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Resumen

Las maquinas eléctricas son muy importantes en nuestra vida diaria. Ellas pueden
ser encontradas en aplicaciones, como en el transporte, en la industria y en el hogar,
entre otros. Entre estos tipos de maquinas se encuentra el Motor de Induccién Lineal

(MIL), el cual es presentado en esta tesis.

Existen algoritmos de control, uno de los mas utilizados es el de modos deslizantes.

Esta es una herramienta efectiva de control de sistemas no lineales; sin embargo, por
su alta frecuencia de conmutacion presenta los fenémenos conocidos como cascabeleo

y discretizacion del cascabeleo. El modo deslizante en tiempo discreto no tiene estos

problemas.

Ha habido un gran interés en el uso de redes neuronales para aproximar funciones

no lineales. Por este motivo se han usado para identificacion y control de sistemas no

lineales.

Esta tesis presenta el uso de redes neuronales discretas para identificar un MIL y
un control por modos deslizantes en tiempo discreto para el seguimiento de velocidad
y magnitud del flujo para dicho motor. El algoritmo de entrenamiento para la red

neuronal esta basado en el filtro de Kalman extendido.



Abstract

Electrical machines are very important in our life. They can be found in several
applications, such as transportation, in the industry and home, among others. One
of this kind of machine is the Linear Induction Motor (LIM), which is presented in

this thesis.

There exist a variety of control algorithms, one of the most important is the sliding
modes. This is an effective control tool for nonlinear systems; even though, because
its high frequency conmutation, it presents the well-known phenomena as chattering

and chattering discretization. The discrete-time sliding mode does not present these

problems.

Recently, there is a great motivation to use neural networks for nonlinear systems
approximation. Therefore, thcy has been employed for nonlinear systems identifica-

tion and control design.

This thesis, presents the use of discrete-time neural networks to identify a MIL
and discrete-time sliding mode control for trajectory tracking. The training algorithm

1s based in extended Kalman filtering.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se dd una breve explicacion del motor de induccion lineal, la
estrategia de control empleada, y sobre la identificacon de sistemas no lineales por
medio de redes neuronales de alto orden. Ademds, se incluyen los objetivos de la

tesis, ast como la organizacion de la misma.

1.1 Motor de Induccion Lineal

El Motor de Induccién Lineal (MIL) es una maquina en el cual la energia eléctrica
es convertida directamente en energia mecanica de movimiento translacional. El
interés en este tipo de méaquinas surgié a comienzos de 1970 [13]. Después de 1980
los MIL fueron aplicados en el transporte, en la industria, es decir, en los procesos
de manufactura, en el hogar, entre otros. Los principios de operacién de los MIL son

similares a las de los motores de induccion rotatorios, pero con condiciones para su

control mas complicadas [13].
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1.2 Redes Neuronales y Control

Las redes neuronales se han establecido como una metodologia adecuada para
la aproximacion de funciones no lineales; debido a esto son muy empleadas en la
identificacion de sistemas no lineales [19] para obtener modelos cuya dindmica se

comporte como la del sistema real [9).

Por otro lado, el control por modos deslizantes es una buena herramienta para el
control de sistemas no lineales, ya que permite el seguimiento de trayectorias a pesar

de perturbaciones tanto externas como internas [23].

En un control con modos deslizantes en tiempo continuo, cuando se alcanza a
la superficie de conmutacion, la frecuencia de la senial de control se vuelve infinita,
por lo que excita dindmicas no modeladas de la planta y se presenta el fendmeno
conocido como cascabeleo [23]. Por otro lado, la mayoria de los controladores son
implementados por medio de computadoras digitales, por lo que la frecuencia de la ley
de control estd limitada por el periodo de muestreo y se presenta lo que se conoce como
discretizaciéon del cascabeleo [23]. Por lo anterior en esta tesis se utilizardn modos

deslizantes en tiempo discreto el cual no presenta las desventajas antes mencionadas

23].

1.3 Antecedentes

Para el control de este tipo de motor ya existen trabajos previos como [22], dénde
se hace un control por modos deslizantes; sin embargo el control empleado es discon-

tinuo, lo que nos lleva a las desventajas arriba mencionadas.

1.4 Objetivos

Los objetivos de esta tesis son:

1. Desarrollar un identificador en la forma no lineal controlable por bloques, basado
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en redes neuronales de alto orden para el MIL.

2. Desarrollar una ley de control para el MIL, basado en el identificador neuronal

con la técnica de control por modos deslizantes en tiempo discreto.

3. Hacer un observador neuronal basado en redes neuronales de alto orden.

1.5 Organizacion de la Tesis

La tesis se encuentra organizada de la siguiente forma

En el Capitulo 2, se presenta el motor de induccién lineal, su analogia con el
motor de induccidn rotatorio, los distintos tipos de MIL, sus carateristicas electro-

magnéticas, asi como el modelo matematico del motor.

En el Capitulo 3, se aborda el tema de identificacién no lineal mediante redes

neuronales recurrentes discretas. Para el entrenamiento de éstas se utiliza un flitro
de kalman extendido.

En el Capitulo 4 se discute sobre el tipo de control usado, que es por modos

deslizantes en tiempo discreto.

En el Capitulo 5, se describen las simulaciones realizadas usando la técnica
de control por bloques y modos deslizantes con el identificador neuronal, para el
seguimiento de velocidad y magnitud de flujo. Esta es la primer aportacién de esta

tesis.

En el Capitulo 6 se desarrolla un obervador neuronal recurrente que usa un
filtro de Kalman como algoritmo de entrenamiento para adaptar los pesos en linea.

También se incluyen las simulaciones aplicadas al motor de induccién lineal. Esta es

la segunda aportacion de esta tesis.

En el Capitulo 7 se dan las conclusiones y trabajo futuro.



Capitulo 2

Motor de Induccion Lineal

En este capitulo se presenta este tipo de mdquinas, sus caracteristicas, los fenomenos

que presentan, ast como el modelo matemdtico empleado en el desarrollo de la tesis.

2.1 Motor de Induccion de Desplazamiento Lineal

En los motores eléctricos lineales el movimiento es de traslacion; es decir, el e-

lemento movil se desplaza de manera lineal con respecto a un elemento estacionario
[10], [13].

Los motores eléctricos de desplazamiento lineal pertenecen al grupo de maquinas

eléctricas que convierten energia eléctrica en energia mecanica de movimiento transla-

cional. Estos pueden ser clasificados como [13]:

e motores de corriente directa,
e motores de induccion,
e motores sincronos,

e motores hibridos.
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De los anteriores, el mas popular es el Motor de Induccién Lineal (MIL). Los
motores eléctricos lineales, al igual que los rotatorios también pueden ser usados

como generadores [13].

2.2 Geometria y Clasificacion

Un MIL puede ser obtenido cortando un Motor de Induccién Rotatorio (MIR) a
lo largo de su radio desde su eje a la superficie externa del estator y extendiéndolo. Se
obtiene asi una topologia planar como se ilustra en la Fig. 2.1. Al elemento fijo se le
denomina sector primario y al elemento movil se le denomina sector secundario [13],
[11]. El MIL puede ser de primario o secundario corto, dependiendo si el primario o
el secundario es mas corto; en cualquier caso el primario o el secundario es movible
con respecto a un elemento estacionario [10]. Reenrollando al MIL en la direccién del
campo magnético viajero, es decir, paralelo en la direccién de empuje, se obtiene un
motor tubular [13], [12].

Tedricamente, los de un solo lado puede ser combinados para obtener un MIL de
dos lados, el cual tendra el doble de fuerza que el de un solo lado [10], como se puede
ver en la Fig. 2.2. De igual forma, si el estator y rotor de un motor rotatorio son

cortados y aplanados se obtiene un motor lineal de dos lados [11], como se ilustra en
la Fig. 2.3.

Cortary
desplegar

L

Fig. 2.1: Transformacion del motor rotatorio a lineal
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Fig. 2.3: Corte de un motor de induccién lineal
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El secundario de un MIL puede ser simplificado usando un ntcleo de acero solido
vy reemplazando la jaula de ardilla, para el caso del motor de jaula de ardilla, con
un plato no ferromagnético de alta conductividad (aluminio o cobre). El plato no
ferromagnético es un circuito eléctrico secundario con parametros distribuidos y el
nucleo ferromagnético es un conductor tanto para el flujo magnético como para la

corriente eléctrica [13).

Dentro de los MIL se encuentran los motores con flujo magnético longitudinal,
es decir, las lineas del flujo magnético yacen en el plano paralelo a la direccién del
campo magnético viajero, y los motores con flujo magnético transversal, en los cuales
las lineas del flujo magnético son perpendiculares a la direccion del campo viajero

13].

La principal ventaja de un MIL con flujo magnético transversal en comparacion
con uno de flujo magnético longitudinal es la baja corriente magnetizante necesaria,
debido a los cortos caminos del flujo magnético; la desventaja es su bajo empuje.
Un MIL planar con flujo magnético transversal tiene un devanado primario de bobi-
nas concentradas localizadas en polos salientes; ademas también produce suspension

electrodinamica [13].

De manera similar un MIL planar con polos salientes y flujo magnético longi-

tudinal puede ser disenado para obtener suspension electrodinamica, propulsion y

estabilizacion.

Deacuerdo a su geometria los MIL se pueden clasificar en los siguientes grupos:

¢ Con primario o secundario mévil,
e De un lado sencillo o doble,

e Planar y tubular,
e Primario o secundario corto,

e Con flujo magnético transversal o longitudinal.



CAPITULO 2. MOTOR DE INDUCCION LINEAL

| QO

2.3 Devanados del MIL

Los devanados del primario de un MIL son conductores de cobre con seccidon
cruzada redonda o rectangular. Los conductores de aluminio no son utilizados ya
que incrementan las perdidas en los devanados del primario y consecuentemente la
temperatura del devanado. Los devanados pueden ser localizados en ranuras; es decir,
devanados con pardmetros distribuidos o en la forma de bobinas localizadas en polos
salientes; es decir, devanados con pardmetros concentrados. Los MIL de baja potencia
tienen devanados aleatorios de alambre redondo (ranuras semi-abiertas), mientras
que los de media y alta potencia tienen devanados hechos de bobinas preformadas de

barras de cobre rectangular (ranuras abiertas) [13].

Los devanados del primario son devanados de tres fases de con el nimero de

ranuras por polo y por fase dada por:

2pm,

q1 e ¥ |

donde 2; es el numero de ranuras del primario totalmente ocupados con conductores,
m; es el numero de fases del primario y 2p es el niimero de polos del primario. El
entre-hierro de los MIL de un solo lado es de pocos a varios milimetros y el entre-hierro

no ferromagnético de los MIL de doble lado es més grande [13].

Los devanados del secundario en general tienen parametros distribuidos. En los
MIL de un solo, lado los devanados del secundario consisten de un nicleo de acero
solido cuya superficie adyacente al entre-hierro es cubierta con capas de aluminio o
cobre. El espesor de la capa de alumino es de 2 a 6 mm, mientras que la capa de
cobre es de 1 a 4 mm. El nicleo del secundario es un conductor tanto para el flujo

magnético como para la corriente eléctrica [13].

El secundario de un MIL de dos lados, usualmente no tiene un ntcleo ferro-
magnético. En los MIL de doble lado planares el secundario es un plato de aluminio

o cobre, como se ve en la Fig. 2.2 (b). El espesor del secundario es de pocos a varios

milimetros.
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2.4 Circuitos Magnéticos

Los circuitos magnéticos de los MIL son hechos de los mismos materiales magnéticos
que la de los MIR.

2.5 Efectos Electromagnéticos

2.5.1 Relaciones fundamentales

La velocidad lineal del arménico fundamental de la fuerza magnetomotriz (MMF)
de la onda viajera producida por el devanado del primario es llamado wvelocidad
sincrona y esta dada por:
2Tt w

i 2fr= —T (2.1)

donde 7 es la distancia entre polos, f = 1/T es la frecuencia de entrada, w = 27 f

Us

es la velocidad angular. La velocidad sincrona de un MIL depende de la frecuencia
de la corriente de entrada y de la distancia entre polos, pero no de nimero de polos.
[13]. El secundario del MIL se mueve a una velocidad v < v,, a lo largo del eje z. El
deslizamiento s es definido como:

8 = (2.2)

2.6 Efectos de Bordes Longitudinales

La principal diferencia entre un MIR y un MIL es la longitud finita de los circuitos
eléctricos y magnéticos del MIL en la direccién del campo viajero. Los circuitos
magneéticos abiertos causan un efecto llamado “efecto de bordes longitudinales”. Esos
efectos son parasitos. Se supone en esta trabajo que el primario es fijo mientras que

el secundario esta en movimiento con una velocidad v a lo largo del eje z.

Despreciando las ranuras, la distribucion de la componente normal en la direccién

del eje z a velocidad v = 0 pude ser vista como una funcén rectangular. A velocidades
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Parte inicial

N
Primario fijo
I 1

Fig. 2.4: Envolvente B,,,

|

Ul

=/

Fig. 2.5: Distribucion de las corrientes de Eddy para el deslizamiento

altas hay una fuerte influencia de los efectos de bordes longitudinales. A velocidad
v # 0 la distribucién de la componente normal de la densidad del flujo magnético es
aproximadamente una funcion trapezoidal. La distribucién de la corrientes de Eddy
en el secundario a velocidad v = 0, y con deslizamiento s = 1 se ilustra en la Fig. 2.5

(a) y para v # 0 y con deslizamento s = 0.12 se ilustra en la Fig. 2.5 (b) [13].

Hay una fuerte influencia de los efectos de bordes longitudinales en el desempeno

del MIL a altas velocidades, pero a bajas velocidades estos efectos no afectan [13].

Los efectos de bordes longitudinales aparecen en forma de:
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e Distribucion de la densidad del flujo magnético no uniforme dependiente de la
velocidad en el entre-hierro (Fig. 2.4) y una no uniformidad en la distribucién
en las corrientes de Eddy (Fig. 2.5),

e Corrientes de fase desbalanceadas,

e Muerzas de frenado parasitas.

Los efectos de bordes longitudinales son debidos al corte de la onda viajera en
cada extremo del MIL. La fisica de esos efectos es complicada; son causados por la
interferencia de las ondas de la densidad del flujo magnético y el cambio de paso en

las reluctancias para el flujo magnético en cada extremo del circuito magnético [13].

En la Fig. 2.4 se ilustra que la distribucion de la componente normal de la densidad
del flujo magnético a lo largo de la distancia entre polos 7 a velocidad v # 0 es no
uniforme, es decir, es débil al inicio y amplificada en el extremo del circuito magnético.

2.7 Modelo Matematico del MIL

Las ecuaciones dinamicas correspondientes a los circuitos eléctricos de una maquina
de corriente alterna con m; devanados de fase primaria, my devanados de fase secun-

daria se describen por la siguiente ecuacién matricial [13]

V(®) = Ri(t) + (Delan)i(t) 2.3

donde V' (t) € R™ %™ es el vector de voltajes, i(t) € R™1+™2 es el vector de corrientes,
R € Rimtm2)x(mi+m2) g |3 matriz diagonal de resistencias y D{m+m2)x(mi+m2) og |9
matriz de inductancias. El secundario es dividido en m» circuitos con una distribucién

de la densidad de corriente uniforme. Para tener un modelo completo, se incluye la

sigulente ecuacion mecanica

d? a

Dm@q'm + Rm&'EQm - T(t) (24)

donde g, es la posicién del secundario (metros), 7(t) es la fuerza electromagnética

o empuje mecanico (Newton), D, es la masa del sector secundario (Kilogramo), R,
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es la constante de amortiguamiento viscoso mecanico (Kilogramo/s). Las ecuaciones
(2.3) v (2.4) se relacionan por medio de la fuerza electromagnética o empuje desarrol-
lado por el motor como resultado de la conversién de de energia electrica en energia

mecanica, es decir,

OD.(qm)

" i(t) (2.5)

(t) = 570

El modelo del MIL fue obtenido en [22], bajo la siguientes suposiciones con el
secundario desplazandose a una velocidad v:

1. Las corrientes del sector secundario y la velocidad son las variables medibles,
2. Los parametros del motor son desconocidos,

3. Las entradas de control son los voltajes aplicados al sector secundario,

4. Los dos neutros de los circuitos del primario y secundario son aislados,

5. Las terminales del secundario se encuentran en corto circuito internamente,
6. Se desprecian los efectos de bordes longitudinales,

7. De un solo lado con secundario mévil y flujo magnético longitudinal.

La obtencion del modelo a — 8 en forma detallada puede verse en [22]. Dicho

modelo propdsitos de esta tesis fue discretizado por Euler (16| y estd dado por

gm(k+1) = gm(k) +v(k)T
vik+1) = (1—=kT)v(k) — kiTAra(k)prisalk) — k1T Arp(k)p2isa(k)

+R1T Ao (K)p2isp(k) — k1T Arp(k)prisg(k) — k3T FL

Arak+1) = (1= keT)Aralk) + ksTv(k)prisa(k) — ksaT prisa(k) + ksT paisa(k)
+kaT paisp(k) — kaTv(k)paisp(k) + ksT prisp(k) (2.6)

Aalk+1) = (1 —=keT)Ap(k) + ksTv(k)paisa(k) — kaT paisa(k) — ksT prisa(k)
—kaT'prisp(k) + kaTv(k)p1isp(k) + ksT paisp(k)

lsa(k+1) = (14 koT)tsa(k) — kiT Ara(k)p2 — ksT Ara(k)v(k)p1 + k7T Ars(k) 1

—k'gT/\Tﬁ(k)’U(k)pg - ka'u,a(k)
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tg(k+1) = (1+koT)isa(k) + ksTAra(K)v(k)p2 — k1T Ava(K)p1 — k7T Ars(k)p2
—kgT/\rg(k)U(k)pl — kaug(k)

P1 = Sin(npqln(k)) P2 = cos(npqm(k))

[ - Fn 1 (o -
k — k o — T — — —
1 D.L. 2 D.. k3 D.. K4 n'pLJr ks L.

R, Lt LigeNi IR 3[R
S = ks = g | i T e S W |
%=1 "~ L.(L2, - L,L,) ol 7 P 2 o L —~LL)

|
kin = B
TR L

donde ¢,,(k) (metro) es la posicion del sector secundario, v(k) (metro/s) es la veloci-
dad lineal, A,,(k) v Ar5(k) (Weber) son los flujos en los ejes a y 3, respectivamente,
isa(k) v 1s5(k) (Ampere) son las corrientes en el primario en los ejes a and 3 respecti-
vamente us,(k) v us5(k) (Volt) son los voltajes a y 3 en el primario, R, (€2 (Ohm)) es
la resistencia en el devanado por fase, R, (f2) es la resistencia en el devanado por fase,
L., (H (Henry)) es la inductancia magnetizante por fase, L, (H) es la inductancia en
el primario por fase, L, (H) es la inductancia en el secundario por fase, F; (Newton)
es la perturbacion en la carga, R,, (Kilogramo/s) es el coeficiente de friccion viscosa
y perdidas del hierro, D,, (Kilogramo) es la masa del sector secundario y n, es el

numero de pares de polos, T (s) es el periodo de muestreo.

2.8 Discretizacion

Considere un sistema no lineal de la siguiente forma
T = f(z)+ g(z)u (2.7)

donde r € R", f(z) : R" - R" y g(z) : "™ — R" funciones no lineales y u € R™,

la discretizacion por Euler se presenta como sigue:
z(k + 1) = z(k) + T(f(z(k)) + g(z(k))u(k))

donde kK € Z* denota el tiempo discreto.



Capitulo 3

Redes Neuronales

Este capitulo presenta la identificacion de sistemas no lineales utilizando Redes

Neuronales Recurrentes y el algoritmo empleado para su entrenamiento.

3.1 Redes Neuronales

Las redes neuronales son sistemas no lineales altamente interconectados que tienen
propiedades importantes, como por ejemplo: la aproximacién de funciones [5]. Ex-
isten algoritmos para entrenar los pesos de la red neuronal como por ejemplo el de
retropopagacion [8] o el filtro de Kalman [20], [2]; cuando el entrenamiento termina

la red aproxima al sistema real [9].

Es sabido que las redes neuronales estaticas son capaces de aproximar cualquier
funcién no lineal continua (1]. Una red neuronal estatica, pude usar informacién
anterior por medio de retardos para incluir entradas y salidas pasadas [1|, con el
proposito de realizar transformaciones dinamicas, pero se requiere un gran numero

de neuronas para representar la respuesta dindmica en el dominio del tiempo [24].

Otro tipo de redes neuronales son las redes 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 dindmicos no lineales

14
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1].

3.1.1 Tipos de funciones de activacion

Las funciones de activacion, denotadas por S(z), definen la salida de la neurona
en funcidon del potencial de activacion z. Algunas de las funciones de activacion

comunmente usadas son:

e [uncion escaléon o umbral,
e Funcion sigmoide,
e Funcion tangente hiperbdlica,

e Funciones de base radial.

3.2 Redes Neuronales de Alto Orden

Las redes neuronales de alto orden son una generalizancion de las redes de Hopfield
de primer orden. En el caso de una red neuronal recurrente tipo Hopfield, el estado de

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

r = —a;T; + b; Z Wi Y5 (31)
J

donde z; es el estado de la ¢-ésima neurona, a;, b; son constantes, w;; es el peso
sinaptico que conecta la j-ésima entrada a la i-ésima neurona y y; puede ser una
entrada o el estado de una neurona pasado a través de una funcién sigmoidal, es

decir, y; = S(z;) donde S(-) representa una funcion sigmoidal.

En una red neuronal de segundo orden, la entrada total a una neurona no sélo es la
combinacion lineal de los componentes y; sino que también se incluyen sus productos

yiYk. Siguiendo este procedimiento es posible obtener interacciones de alto orden.
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o xi(k+1) | *Z'1| Xi(k)

z(x(k))

Fig. 3.1: Red neuronal discreta

Esta clase de red forma una red neuronal recurrente de alto orden (RHONN, por sus

siglas en ingles “Recurrent High Order Neural Networks”).

La ROHNN tiene las siguientes caracteristicas [14]:

e Permiten el modelado eficiente de sistemas dindmicos complejos,

e Son buenos candidatos para identificacén y control,

e Son de facil implementacion,

e Su estructura es relativamente sencilla,

e Son capaces de ajustar sus parametros en linea.

Las redes neuronales de alto orden discretas presentan las mismas caracteristicas
que las continuas y son ideales para su uso en modelado (2], [7], (21], identificacién

y control de sistemas dindmicos discretos complejos debido a su facilidad de imple-

mentacién y a su estructura de relativa sencillez [6).

3.2.1 Identificacion Neuronal

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
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neuronal consiste en seleccionar un modelo apropiado de red y ajustar sus pesos de
acuerdo a alguna ley de adaptacion, tal que la red a una senal de entrada aproxime la
respuesta del sistema real a la misma entrada [9]. Debido a que el modelo del sistema
a analizar es un prerrequisito para el analisis y el desarrollo de una ley de control,
la identificacion del sistema es importante no solo para comprender y predecir su
comportamiento sino para obtener una ley de control efectiva.

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

las siguientes configuraciones:

o Serie-paralelo. En esta confguarcion la red neuronal es alimentada por los esta-

dos de la planta.

Xt(k -+ 1) = w;‘-rzz-(m(k), ’U,(k)), j = ]., LR F (32)

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

propios estados.

xi(k + 1) = w z;(x(k), u(k)), =l -~ m (3.3)
donde z(k) son los estados de la planta, x(k) son los estados 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:
z(k+1) = F(z(k),u(k)) + d(w(k)) (3.4)

donde z(k) € R" es el vector de estado de la planta, u(k) € R™ es la entrada de
control, y F € R* x ™ — R" es una funcién no lineal, d(w(k)) € R" son las

perturbaciones del sistema.

Considere el problema de aproximar al sistema (3.4) por la siguiente red neuronal

de alto orden (9]

xi(k + 1) = w;‘Tzi(a:(k), u(k))+e€, i=1,---,n (3.5)
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donde x;(¢ = 1,---,n) es el i-ésimo estado de la red neuronal, z(k) es el vector de
estado de la planta, €,. es el error de aproximacion acotado el cual puede ser reducido
incrementando el nimero de pesos ajustables [5]. Suponga que existe un vector de
pesos ideal w; tal que ||¢..|| puede ser minimizado sobre un conjunto compacto §2,, C
R El vector de pesos ideal w! es una cantidad artificial requerida para propdsitos

de analisis [9]. Se supone que este vector existe y es constante pero desconocido.

Para identificar al sistema (3.4) en esta tesis, se utiliza la siguiente red neuronal

de alto orden discreta

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

w! y zi(z(k),u(k)) estd definido como:

d; (1)
1_.[ ‘ijJ
Ziq J€ g (2)
Zio H i;J
zi(z(k),u(k) = | . | =| €~ (3.7)
ZiL.,; 1—[ ’[‘bf‘lj (Li)
1€l . J
con L; el respectivo niimero de conexiones de alto orden, {I;, I, - - -, I, } una coleccién
de subconjuntos no ordenados de dimensién {1,2,---,n+ m}, d; (k) enteros no neg-
ativos y 1; definido como
wil ! S(ml (k))
"/)z'n S('T'n(k))
W; = - (3.8)
w’in+l u]- (k)
win-&-m um(k)

En (3.8) u(k) = [ui(k) ug(k) -« - um(k)]" es el vector de entrada a la red neuronal,
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v S(-) esta dado por

Q

S(x(k)) = TTemm T >0 (3.9)

S(x(k)) € [v,a+1]

3.3 Algoritmo de Entrenamiento

3.3.1 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman formulado como un sistema lineal en el espacio de estados.
provee una solucion al problema lineal de filtrado 6ptimo. Se aplica a ambientes tanto
estacionarios como 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

pasados [20).

Considere el sistema dinamico lineal, en tiempo discreto, mostrado en la Fig. 3.2.
Este diagrama involucra el siguiente par de ecuaciones:

1. Ecuacion del proceso
w(k + 1) = Fycw(k) + p(k)

en donde Fi.;1x € R™*" es la matriz de transicion de estados del tiempo k al
k+ 1. w(k) € R" es el vector de estados al tiempo k, u(k) € R" representa el

vector de ruido del proceso (gaussiano con media cero) [20].

2. Ecuacion de la salida
y(k) = H(k)w(k) + v(k)

H(k) € RP*" es la matriz de medicion, y(k) € R™ es el vector de salida del

proceso, v(k) € R™ representa el vector de ruido de mediciéon (gaussiano con

media cero).
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W ( £+ W(£)
4 (8 9 H 0 &

Fig. 3.2: Proceso dinamico lineal variante en el tiempo

La matriz de covarianza del ruido del proceso se define como

Q(k) paras=k
E Su(k)T) = 3.10
{u(s)u(o)) { e manrdif (3.10)
LLa matriz de covarianza del ruido de medicion se define como:
R(k =k
E {V(s)v(k)T} = (k) para s (3.11)
0 para s # k

El ruido del proceso no esta correlacionado con el ruido de medicién y E{-} es la

esperanza o valor medio.

Para estimar el estado w(k), se tiene el siguiente procedimiento

1. Inicializacion para k = 0:

E{wo}
E {(’wo — E{wo})(wo — E{’wu})T}

Wy

o

donde wy es el valor inicial de w(k).
2. Calculo para k =1,2,---, calcular:

e Propagacion del estado estimado

W (k) = Fk,k_ltb_(k — 1)
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e Propagacion de la covarianza del error
P~ (k) = Fyk-1P(k = 1)F,_ + Q(k — 1)
e Matriz de ganancia de Kalman
K (k) = P~(k)HT (k) [H(k)P~(k)HT (k) + R(k)]™
e Actualizacion del estado estimado
w(k) =~ (k) + K(k)(y(k) — H(k)w~(k))
e Actualizaciéon de la covarianza del error

P(k) = (I - K(k)H(k))P~ (k)

3.3.2 Filtro de Kalman Extendido

El filtro de Kalman, suponiendo un sistema dindmico 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 linealizacién. El filtro resultante es conocido como filtro de Kalman
extendido (FKE) [20].

Considérese un sistema dindmico no lineal descrito por el siguiente modelo en

espacio de estado

f(k,w(k)) + pu(k) (3.12)
h(k,w(k)) + v(k) (3.13)

w(k + 1)
y(k)

con w(k) € R™ el vector de estado de sistema, y(k) € RP la salida medible, con
u(k) € R y v(k) € R? ruidos independientes, gaussianos y matrices de covarianza
R(k) y Q(k) respectivamente, f(k,z(k)) denota la funcién matricial no lineal de

transmisién vy h(k, z(k)) denota la funcién matricial de medicién no lineal [20].
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e —— ——— = m— S e —

La idea del FKE consiste en linealizar el modelo en espacio de estados de las
ecuaciones (3.12) y (3.13) a cada instante de tiempo alrededor del estado estimado
mas reciente [20).

Las matrices Fry1x Yy H(k) son calculadas de la siguiente manera

of (k, w(k))

Fk+1,k — aw (314)
H(k) = 3h(ké$(k)) (3.15)

y una vez que las matrices Fy,1x y H(k) son evaluadas se aplican las ecuaciones del
filtro de Kalman [20].

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 medicién requerida. El
error entre la red 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 [20], [2], [4].

El objetivo de entrenamiento es encontrar los pesos 6ptimos que minimicen el

error de prediccién. El filtro de Kalman estd descrito por

wi(k+1) = wi(k)+nKi(k)ei(k)
Kz(k) = Pt(k)Hz(k)Mt(k) 1=1,:+,1m (3'16)
P(k+1) = Pi(k)— Ki(k)H] (k)Pi(k) + Qi(k)
Mi(k) = [Ri(k)+ H; (k)Pi(k)H;(k)]™*
ei(k) = zi(k)— xi(k) (3.17)

donde ¢;(k) € R es el respectivo error de identificacién, P;(k) € RLixLi eg la matriz
de covarianza del error de estimacién al paso k, w;(k) € RLi es el vector de pesos
(estado) adaptados en linea, z;(k) es el i-th estado de la planta, xi(k) es el i-th estado
de la red neuronal, K;(k) € R es el vector de ganancias de Kalman, Q; € R**%
es la matriz de covarianza del ruido de estimcién, R; € R es la covarianza del ruido

de medicién y H;(k) € RL es un vector, y se obtiene como la derivada del estado de
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Fig. 3.3: Esquema de identificaciéon

la red neuronal x;(k) € R, con respecto a los pesos de la red neuronal w;;(k), y esta

dado por:
axi(k) ]
H;, = 3.18
3 [3wij(k)] —
donde i =1,---,ny j=1,---,L;. Usualmente P; y Q; son inicializados como ma-

trices diagonales, con entradas P;(0) y @;(0), respectivamente. Es importante notar
que H;(k), K;(k) y P;(k) para el FKE son acotados [18]; esto es, existen constantes
H>0,K >0y P >0 tales que:

|H(k)|| < H
|K (k)| < K (3.19)
|P(k)|| < P

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

teorema (para detalles ver (3]).

Teorema 3.3.1 La RHONN 8.6 entrenada con el filtro de Kalman extendido para
identificar al sistema no lineal 3.4 asegura que el error de identificacion 3.17 es

semiglobalmente uniformemente ltimamente acotado (SGUUA), ademds, los pesos

de la RHONN permanecen acotados.



Capitulo 4

Ley de Control

El control por modos deslizantes es una poderosa herramienta para propositos de
control, esto debido a la robustez que presenta ante el cambio de perturbaciones, tanto

externas como internas, por otro lado, en muchos problemas prdcticos los contro-
ladores son implementados en tiempo discreto. Por tal motivo, en este captitulo se

estudia el modo deslizante en tiempo discreto como estrategia de control.

4.1 Modos Deslizantes en Tiempo Discreto

El término modo deslizante surge en el contexto de sistemas de estructura variable.
Un sistema de estructura consiste de un conjunto de subsistemas continuos con una
accin de conmutacion. La accion de control resultante es una funcion discontinua de

los estados del sistema, perturbaciones y las referencias [23].

Las siguientes caracteristicas determinan la naturaleza del modo deslizante [23]:

e El intervalo de tiempo entre el punto inicial ¢ = 0 y cuando se alcanza la
variedad deslizante o = {z : s(z) = 0} en t = t,,, es finito, a diferencia de los
sistemas con ley de control continuo, los cuales exhiben convergencia asintdtica

a cualquier variedad consistente de trayectorias de estado.

e Una vez que el sistema se encuentra en el modo deslizante V t > ¢,,, su trayec-

24



CAPITULO4. LEYDECONTROL e

toria es restringida a la variedad o0 = {z : s(z) = 0} y el orden del sistema en

lazo cerrado es menor que el orden del sistema no controlado.

e Después de que el sistema se encuentra en el modo deslizante y este se inicia en
un tiempo ¢, la trayectoria del sistema no puede dar marcha atras mas alla de
la variedad o = {z : s(z) = 0}. En otras palabras, en cualquier punto ty > tsm,
no es posible determinar el tiempo t,,, o calcular la trayectoria para un tiempo

to < tsm basado en la informacion del sistema al tiempo .

Sin embargo, durante los intervalos de tiempo, antes y después de alcanzar el modo
deslizante, las trayectorias de estado son funciones continuas del tiempo y la relacién
entre dos valores del estado en un intervalo t = [to,ty + At] puede ser encontrado

resolviendo
= fr.eit) (4.1)

z(to + At) = F(z(to)) (4.2)

donde F'(z(t)) es una funcién continua. Cuando se desarrolla a la ecuacién (4.2) para
cada punto de muestreo t = kAt, k = 1,2,--. se convierte en la representacién en

tiempo discreto del sistema en tiempo continuo (4.1), es decir,

z(k + 1) = F(z(k)), z(k) = z(kAt) (4.3)

A partir del tiempo t,,,, la trayectoria de estado permanece en la variedad deslizante

- i
con s(z(t)) = 0, para algun k,,,, > %=,

s(z(k)) =0 (VE 2 Ekem) (4.4)

A este movimiento se le llama modo deslizante en tiempo discreto (23].

Se supone que para cualquier entrada de control constante u y cualquier condicidon

inicial z(0) la solucién del sistema puede ser determinada en forma cerrada [23]; es

decir
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Con la ayuda de (4.5), se tiene el siguiente procedimiento:

1. Al tiempo t = 0 seleccione el control constante u(z(t = 0), At) para un intervalo
de tiempo dado At tal que s(z(t = At)) = 0.

2. Al tiempo t = At seleccione el control constante u(z(t = At), At) tal que
glatt = 281 =0

3. En general, para cada k = 0,1,2,---, al tiempo t = kAt seleccione el control
constante u(z(k), At) tal que s(z(k + 1)) = 0.

Es decir, en cada punto de muestreo k, seleccione u(k), tal que, esta entrada
de control es constante durante el siguiente instante de muestreo At, y alcanzard
s(z(k + 1)) = 0 en en siguiente muestreo k + 1. Durante el intervalo de muestreo, el
estado z(kAt < t < (k4 1)At) puede no petenecer a la variedad, es decir s(z(t)) # 0
para kAt <t < (k + 1)At. Sin embargo, el sistema en tiempo discreto

r(k+1) = F(z(k),u(k))
u(k) = u(z(k)) (4.6)

llega a la variedad deslizante en cada punto de muestreo; es decir, s(z(k + 1)) =

0 Vk =0,1,---, se satisface. Asi la variedad es alcanzada en tiempo finito ¢,

ksmAt y permanece ahi. En analogia con el caso continuo, este movimiento es llamado

modo deslizante en tiempo discreto [23].

La ley de control del modo deslizante en tiempo discreto toma la siguiente forma

u(k) = { Ueg(K) i ||tieq(K)|| < tmas

cgk)
maz Tkl 81 [|teg(K)]| > Urmas

(4.7)
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4.2 Control Neuronal por Bloques

Considere un sistema no lineal perturbado MIMO (por sus siglas en inglés, Multiple
Input Multiple Output)

z(k+1) = F(z(k),uk), k) + d(w(k)) (4.8)
y(k) = h(z(k))

donde k¥ € Z denota el tiempo discreto, con Z el conjunto de enteros positivos,
z(k) € R™ es el vector de estado del sistema, u(k) € R™ es el vector de entradas,
y(k) € RP es el vector de salidas. F(-. ,-), h(-) y d(-) son campos vectores suaves,
con f(0,0,0) = 0, h(0) = 0, d(w(k)) es un término de perturbacién que representa,
errores de modelado, desgaste y pertubaciones, etc.

Cada elemento del vector de estado z(k) del sistema (4.8) es aproximado por la

red neuronal (3.6). Se tiene el siguiente modelo neuronal

xik +1) = Zwlpzl (Z1(K)) + Z wy, 2, (T2(k))
'y—L +1
LJ"
X2k +1) = szpzz T2(k)) + Z wzqzz.,(@(k))
p=1 =L,+1
(4.9)
it(k_l_l) — Zwtp zp :E‘E(k) + Z w:}' ;(zt-l-l(k))
y=L+1
L:'l—m+1 ; f
Xn m-f-l(k T 1) = Z wn-m+1pzn-m+lp($(k)) +w1ul(k)
=]
L; / !
Xn(k+1) = anpznp(a:(k)) + Wyt (k)
p=
T = 3, ,n—m

=
L
|
o
=
~~
|
...H
P
|
S
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donde x(k) = [x1(k), -, %Xn(k)]¥, n es el nimero de estados de la planta (4.8),
m es el nimero de entradas, u;(k), -, um(k) son las entradas de control, x;(k) €
Y (i =1,---,n) es el i-ésimo estado de la red neuronal, 'w;p e RE: es el vector de
pesos adaptados en linea por (3.16), z,(Zi(k)) estd definido como en (3.7), z(k) es el
vector de estados de la planta, w:,r y Wy, -, Wy, SOn pesos considerados constantes,

"f B . L] . L
y z; (ZTi(k)) son funciones no necesariamente sigmoidales.

4.2.1 Forma controlable por bloques

Debido a que el control esta basado en el modelo identificado, introducimos las

sigulentes suposiciones:

Al) El grado relativo es r;

A2) Existe una transfomacion difeomérfica x = ¢(x(k)) tal que el sistema (4.9) se

representa en la forma controlable por bloques con una dinamica interna:

X'(k+1) = F(X"(k), Wi(k)) + W Z, (X (k) X*(k)
k+1) = Fy(X(k), Wa(k)) + Wy Zy(X (k) X3 (k)
(4.10)
Xi(k+1) = F(X k), Wi(k)) + W, Z, (X" (k) X+ (k)
X'(k+1) = F(X(k),W,(k)) + W,u(k)
Xk +1) = F . (X"(k), X" (k))
(i = 3,«-,r—1)
y'(k) = x'(k)
X'(k) = [X'(k)--- X'(k)]

donde xi(k) e R™ (i=1,---,7), x"T1(k) € R*"™) y = (x}(k), -, x"(k), x"t1(k))T
es vector del estado de la red neuronal, X*(k) € R™ son vectores de esta-
dos de la planta, X**'(k) son cuasicontroles para la red neuronal, u(k) =

[uy (k) -+ um(k)]’ es el vector de entradas de contol, W;(k) son matrices de

pesos adaptados en linea, W, son matrices de pesos constantes, Z,(X*(k)) son

1
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matrices de funciones no necesariamente sigmoidales, y'(k) la salida a ser con-
trolada.

(1
Consideremos el caso tipico: n; =ns = -+ =n, = m, entonces 3. n; =1 X m.

=

A3) El punto de equilibrio de la dindmica cero
Xk + 1) = Frp (0, X" (k), k) (4.11)

es asintoticamente estable.
Para el sistema (4.10) las sigientes suposiciones son consideradas:

B1) Las matrices G;(k) i=1,---,r—1y W,, son acotadas en norma

IG:(k)|| < Bi,  ||W,.(K)|| < B

y existe la inversa (G;(k))~! con
IGT R < B7, W, (k)| < 67

donde G;(k) = W, Z, (T(k)) t=1,---,7 — 1y para constantes 3;, ; > 0.

Como otra suposicion se encuentra la ampitud de la ley de control. Se requiere

que el control sea capaz de asegurar el seguimiento de la referencia deseada.

B2) El valor maximo de la ley de control es tal que

Umaz ~ 51-)6—:

donde 4, > 0 se definira mas adelante.

B3) La senal de referencia y,.s(w(k)) y la perturbacion d(w(k)) se suponen acotadas

y generadas por un sistema externo descrito por:

wk+1) = s(w(k)), w(k) € R
Yref(K) = Yres(w(k)) (4.12)
d(k) = d(w(k)).
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B4) Debido a que el error de identififcacién es tltimamente acotado, entonces existe

una funcién acotada ||n;(k)|| < n; tal que

X' (k) = x'(k) + mi(k). (4.13)

4.2.2 Linealizacion por transformacién

Se define la siguiente variable de error de seguimiento tomando en cuenta (4.13)

e'(k) = X'(k)— yres(k) (4.14)
= X (k) = yres(k) + m (k)

con Yres(k) la seiial de referencia para la salida y'(k) = X(k).

Tomando un paso adelante en (4.14) tenemos

el(k+1) =F;(Tz(k),Wl(k))—|—W{Z;(X1(k))X2(k)—a:ref(k+1)+771(k+1). (4.15)

En la ecuacién (4.15), X?(k) es vista como una entrada de cuasicontrol, tal que

se tenga la siguiente dinamica
e'(k+1) = Kie' (k) + m(k + 1) (4.16)

donde la matriz K; en (4.16), es Schur, esto es, tiene valores propios dentro del circulo

unitario para asegurar estabilidad asintotica.

Se determina la solucién de X?%(k) para la ecuacién (4.15) tal que se satisfaga

(4.16) y esta dada por
X3, (k) = (W, Zy(X (k)" (= Fy (X" (k), Wi(k)) + Zres(k + 1) + K€" (k)

el cual representa el comportamiento de la referencia para X*(k).
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De la misma manera se introduce un nuevo error tomando en cuenta (4.13)

62(k) = Xz(k) _"Xdzes(k)
= X“(k) = Xges (k) + n2(k)

cuya dinamica es
e2(k+1) = Fy(X>(k), Wa(k)) + W, Zo(X2 (k) X3(k) — X2..(k+ 1)+ mo(k +1). (4.17)

El vector X°(k) en (4.17) es vista como una entrada de cuasicontrol, se determina

su solucion tal que se tenga la siguiente dindmica deseada
e(k + 1) = Kye?(k) + no(k + 1) (4.18)

donde K5, es una matriz Schur.

Usando (4.17) y (4.18) el valor deseado de X3(k) es calculado como
Xieo (k) = (W, Z,(X° (1)) (= F5(X (), Wa(k)) + X3, (k + 1) + Kae?(k))
para definir el siguiente error

X3 (k) = Xges (k)
X (k) — Xes (k) + m3()

e> (k)

Siguiendo este mismo procedimiento, se introduce finalmente la variable

e"(k) = X"(k)— Xges(k) (4.19)
= X" (k) — Xges(k) + n-(K)

con

!

X5, (k) = —(W,_,Z._ (X~ (k)" (F,_i(X (k), W1 (k)))
+(W,_1Z._ (X (k) M (X5 (b + 1) + Ko_1e7 (k).
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Tomando un paso adelante en (4.19) se tiene

e"(k +1) = F.(X(k), W,(k)) + W,u(k) — Xjoo(k + 1) +n-(k + 1). (4.20)

Del procedimiento anterior el sistema (4.10) se puede representar en las nuevas

variables e'(k), e%(k), - -,e" (k) como

e'(k+1) = Kel'(k) + Gi(k)e (k) + m(k + 1)
e’(k+1) = Kqe®(k) + Ga(k)ed(k) + na(k + 1)
(4.21)
" Hk+1) = K,_1e" Y k)+ G,_1(k)e" (k) + nr—1(k + 1)
e'(k+1) = F.(X(k),Wp(k))+ Wu(k) — X (k+ 1)+ n.(k + 1)
XHk+1) = F(@(k),x* (k) k)

donde &' (k) = [e'(k),---,e"(k)|T, Gi(k) = W, Z,(X (k) i=1,--+,7r — 1.

4.2.3 Modos Deslizantes en Tiempo Discreto

Se disena un cotrolador con modos deslizantes para el sistema (4.21), el cual
garantice seguimiento de la referencia y,(w(k)) y rechazo de la perturbacion d(w(k)),

a pesar de la limitante sobre el control
[u(k)|| < Umaz (4.22)

donde el valor maximo u,,,, satisface la suposicion B2.

Como sucede en la técnica de control por bloques (23|, el control forza a la

evolucion del sistema a una superfice, la cual garantice que se satisfacen los obje-

tivos de control.

Escogiendo S(k) = e"(k) = 0 como la superficie deslizante, el r-ésimo bloque de

(4.21), puede ser reescrito como

Sk +1) = F.(X(k), Wp(k)) + W,u(k) — X5, (k+ 1) +n,.(k + 1). (4.23)
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El siguiente paso es elegir una ley de control que nos lleve a dicha superfice; tal
control es:

(k) ={ teq(k) 51 [[teq(k) | < thmas (4.24)

eq (X :
umam":'—egzﬁ 51 ”uﬁq(k)l 2 Umaz

donde el control equivalente wu.,(k) es calculado como una solucién de la ecuacién
S(k+1) =0 en (4.23) sin el término de perturbacién 7,(k + 1), esto es

Ueg(k) = W, (—F.(X (), Wy(k)) + XGy (k + 1)). (4.25)

Para analisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado, se reescriben las ecuaciones
(4.23) y (4.25) como [23]:

S(k+1) = Sk)+ f, + Wu(k)
ueg(k) = ~W," (S(k)+ f,) (4.26)
donde
fs = F(X(K), Wy (k) — Xjeo(k + 1) — € (K). (4.27)
De (4.26) y B1 se sigue que

lueqll < B 1S (k) + i (4.28)

donde f, estd acotado para
Ifll <6, 6 >0. (4.29)

Ahora, considere los casos en (4.24). Cuando |ueq(k)|| < Umaz, €l control uey(k)
es aplicado, llevando la trayectoria del sistema a la variedad deslizante S(k) = 0 en

un paso. Cuando ||ueq(k)|| > %maz, tenemos

S(k) + f, + W ttmas Ueg(K)

S(k + 1)

(S(k) + f}) (1 — ﬂut?(ﬂ;)ﬂ) (4.30)
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A lo largo de la solucién de (4.30), el incremento de la funcién de Lyapunov
V(k) = ||S(k)|| estd dado por
Av. = |[S(k+ 1) - ISk

= 156+ £ (1- 2 ) — se)

< (s + 1 - )~ ISRl (431

De las suposiciones Bl y B2 y de la ecuacién (4.29) se sigue que

IS + Fll = e < IS +6, — TP < ISR (432

entonces AV < 0 y ||S(k)|| decrece monoténicamente. También |lue,(k)|| decrece

monoténamente, ya que de (4.28) y (4.29)

lueq (k)| < B (ISR + ) (4.33)

y habra un instante de tiempo k tal que |[te,(k)|| < Umaz, para k > k. En este tiempo
el control equivalente ||ue,(k)|| es aplicado, llevando a la trayectoria del sistema a la
variedad deslizante S(k) = 0 al tiempo k + 1.

La dinamica de modos deslizantes es descrito por un sistema reducido de orden

(n — n, )"
el(k+1) = Kie'(k)+ Gi(k)e*(k) + m(k + 1)
e2(k+1) = Kye’(k)+ Ga(k)e’(k) + na(k + 1)
' (4.34)
e U k+1) = K1 (k) +n-1(k+1)
X k+1) = F.a(ex,k) (4.35)

donde K; (i =1,---,7 — 1) es Schur y e(k) = [e'(k),---,e" ' (k)]"
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Expresando el sistema (4.34) de la siguiente forma
e(k + 1) = Ke(k) + G(k)e(k) + n(k) (4.36)

donde
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definimos la siguiente funcién de Lyapunov
V (k) = eT (k) Pe(k) (4.37)

donde P es una matriz simétrica y definida positiva, y satisface la siguiente funcién

de Lyapunov:
KT'PK — P = -0, Q >0, Q=0Q" (4.38)

Entonces, usando (4.36) y (4.37), se tiene

AV (k) Vik+1)—V(k)

e’ (k+ 1)Pe(k + 1) — e’ (k) Pe(k)

(eT(k)KT + e’ (k)G” (k) + nT(k)) P(Ke(k) + G(k)e(k) + n(k))
—e’ (k) Pe(k)

eT(k)KTPKe(k) + eT (k)KT PG(k)e(k) + eT (k) K¥n(k)

+eT(k)GT (k)PKe(k) + e'' (k)G" (k) PG (k)e(k) + €T (k)G* (k) Pn(k)

+nT (k)PKe(k) + n" (k)PG(k)e(k) + n" (k)Pn(k) — e’ (k) Pe(k)

y usando (4.38) se obtiene

—eT (k)Qe(k) + e” (k) Die(k) + €' (k) Dan(k) + n(k)" Dan(k)
—min(Q) | e(k)||? + || D1 (k) llle(k) I
+|| Da(k) [lIn (k) lle(k)]| + || DslllIn(k)]|? (4.39)

AV (k)

VA
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donde

D,(k) = 2K"PG(k)+ G(k)' PG(k)
Dy(k) = 2(KT +Gk)T)P
Dy = P

Se introduce la siguiente acotacién:

le(R) | > yln(R)l, ~ ~v>0. (4.40)

Ahora usando (4.40) en (4.39) se tiene

IA

AV(k) < —amn(Q)lle(®)* + (I D1(k) | + Y D2(k) ¥ Dsl) lle(k)|?

~ (@min(Q) = I D1(R)| = Y| D2 (k)| = ¥*[| Dsll) lle(k)|I?

Entonces si
| D1(K)|| + Y| D2(k) || + 7*|| D3| < @tmin(Q) (4.41)

AV (k) es negativa afuera de la acotacién (4.40). por lo tanto existe k;, tal que

Vk > ki con
le(R)I <&, & ="ln(k) (4.42)

Los resultados anteriores se presentan en el siguiente teoremas:

Teorema 4.2.1 Supongamos que se satisfacen las suposiciones A1-A3, B1-B4 y las

condiciones (4.40), (4.41), entonces una solucion del sistema en lazo cerrado (4.21),
(4.24), (4.25) es ultimamente acotado, por (4.41) y (4.42).

Para asegurar que la salida de la planta sigue la trayectoria deseada, con el control
basado en la red neuronal se tiene el siguiente resultado [17]

Dada una trayectoria deseada y.(w(k)), un sistema dindmico con salida y(k) a

ser controlada, y una red neuronal con salida y*(k), entonces es posible establecer la
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siguiente desigualdad

ly(k) = yr(w(E)I < ly(k) = y* B + lly" (k) — yr(wlk)]] (4.43)

donde y(k) — y,.(w(k)) es el error de seguimiento entre la salida de la planta y la
referencia deseada, y(k) —y'(k) es el error de identificacion entre la salida de la planta
y la red neuronal, y'(k) — y,(w(k)) es el error de seguimiento entre la red neuronal y

la referencia.

Basados de esto es posible, es posible dividir el error de seguimiento en dos partes
[17]:

1. Minimizacién de y(k) — y'(k), el cual se satisface con el algoritmo de identifi-

cacion en linea (3.16), y el teorema 3.3.1

2. Minimizacién de y'(k) — y-(w(k)), el cual se satisface por medio de una ley de

control basado en la red neuronal.

La Fig. 4.1 ilustra un esquema de identificacién y control.

_ — = ————————)

Ley K X(k
de :u( ) g Planta (k)
control i '
. ek) B>
/ BiE S
w(k '
x(K) | (/’
e R Identificador | (k)
Referencia "| neuronal ‘

/

Fig. 4.1: Identificaciéon y control



Capitulo 5

Control del MIL

Una vez que el modelo matemdtico del motor MIL ha sido determinado, el siquiente
paso es aplicar una ley de control para lograr los objetivos de sequimiento. Con este

proposito en este capitulo, se utilizan el algoritmo de identificacion visto en el capitulo
3 y la técnica de control por modos deslizantes del capitulo 4, y se prsenta la primer

aportacion importante de esta tesis: Control discreto por modos deslizantes del MIL.

5.1 Desarrollo de la Ley de Control

5.1.1 Identificacion Neuronal

Para identificaciéon del motor MIL (2.6), se utiliza la siguiente red neuronal en su

representacion serie-paralelo

xi(k+1) = wn(k)S(v(k)) + wiz(k)S(¥ra(k)) + wi3(k)S(¥ra(k))
—~w14(k)S (Yra(k))prisa(k) — w1a(k)S(¥rp(k))p2isa(k)
+w15(k)S(Yra(k))p2isp(k) — wis(k)S(Yrp(k))priss(k)
x2(k +1) = wa(k)S(v(k)) + w22 (k)S(¥ra(k))

+waz(K)S (Yrp(k)) + waa(k)p2isal(k) + waos(k)prisg(k)  (5.1)

38
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xa(k+1) = wa(k)S(v(k)) + wsz(k)S(Yra(k))
+waz(k)S(Vra(k)) — waa(k)prisa(k) + was(k)paisp(k)
xa(k+1) = wa(k)S(v(k)) + waa(k)S(Yra(k)) + was(k)S(¥ra(k))
+waq(k)S(isal(k)) + was(k)ua(k)
xs(k+1) = ws(k)S(v(k)) + wsz(k)S(¥ra(k)) + ws3(k)S(¥ra(k))
+ws4(k)S(is5(k)) + wss(k)us(k)
S(x) = atanh(Bx)+7

donde x;(k) identifica la velocidad, x2(k) identifica al flujo en la fase alfa, x3(k)
identifica al flujo en la fase beta, x4(k) identifica a la corriente en la fase alfa, x5(k)

identifica a la corriente en la fase beta y

Los pesos w;;(k) son actualizados por (3.16), con la excepcién de wi4(k), wis(k),
was(k), was(k), was(k), was(k), was(k) y wss(k) que permanecen fijos durante la iden-
tificacién. Ademés ways(k) = was(k) = waa(k) = wss(k) = wy, donde wy es una

constante, a, # y 7y son parametros de diseno.

Los valores de los pesos fijos son: wyy = 0.001, w;5 = 0.001, wy = 0.001, wys =
0.02178 y wss = 0.02178.

5.1.2 Forma Controlable por Bloques

Definiendo ¥(k) = x2(k) + x3(k), que representa la magnitud de los flujos del

rotor, se tiene

xa(k+ 1)+ x3(k+1)

w3 (k)S%(Yrp(k)) + 2ws1 (k)wss(k)S(v(k))S(¥ra(k))
+2w3s (k) w3z (k)S (ra (k) S (¥ra(k)) + w3y (K)S* (ra(k))
+2wao (k) w33 (k) S (¥ra(K))S (¥ra(k)) + w3z (k) S™ (rs(k))
+2wa; (k)was(k) S (v(k))S(Wrp(k)) + w3, S*(v(k))
+2wa we2S(v(k))S (Yra(k)) + wiy(k)S*(¥r, (K))

+2ws1 (k)wsz(k)S(v(k))S (Yra(k)) + w3, S(v(k)) (5.2)

Yk + 1)
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—2w32(k)wf3(¢m)i’1im(k) - wa(w31(k)S(v(k)))
+2wy(wa1(k)S(v(k))) + waa(k)S(Yra(k))p2isalk)
+2wo3(k)wsS(Yrp(k))p2isalk) + wh(is, (k) + i55(K))
+2wa3(k)wsS(Yrp(k))prisp(k) + 2wp(waz(k)S(Yra(k))prisa(k)
+2w swa (k) S(v(k)))prisp(k) + 2w s (waz(k)S(Yra(k))p2isp(k)
+2w w33 (k)S(Yra(k)))paiss(k) + 2ws (k)wyS(v(K))paiss(K)
+ws33(K)S(¥ra(k))prisa(k)

Basandose en (5.2) se representa al sistema (5.1) en la forma no lineal controlable
por bloques

x'(k) = Fi(X (k), Wi(k)) + G1(k) X?(k)
X2(k) = Fp(X(k), Wa(k)) + Wy(k)u(k) (5.3)
y'(k) = x'(k) (5.4)

con y!(k) la salida a ser contrlada, X' como en (4.10), W1 (k) y Wa(k) los pesos adapta-
dos en linea, W, es una matriz de pesos que permanecen fijos durante la identificacén

Xl(k) [ x1(k) ] Xz(k) - | xa(k)

y control, y 1

p(k) | x5 (k) |
o | ful(k) . | fak) |
FI(X 1W1(k)) — |: flg(k) “ ’ F2(X 1Wl(k)) — _ fzz(k) |
- gu(k) gi2(k) W (k) = [’wss(k) 0 | B K
s [gm(k) a2 () B= 0 | P

e=[=]. [0

ig ug(k)
fir(k) = wyi(k)S(v(k)) + wi12S(Yra(k)) + w13S(¥rs(k)),
fa(k) = w(k)S*(Wrs(k)) + wils, (k) + 2wsi (k)wsa(k)S(v(k))S(¥rs(k))

+2ws3p(k)wsz(k)S(Yralk))S (Yrp) + 2waa(k)wes (k) S (Yra(k))S(¥rp)
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e —— e e i B ——————

+2ws1 (k)was(k)S(v(K))S (rs) + wh (k) S*(v(K)) + w5 S? (Wora)
+2w21 (k) w2z (k) S(v(k)) S (Yra) + Wi (k)S?(ra(k)) + w3 S (vrs)
+2w3; (k)waz(k)S(v(k))S (¥ra) + wiy (K)S(v(k)),

fa(k) = wa(k)S(v(k)) + we(k)S(¥ra(k)) + was(k)S(¥ra(k))
+waq(k)S(45a(k))

fa2(k) = wsi(k)S(v(k)) + ws2(k)S(Yralk)) + ws3(k)S(Yrp(k))
+wsq(k)S(155(k))

gu(k) = —wia(k)S(¥ra)p1 — wia(k)S(¥rs)p2,

912(k) = wis(k)S(¥ra)p2 — w1sS(¥rs) 1,

ga1(k) = 2wpwez(k)S(Wrpaw))p2 — 2wiwsz(k)S (Yragk))p1 — 2ws(wai(k)S(v(k))
+ws3(k)S(¥rp)) o1 + 2w (w21 (k)S(v(K)) + waz(K)S(¥ra))p2;

g22(k) = 2wpwas(k)S(¥raw))o + 2wswsi (k)S(v(k))p2 + 2w (w2 (k)S (Yralk))
+way (k)S(v)(k))p1 + 2ws (w32 (k) S (Yra(k)) + was(k)S (¥ra))p2

con

Im(k) Y iga(k) T igﬁ(k)- (5-6)

Las matrices en (5.5) son invertibles porque los pesos wi4(k), wis(k), waa(k),
w25(k)1 ‘[U34(k), ’IU35(k)._, w45(k)1 w55(k) SOI ﬁjOS.

5.1.3 Ley de Control

Para alcanzar los objetivos de control de velocidad y magnitud del flujo, se definen

el error de seguimiento como:
e (k) =y (k) — Yres(w(k)) (5.7)

con Yres(w(k)) como

Yref(W(K)) = [
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donde e'(k) es el error entre la salida de la red neuronal y la referencia deseada,
Uref(k) ¥ Yres(k) son las senales de referencia.

Usando (5.7), y tomando un paso adelante, se tiene
!k +1) = Fy(X2(k), Wi(K)) + Gr(K)X2(K) — vres(w(k + 1) (58)
y escogiendo X2 (k) como
Xies(k) = GTH (k) (= Fy (X" (k), Wi(K)) + tres(w(k +1)) + Ke' (k) (5.9)
se obtiene la siguiente dindmica para e'(k)
e'(k + 1) = Ke'(k)

donde K es una matriz Schur.

Definiendo un nuevo vector de error como e?(k) = X?(k) — X3 .(k), se llega al

sigulente conjunto de ecuaciones

Ke'(k) + G,(k)e*(k)
(X (), Wa(k)) — X2 (k + 1) + Wau(k). (5.10)

e'(k+1)
e’(k + 1)

Se define la variedad deslizante como S(k) = €%(k) = 0. Por lo que (5.10) toma

la forma:

Ke'(k) + G1(k)S (k)
Fy (X" (k), Wa(k)) — X2,(k + 1) + Wyu(k). (5.11)

e'(k+1)
S(k+1)

Para disenar la ley de control, un modo deslizante en tiempo discreto es utilizado

como en [15]

(k) = { teg(k) if [[ueq (k)| S tmas _—

eqlk)
mﬂxﬂ% if ”ueq(k)” > Umaz

donde u.q(k) = Wé_l(—Fg(-)?g(k), Wo(k))+ X2 .(k+1)) es calculada de (5.11) tomado
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S(k+1) =0, y umaez s la cota para el control.

En esta ley de control el término X7, (k + 1) requiere usar i,,(k +1)2 e i,5(k+1)?,
por lo que el la ley de control depende de la entrada de control. Para resolver este
problema en [15] el siguiente observador es propuesto para I,,,(k):

In(k+1) = ILu(k)+ ge(k) (5.13)
e(k) = In(k)— In(k)

Para saber que valores toma g, se hace el siguiente analisis:

elk+1) = I(k+1)=IL,(k+1)

= In(k) — In(k) — ge(k)
= e(k) — ge(k)
= (1—g)e(k)

y se propone la siguiente fucion de Lyapunov para probar estabilidad
V(k) = e’ (k)e(k) (5.14)
con

AV = V(ik+1)-V(k) (5.15)
= el(k+1e(k+1) — e’ (k)e(k)
= (1—g)%" (k)e(k) — e (k)e(k)
= [(1-9)*—1]e" (k)e(k) (5.16)

Para que V (k) < 0 se debe de cumplir que

(1-¢)*-1<0

por lo que

(1-g)*-1 < 0
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(1-9)° < 1
1-g] < 1
-1<1l1-¢g < 1
0<g<?2 (5.17)

Por lo tanto, si 0 < g < 2, entonces V (k) < 0 y e(k) serd asintéticamente estable,
donde /,,(k) es definido como en (5.6).

También es posible hacer un identificador para I'm(k) en la forma serie-paralelo y

evitar la dependencia de la entrada u(k) y queda de la siguiente forma

donde los pesos wy; Y wyo son actualizados en linea.

En esta simulacion se utilizo la ecuacién (5.18) para aproximar (5.6), aunque (5.13)

mostréo buen desempeno también.

Una vez que el modo deslizante es alcanzado, S(k + 1) = 0, S(k) = 0 queda la

ecuacion del modo deslizante
e'(k+1) = Ke'(k) (5.19)

donde K es una matriz Schur.

El esquema de identificacién y control es mostrado en la figura 4.1.

5.1.4 Observador de Flujo

Debido a que los flujos no son medibles, se hace uso de un observador de orden

reducido. La dindmica de los flujos en (2.6) puede ser reescrita como:

U(k+1) = VU(k)—ksTY(k)— ksTO" JI,(k)
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+ksTOT JI(k)v(k) + ksTOT I, (k) (5.20)
con )
ot | s e | ;[0 1]
sin(nygm)  cos(n,gm) |1 0
Yra(k) | isa (k)
U(k) =  L(k) =
- [w(k) i [iaa(k)

Se propone el siguiente observador

U(k+1) = U(k)— keTV(k) — k70T JI,(k)
+ksTOT JI,(k)v(k) + kTOTI,(K)

y se define el siguiente error
e(k) = U(k) — U(k) (5.21)
con

U(k) — keTVU (k) — ksTOTJI (k) + ks TO" JI,(k)v(k) (5.22)
+k,TOT I, (k) — U(k) + ke TV (k) + ks TOT JI, (k)

—k,7OT JI,(k)v(k) — ksTOT I,(k)

e(k) — keT'e(k)

(1 — keT')e(k)

O
—~
o
_|_
p—d
S’
|

Para probar estabilidad de e(k), se propone la siguiente funcion de Lyapunov
V(k) = €' (k)e(k) (5.23)

con

AV V(k+1)—V(k)
el (k+ 1)e(k+ 1) — e’ (k)e(k)

(1 — keT)2e” (k)e(k) — e (k)e(k)
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Tabla 5.1: Parametros del Motor

| Parametro Valor Descripcion ‘
R, 5.3685 () Resistencia del devanado
R, 3.0315 (2 Resistencia en el secundario
L, 28.46 mH | Inductancia en el primario
| 1s 28.46 mH | Inductancia en el secundario |
i Loy 24.1 mH | Inductancia magnetizante
T, 4 Numero de pares de polos
R,, 36.0455 Kg/s | Friccion viscosa
D.. | 2.78 Kg | Masa del secundario
T | 0.027 m Distancia entre polos \
Ky 148.38 N/A i Fuerza constante
T | 0.0001s Periodo de muestreo
= [((1 = k6T)?) — 1]e” (k)e(k) (5.24)

Dado que el término (1 — k¢T')* < 1, entonces AV < 0, por lo que e(k) tiende

asintoticamente a 0.

5.2 Simulacion

Para realizar las simulacion, se utilizaron los parametros listados en la tabla 5.1.
La simulacidén se realizé de la siguiente manera: con el sistema en lazo abierto, se
identifica a la planta (2.6) hasta un tiempo de 0.5 s. Después de este tiempo, se aplica
la ley de control (5.12) tanto a la planta como al identificador. Las refererncias son
vres(k) = 0.3sin(mkT) m/s para la velocidad y 9,.s(k) = 0.2 Wb? para la magnitud

del flujo.

Los resultados de simulacién son presentados de la siguiente forma: las Fig. 5.1-5.5
muestran los errores de identificacion entre la red neuronal (5.1) y el sistema (2.6) y

las Fig. 5.6 y 5.7 muestran el seguimiento de velocidad y magnitud de flujo aplicando
la ley de control (5.12).
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Fig. 5.1: Error de velocidad
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Fig. 5.2: Error del flujo «
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Para ilustrar la robustez de la identificacién y control usados, las Fig. 5.8 and 5.9
muestran las perturbaciones aplicadas en t=1 s. La resistencia del rotor es incremen-
tada 12 por segundo y la carga toma diferentes valores.

La Fig. 5.10 ilustra el error de identificaciéon entre I'm(k) de la planta y del

0.25¢

planta
referencia

0.15f

01}

0.05

0 1 2 3 4 5
Tiempo(seq)

Fig. 5.7: Seguimiento de la magnitud del flujo

0 1 2 3 4 5
Tiempo(seg)

Fig. 5.8: Perturbacion en la carga
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identificador (5.18). La Fig. 5.11 muestra, como comparacién, la evolucién de Im(k)
de la planta, Im(k) del observador e Im(k) del identificador.

Las Fig. 5.12 y 5.13 muestran la evolucién de los flujos tanto de la planta como
del observador.

3 A 1 A i e—

0 1 2 3 4 5
Tiempo(seq)

Fig. 5.9: Perturbacién en la resistencia del rotor

—— e 7 ——— T
2t ]
1.5 1
1k J
0.5
0 -+ — —
-0.5} 1
_1 -
-1.5t
l
-2
L 1 I = I - —
0 1 2 3 4 5
Tiempo(seg)

Fig. 5.10: Error de identification de Im/(k)
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Fig. 5.13: Flujo en la fase (@

Las Fig. 5.14 y 5.15 muestran las leyes de control aplicadas a la planta, observese

que después de aplicada la ley de control las senales u, y ug son continuas.

200
mP
100 A \ | ﬂ Il'M“

Volts
o

tlempo(seg)

Fig. 5.14: Control u,
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Capitulo 6

Observador Neuronal

Usualmente es necesario conocer todos los estados para poder ser utilizados en la
ley de control. Sin embargo, muchas veces esto no siempre es posible. Como sequnda
aportacion de esta tesis, en este capitulo se presenta un observador neuronal para

estimar los estados no medibles del MIL.

6.1 Observador Neuronal en Tiempo Discreto

Considere el problema de estimar el sistema no lineal en tiempo discreto, dado

por

r(k+1) = F(zx(k),u(k))+ d(k)
y(k) = Cz(k) (6.1)

donde z(k) € R", es el vector de estado del sistema, u(k) € R™ es el vector de
entradas y(k) € R? es el vector de salida, C € RP*" es la matriz de salida conocida,

d(k) € R" es un vector de perturbaciones, F'(-,-) es un vector suave.

El sistema (6.1) puede ser escrito como (3|:

z(k) = [z1(k) - -zi(k) -+ za(R)]"

50
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d(k) = [di(k) ---di(k) -+ dn(k)]"
zi(k+1) = F(z(k),u(k)) + di(k), t1=1,"n
y(k) = Cz(k) (6.2)

Para el sistema (6.2) en (3] se propone el siguiente observador neuronal recurrente

tipo Luenberger

z(k) = [21(k) -+ Zi(K) -+ En(K)]"
ti(k+1) = w]z(&(k),u(k))+ Lie(k)
y(k) = Cz(k), =110 (6.3)

con L; € P, z;(z(k),u(k)) es definido como:

I1 v¥;°
Zi, JEN ; )
= Zio H %;J
2zi(2(k),u(k)) = | | =] " (6.4)
iy I1 d" ()
I | JEL), E
donde ); es el respectivo nimero de conexiones de alto orden, {I1, I, -+, Iy} es una
coleccién de subconjuntos no ordenados de {1,2,---,n + m}, con d; (k) enteros no
negativos y v; esta definido como
wil S(jl(k))
| ; ; I
v, S(&n(k)) |
Vi = | = (Zn(K)) (6.5)
| win-{-—l ul(k:)
- .
L wiﬂ.+m um(k)

El vector de pesos w;(k) es actualizado en linea por medio del FKE, cuyas ecua-



clones estan dadas por [20], [3]:

wi(k+1) = wi(k)+nKi(k)e(k)
Ki(k) = Pi(k)H;(k)M;(k) t=1,n (6.6)
Pi(k+1) = Pi(k) — Ki(k)H] (k)P;(k) + Qi(k)

con

Mi(k) = [Ri(k)+ HT(k)Pi(k)H;(k)]™!

e(k) = y(k)—7(k)
— Cz(k) — Ci(k)
= C#(k)

donde e(k) € R? es el vector de error entre la saida de la planta y la red neuronal,
P;(k) € R*** es la matriz de covarianza del error de estimacién al paso k, w; € R
es el vector de pesos (estado), z(k) es el vector de estado de la planta, Z(k) es el vector
de estado de la red neuronal, Z(k) es el vector de error entre los estados de la planta
y la red neuronal, K;(k) € R* es el vector de ganancias de Kalman, Q; € R*** es
la matriz de covarianza del ruido de estiamcién, R; € RP, y H;(k) € RP*Y es una
matriz, en el cual cada vector de entrada H;(k) es la derivada del estado de la red

neuronal z;(k), con respecto a los pesos de la red neuronal de los estados medibles,

H;(k) esta dado por:

Oy ’
Hij(k) — [BW(’C)] (67)
donde i = 1,---,m. Usualmente P;(k) y Q;(k) son inicializados como matrices diag-

onales, con entrads P;(0) y Q;(0), respectivamente. Es importante notar que H;(k),
K;(k) y Pi(k) para el FKE son acotados [18], esto es, existen constantes H > 0,

K >0y P > 0 tales que:

|H(k)|| < H
|K(k)|| < K (6.8)
|P(k)|| < P
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La Fig. 6.1 muestra el diagrama de observador neuronal.

6.2 Simulacion

En esta seccion se presenta la segunda contribucién de esta tesis. Se presenta

el observador neuronal explicado en este capitulo a la planta (2.6). El observador

neuronal propuesto para el motor MIL tiene la siguiente forma

(k+1) =
To(k+1) =

#3(k + 1)

T4(k + 1)

Ts(k + 1)

Teg(k + 1)

donde

w11 S(Z,(k)) + wiaZ2(k) + Lie(k)

w1 S(Z2(k)) + waS(T3(k)) + wsS(T4(k)) + wasS(Z2(k))S(Z4(k)) +
w2sS(23(K))S(Z4(k)) + weeS(Z2(k))S(23(k)) —

wy(S(&3(k)) sin(npzy(k)) + S(Za(k)) cos(npzi(k)))Zs(k) +
wy(S(Z3(k)) cos(n,Z1(k)) — S(Z4(k)) sin(n,Z1(k)))Ze(k) + Loe(k)
w31S(Z2(k)) + w32S5(23(k)) + w3z S(22(k))S(23(k)) +

w34 S(21(k))S(Z2(k)) + wasS(21(k))S(23(k)) +

Wgq cOS(nyZ (k)25 (k) + wye sin(nyzi(K))Ze + Lae(k)
wy1S(Z2(k)) + wa2 S(24(k)) + wa3S(Z2(k))S(Z4(k)) +
wyyS(21(k))S(22(k)) + wasS(21(k))S(Z4(k)) —

We sin(n,Z(k))Zs(k) + wpe cos(nyZ1(k))Ze + Lae(k)
ws1S(22(k)) + ws2S(23(k)) + ws3S(Z4(k)) +

wsaS(Z5(k)) + wssS(22(k))S(Z3(K)) + wseS(Z2(k))S(Z4(k)) +
ws7S(23(k))S(24(k)) + wssua(k) + Lse(k)

we1 S (Z2(k)) + we2S(Z3(k)) + wesS(Z4(k)) +

weaS (Z6(k)) + wesS(22(k))S(Z3(k)) + weeS(Z2(k))S(Z4(K)) +
werS(£3(k))S(24(k)) + wesug(k) + Lee(k)

S(z(k)) = atanh(Bzx) + v

P

z1(k) que estima g, (k)
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T2(k) que estima v(k)
Z3(k) que estima 1, (k)
z4(k) que estima g(k)
Z5(k) que estima i,(k)
T6(k) que estima ig(k)

con

1 00 00O
C— 01 00O0O0
0 00 01O
0 00 001

09

(6.9)

Se presenta el H(k) para un estado. Para los demas el procedimiento es el mismo.

Para el estado Zg se tiene
: dy(k)
Hﬁ(’") 6‘105
0i1(k +1) 0f1(k+1) Os
Oweg (k) dzg(k) Owg(k)
O0Zo(k + 1) 0Za(k + 1) __6?:?:6

c’}wﬁ(ic) ﬂ—éﬂ'ﬁﬁ(k) 31.U5(k)
Ois(k+1)  0%s(k+1) Otg
Ows(k) Ozg(k) Ows(k)
Otg(k+1) _ Oti(k+1) 0% 6
Owe (k) Oxg(k) Ows(k)
con Z® como
S(22(k))
S(z3(k))
S(4(k))
Z°(k) = S(Zs(k))

(6.10)
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La matriz H(k) queda de la siguiente forma

= oz (k) o1 (k) oz Qk) oz (k}
H(k) = | st Shald) o s | (6.11)

Las Fig. 6.2-6.7 muestran los estados de la planta y del observador neuronal; y
las Fig. 6.8 y 6.9 son las perturbaciones aplicadas al motor.

Observador | X(k) BT y(K)
neuronal 1 C

»{

/

Fig. 6.1: Observador neuronal
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Conclusiones

e En este trabajo se presentan los resultados obtenidos al usar redes neuronales
de alto orden para identificar un MIL, y control por modos deslizantes para el
seguimiento de referencias. Los resultados fueron muy satisfactorios como se

muestra en las simulaciones, aun ante la presencia de perturbaciones.

e El control en tiempo discreto no presenta el fendmeno conocido como cascabeleo,

que ocurre en el control discontinuo por modos deslizantes.

e Por medio de la identificacién neuronal se pueden obtener modelos cuyas dinamicas

se comporten como la planta que se quiera aproximar.

e Se diseno un observador neuronal de alto orden para estimar los flujos del MIL

que no pueden ser medidos. El algoritmo de entrenamiento esta basado en el

filtro de Kalman extendido.

7.1 Trabajo futuro

Como trabajo futuro se propone:

e La implementacién en tiempo real del algoritmo de identificacion y control.

e Hacer un control basado en el observador neuronal desarrollado en esta tesis.

65
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e Incluir el efecto de bordes longitudinales.
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