

= 2 2

X3 pe) — w3l_kS(xl.k) + w32,kS(x2,k )+ w33,kS(x3_k) + Wy, U,

donde Xx estima el estado x, (1=1,2,3), y, w,, es un parametro f1jo para asegurar la

controlabilidad, seleccionado como w,,=0.5, el sistema puede ser reescrito como:

Xesl = f(xk)'l"g(xk )uk

con

FWI (X, )+ Wyp (X, 4)
f(x,)= w2|,kS(xl,k )6 3 WZZ,kS(xz,k )2 s wzs,kS(xs,k)

2 ;
| Wy S (X, )" + Wyp 1S (Xy 4 ) + Wiy 15 (X5, )
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donde

]
O ey

En la figura 4.1se presenta el esquema de control completo:

Fig. 4.1 Esquema de control

Se utiliza la ley de control 6ptimo inverso basada en una CLF:

i ==~ (RGE)+28" ()R ('8 (RS () =%51)

donde x;, ., es la sefial de referencia, y con

f1(x)P g (x)R(x) g (x)f (x)
(2R(xk)+pkgr(xk )P. g (x, ))1

Pia =D +87,,
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Se realizo la simulacion en MATLAB de la estabilizacion de un generador sincrono mediante
Control Optimo Inverso con estimador de estados mediante una Red Neuronal Recursiva de
Orden Superior de acuerdo al siguiente modelo:

Modelo:

i)
Ayigg = f (xk ) +7TX,,

3 i
Xy gy = J(x )+ Tty X5,

P
Xyom = (X)) +Tmgu,

f] (E;) = X &
f’ (ff) =X, , +T{m +(m, E:' + m, cos(X, )sin(X,)]

(x)= X;; +2lm,(x;,; + E:) +m cos(x,)+myE ]

X, =X,+0
m=1T /M
m=-V/MX,

m, =V /M)1/X, ~LFA,)
m, =-X,/(T,)X,
mg = (X, —X,)/ (T, X,V

m =1/T,
donde:
X, =A6=6-6

X,=Ao=0-0
X =11\E;F =E‘;—E;

(5' o, E'q ), son las variables de estado en el punto de equilibrio.

7=0.01 Tiempo de muestreo
Parametros

T. =1 Par mecanico

M =0.033  Constante de inercia
o =1 Velocidad sincrona
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1,=0.033 Constante de tiempo de transitorio en circuito abierto

X,=0.9 Reactancia en cuadratura
X=X, Reactancia aumentada

X, =03 Reactancia transitoria aumentada
V =1 Voltaje de Bus

E ,=1.1773 Voltaje de campo constante

& =0.870204 Desplazamiento angular del rotor (power angle)
@ =1 Velocidad angular del rotor en el punto de Equilibrio

E;' =0.822213 Voltaje de estator en el punto de Equilibrio

1.5 1 0.5
P=|l1 15 1

05 1 1.5
R(x,)=1

Con el propoésito de ilustrar la robustez del controlador propuesto, se consideran las siguientes
etapas en el proceso de simulacion:

Etapa 1: Son utilizados los parametros arriba indicados al inicio de la simulacion.

Etapa 2: Ocurre una falla de cortocircuito en 1.5 s, la cual es equivalente al cambio en la
reactancia aumentada X ,, desde X ,=0.9a X ,=0.1

Etapa 3: Se remueve la falla de cortocircuito en 1.6 s.

Etapa 4: Se introduce un disturbio mecanico de potencia al cambiar 7, , desde 7 =1 a

I =12 en3.5s.

Etapa 5: El disturbio es removido en 3.6 5.
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Al correr el programa se obtuvieron los siguientes resultados:
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Fig. 4.2 Gréficas de las tres sefiales de variables de estado
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Fig. 4.3 Graficas de Sefiales: Voltaje de excitacion, p(k) y Costo funcional.
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4.2 Caracteristicas del Generador e interface de excitacion.

Se utiliz6 un generador sincrono Trifasico de 12v, 720 VA, 12 polos, impulsado por
un motor de induccion de monofasico de 1760 RPM.
La frecuencia de salida con esta velocidad y numero de polos resulté: =176 Hz.

La interface o driver para el devanado de excitacion consistio en un modulador PWM
con entrada 0 a 5 v y salidade 0T a 1T, a frecuencia = 20 KHz.

4.3 Programa de control en Labview, y resultados Obtenidos.

A continuacidn se presentan el programa utilizado en Labview para el control, asi
como sus pantallas o panel de instrumentos:

wWavelorm Graoh

“u
—a

1

DAQ Assstant2 |

| Fitered Signal ¢

Fig. 4.4 Etapas de adquisicion y tratamiento de seiiales de entrada del programa
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- -::i_ -dhji:I_..-—-— -*. .. 0 " I i
DO A R e = e

- 1-;3-""

Fig 4.5 Etapa de control de Programa en Labview

S I RS Wl ks - Wieliest SO~ L) LA el <
 2@enyEie i [ |- [ | Ll

Fig 4.6 Etapa de Salida y despliegue del programa en Labview
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Fig. 4.7 Etapa de Salida y despliegue del programa en Labview
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Después de Poner en marcha el generador excitado, se agregd una perturbacion con un

incremento de carga de 0 a 250 watts, obteniéndose el siguiente resultado en el voltaje del
estator (Eq) y senal de control (u):

=

- o

e T SN 5 --_-,ln.-nlr_..—l._-l- --ﬂ*-.-'!f.-'.- v Pt e Mg B Lo e

.""

i
2 HURCIN TRUNIRIEN SERMETTIIY SIREANCERy, SECIEIN WIPIRICERE [WECINEPEES TStenspuney 1 wee -Jn'-.-T-al-m

:
I

" - B | v : -
N . L o AN LN i i I
T i Y Iy i e X § f 1
= [ T - x » - ] 1 = -

ol =

Y NP A

a5

F1 4 10 Respuesta del Generador con el controlador frente a perturbacmnes en la carga

Se puede observar en las figuras 5.7 y 5.8 como el sistema se recupera rapidamente y
de forma muy estable ante perturbaciones de la carga, primero, un incremento de 250 Watts,
y finalmente se retira la misma para dejar el generador en vacio.
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Flg 4.1 l Respuesta de la frecuencna 0 velocndad de la maquma
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Fig. 4.12 Respuesta de la Fase del rotor.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo a futuro.

S.1 Conclusiones

En este trabajo de tesis se comprueba de manera experimental la eficacia en la
estabilizacion y robustez frente a perturbaciones en la carga de un generador sincrono
mediante un controlador optimo inverso con estimador neuronal en tiempo real. Se
observa la relativa facilidad de su implementacion, sin engorrosos y tardados métodos
de sintonizacion, ni exponiendo la maquina a posibles dafios para lograr esto ultimo.

Se observa como un modelo relativamente simple de estimador neuronal, cumple
perfectamente con su objetivo, como el método de Gradiente de velocidad se puede
implementar en un programa en tiempo real sin sacrificar significativamente el tiempo
de ejecucion.
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5.2 Trabajo Futuro

Como trabajo a futuro se propone lo siguiente:

e Sustituir las interfaces de A-D por unas de mayor velocidad
e Realizar pruebas en tiempo real de seguimiento o tracking con otro tipo de sefal

e Realizar los mismo experimentos con maquinas de mayor capacidad
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