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Resumen

Las máquinas 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 máquinas se encuentra el Motor de Inducción Lineal

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

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

Ésta es una herramienta efectiva de control de sistemas no lineales; sin embargo, por

su alta frecuencia de conmutación presenta los fenómenos conocidos como cascabeleo

y discretización 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 identificación 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 está basado en el filtro de Kalman extendido.
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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, they 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

is based in extended Kalman filtering.
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Capítulo 1

Introducción

En este capítulo se dá una breve explicación del motor de inducción lineal, la

estrategia de control empleada, y sobre la identificacón de sistemas no lineales por

medio de redes neuronales de alto orden. Además, se incluyen los objetivos de la

tesis, así como la organización de la misma.

1.1 Motor de Inducción Lineal

El Motor de Inducción Lineal (MIL) es una máquina en el cual la energía eléctrica

es convertida directamente en energía mecánica de movimiento translacional. El

interés en este tipo de máquinas surgió 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 operación de los MIL son

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

control más complicadas [13].
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 2

1.2 Redes Neuronales y Control

Las redes neuronales se han establecido como una metodología adecuada para

la aproximación de funciones no lineales; debido a esto son muy empleadas en la

identificación de sistemas no lineales [19] para obtener modelos cuya dinámica 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 conmutación, la frecuencia de la señal de control se vuelve infinita,

por lo que excita dinámicas no modeladas de la planta y se presenta el fenómeno

conocido como cascabeleo [23]. Por otro lado, la mayoría de los controladores son

implementados por medio de computadoras digitales, por lo que la frecuencia de la ley

de control está limitada por el período de muestreo y se presenta lo que se conoce como

discretización del cascabeleo [23]. Por lo anterior en esta tesis se utilizarán 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], dónde

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 Organización de la Tesis

La tesis se encuentra organizada de la siguiente forma

En el Capítulo 2, se presenta el motor de inducción lineal, su analogía con el

motor de inducción rotatorio, los distintos tipos de MIL, sus caraterísticas electro

magnéticas, así como el modelo matemático del motor.

En el Capítulo 3, se aborda el tema de identificación no lineal mediante redes

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

de kalman extendido.

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

deslizantes en tiempo discreto.

En el Capítulo 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 aportación de esta

tesis.

En el Capítulo 6 se desarrolla un obervador neuronal recurrente que usa un

filtro de Kalman como algoritmo de entrenamiento para adaptar los pesos en línea.

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

la segunda aportación de esta tesis.

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



Capítulo 2

Motor de Inducción Lineal

En este capítulo se presenta este tipo de máquinas, sus características, los fenómenos

que presentan, así como el modelo matemático empleado en el desarrollo de la tesis.

2.1 Motor de Inducción de Desplazamiento Lineal

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

lemento móvil se desplaza de manera lineal con respecto a un elemento estacionario

[10], [13].

Los motores eléctricos de desplazamiento lineal pertenecen al grupo de máquinas

eléctricas que convierten energía eléctrica en energía mecánica de movimiento transla-

cional. Estos pueden ser clasificados como [13]:

• motores de corriente directa,

• motores de inducción,

• motores síncronos,

• motores híbridos.

4
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De los anteriores, el más popular es el Motor de Inducción Lineal (MIL). Los

motores eléctricos lineales, al igual que los rotatorios también pueden ser usados

como generadores [13].

2.2 Geometría y Clasificación

Un MIL puede ser obtenido cortando un Motor de Inducción Rotatorio (MIR) a

lo largo de su radio desde su eje a la superficie externa del estator y extendiéndolo. Se

obtiene así una topología planar como se ilustra en la Fig. 2.1. Al elemento fijo se le

denomina sector primario y al elemento móvil se le denomina sector secundario [13] ,

[11]. El MIL puede ser de primario o secundario corto, dependiendo si el primario o

el secundario es más corto; en cualquier caso el primario o el secundario es movible

con respecto a un elemento estacionario [10]. Reenrollando al MIL en la dirección del

campo magnético viajero, es decir, paralelo en la dirección de empuje, se obtiene un

motor tubular [13], [12].

Teóricamente, los de un solo lado puede ser combinados para obtener un MIL de

dos lados, el cual tendrá 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.

Fig. 2.1: Transformación del motor rotatorio a lineal
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El secundario de un MIL puede ser simplificado usando un núcleo de acero sólido

y 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 parámetros distribuidos y el

núcleo 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 líneas del flujo magnético yacen en el plano paralelo a la dirección del

campo magnético viajero, y los motores con flujo magnético transversal, en los cuales

las líneas del flujo magnético son perpendiculares a la dirección del campo viajero

[13].

La principal ventaja de un MIL con flujo magnético transversal en comparación

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; además también produce suspensión

electrodinámica [13].

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

tudinal puede ser diseñado para obtener suspensión electrodinámica, propulsión y

estabilización.

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

• Con primario o secundario móvil,

• De un lado sencillo o doble,

• Planar y tubular,

• Primario o secundario corto,

• Con flujo magnético transversal o longitudinal.
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2.3 Devanados del MIL

Los devanados del primario de un MIL son conductores de cobre con sección

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 parámetros distribuidos o en la forma de bobinas localizadas en polos

salientes; es decir, devanados con parámetros 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 número de

ranuras por polo y por fase dada por:

2pm_

donde Z\ es el número de ranuras del primario totalmente ocupados con conductores,

mj es el número de fases del primario y 2p es el número de polos del primario. El

entre-hierro de los MIL de un solo lado es de pocos a varios milímetros y el entre-hierro

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

Los devanados del secundario en general tienen parámetros distribuidos. En los

MIL de un solo, lado los devanados del secundario consisten de un núcleo de acero

sólido 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 núcleo 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 núcleo ferro-

magnético. En los MIL de doble lado píanares 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

milímetros.
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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 armónico fundamental de la fuerza magnetomotriz (MMF)

de la onda viajera producida por el devanado del primario es llamado velocidad

síncrona y está dada por:
2r

„
. uj

,__ ,

V, =
— =2fT=-T (2.1
1 TT

donde r es la distancia entre polos, / = 1/T es la frecuencia de entrada, u — 2-nf

es la velocidad angular. La velocidad síncrona de un MIL depende de la frecuencia

de la corriente de entrada y de la distancia entre polos, pero no de número de polos.

[13]. El secundario del MIL se mueve a una velocidad v < vs, a lo largo del eje x. El

deslizamiento s es definido como:

v,
—

v

s =
-

(2.2)
Vs

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 dirección del campo viajero. Los circuitos

magnéticos abiertos causan un efecto llamado "efecto de bordes longitudinales". Esos

efectos son parásitos. Se supone en esta trabajo que el primario es fijo mientras que

el secundario está en movimiento con una velocidad v a lo largo del eje x .

Despreciando las ranuras, la distribución de la componente normal en la dirección

del eje x a velocidad v = 0 pude ser vista como una funcón rectangular. A velocidades



CAPÍTULO 2. MOTOR DE INDUCCIÓN LINEAL 10

Primario fijo

Fig. 2.4: Envolvente B,

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

altas hay una fuerte influencia de los efectos de bordes longitudinales. A velocidad

v t¿ 0 la distribución de la componente normal de la densidad del flujo magnético es

aproximadamente una función trapezoidal. La distribución 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 fi 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 desempeño

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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• Distribución 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 distribución

en las corrientes de Eddy (Fig. 2.5),

• Corrientes de fase desbalanceadas,

• Fuerzas de frenado parásitas.

Los efectos de bordes longitudinales son debidos al corte de la onda viajera en

cada extremo del MIL. La física 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 distribución de la componente normal de la densidad

del flujo magnético a lo largo de la distancia entre polos r a velocidad v fi 0 es no

uniforme, es decir, es débil al inicio y amplificada en el extremo del circuito magnético.

2.7 Modelo Matemático del MIL

Las ecuaciones dinámicas correspondientes a los circuitos eléctricos de una máquina

de corriente alterna con mi devanados de fase primaria, m,2 devanados de fase secun

daria se describen por la siguiente ecuación matricial [13]

V(t) = Ri(t) + jt(De(qm)i{t)) (2.3)

donde V(t) G Umi+m2 es el vector de voltajes, i(t) G 3?m-+m2 es el vector de corrientes,

ñ e jj(mi+m2)x(m,+ma) es la matriz diagonal de resistencias y D¡mi+m3^mi+m^ es la

matriz de inductancias. El secundario es dividido en m2 circuitos con una distribución

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

siguiente ecuación mecánica

--.
d2

r,
d

Dm—qm + Rm^Qm
= r(t) (2.4)

donde qm es la posición del secundario (metros), r(í) es la fuerza electromagnética

o empuje mecánico (Newton), Dm es la masa del sector secundario (Kilogramo), Rril
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es la constante de amortiguamiento viscoso mecánico (Kilogramo/s). Las ecuaciones

(2.3) y (2.4) se relacionan por medio de la fuerza electromagnética o empuje desarrol

lado por el motor como resultado de la conversión de de energía eléctrica en energía

mecánica, es decir,

^^«'^r1*' (25)

El modelo del MIL fue obtenido en [22], bajo la siguientes suposiciones con el

secundario desplazándose a una velocidad v :

1. Las corrientes del sector secundario y la velocidad son las variables medibles,

2. Los parámetros 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 móvil y flujo magnético longitudinal.

La obtención del modelo a — /? en forma detallada puede verse en [22] . Dicho

modelo propósitos de esta tesis fue discretizado por Euler [16] y está dado por

qm{k+l) = qm(k)+v(k)T

v(k + 1) = (1 - k2T)v(k)
- k_TXra(k)piisa(k)

-

k_TXr0(k)p2isa(k)

+kiTXra(k)p2is0(k)
-

k_TXrp(k)piis0(k)
-

k3TFL

Xra(k +1) = (1
-

k6T)Xra(k) + k4Tv(k)piim(k) - kr_TPlisc_(k) + kbTp2i_a(k)

+kiTp2is0(k)
- k_Tv(k)fi2isff(k) + k5Tp_isp(k) (2.6)

Xr0(k + 1) = (1 - k6T)Xr0(k) + kiTv(k)f2Í3Q(k)
-

k4Tp2isa(k)
-

kbTp_isa(k)

-k4Tpii_(_(k) + kiTv(k)pii_0(k) + k¡_Tp2i_0(k)

isn(k + 1) = (1 + ksT)isa(k)
- k7TXra(k)p2

-

k%TXra(k)v(k)p_ + fc7TAr/3(A;)p1

-kg,TXTÍ3(k)v(k)p2
-

kwTua(k)
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*■*(* + 1) = (l + k9T)i.0(k) + k8TXra(k)v(k)p2-k7TXra(k)p1-k7TXr3(k)p2

-k8TXr0(k)v(k)Pl - k_oTu0(k)

Pi
= sin(npgm(fc)) pi

= cos(npqm(k))

kl = "¡pr
——

xK2
= ———

K3 =
———

K4
= TlpLis- k

npLsr
_

R„_ 1 i?r¿_

_^z; fc2-^ *3-^ *•-«-*- fc5--LT

** —

T~ K1 ~~

r 1 rt 7
—

TT -"■«
=

"To i
—

7~ ^g —

LT L-(Ll-L,Lr)
8

IZ_.-L.Lr
"

Lr(L{\.-L,Lr)

_- _______

donde qm(k) (metro) es la posición del sector secimdario, v(k) (metro/s) es la veloci

dad lineal, Xra(k) y Xr0(k) (Weber) son los flujos en los ejes ay 0, respectivamente,

isa(k) y iss(k) (Ampere) son las corrientes en el primario en los ejes a and 0 respecti

vamente usa(k) y us0(k) (Volt) son los voltajes a y 0 en el primario, Rs (fí (Ohm)) es

la resistencia en el devanado por fase, Rr (fi) es la resistencia en el devanado por fase,

Lgr (H (Henry)) es la inductancia magnetizante por fase, Ls (H) es la inductancia en

el primario por fase, LT (H) es la inductancia en el secimdario por fase, F__ (Newton)

es la perturbación en la carga, Rm (KUogramo/s) es el coeficiente de fricción viscosa

y perdidas del hierro, Dm (Kilogramo) es la masa del sector secundario y Rp es el

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

2.8 Discretización

Considere un sistema no lineal de la siguiente forma

± = f(x) + g(x)u (2.7)

donde x G ft", f(x) :»"*^8ny g(x) : 3?nxm -* ft" funciones no lineales yueT,

la discretización por Euler se presenta como sigue:

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

donde k G Z+ denota el tiempo discreto.



Capítulo 3

Redes Neuronales

Este capítulo presenta la identificación 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 aproximación de funciones [5]. Ex

isten algoritmos para entrenar los pesos de la red neuronal como por ejemplo el de

retropopagación [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 estáticas son capaces de aproximar cualquier

función no lineal continua [1]. Una red neuronal estática, pude usar información

anterior por medio de retardos para incluir entradas y salidas pasadas [1], con el

propósito de realizar transformaciones dinámicas, pero se requiere un gran número

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

Otro tipo de redes neuronales son las redes neuronales recurrentes, las cuales se

distinguen de las estáticas en que tienen al menos un lazo de retroalimentación [1].

Estas son apropiadas para identificación y control de sistemas dinámicos no lineales

14
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[!]■

3.1.1 Tipos de funciones de activación

Las funciones de activación, denotadas por S(x), definen la salida de la neurona

en función del potencial de activación x. Algunas de las funciones de activación

comúnmente usadas son:

• Función escalón o umbral,

• Función sigmoide,

• Función tangente hiperbólica,

• Funciones de base radial.

3.2 Redes Neuronales de Alto Orden

Las redes neuronales de alto orden son una generalizanción 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:

x = -üíXí + k^ vjíjVj (3.1)
j

donde x¿ es el estado de la i-ésima neurona, a¿, £>¿ son constantes, w¡j es el peso

sináptico que conecta la j-ésima entrada a la .-ésima neurona y y¿ puede ser una

entrada o el estado de una neurona pasado a través de una función sigmoidal, es

decir, y_
= S(xj) donde S(-) representa una función sigmoidal.

En una red neuronal de segundo orden, la entrada total a una neurona no sólo es la

combinación lineal de los componentes yj sino que también se incluyen sus productos

y^yk- Siguiendo este procedimiento es posible obtener interacciones de alto orden.
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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 características [14]:

• Permiten el modelado eficiente de sistemas dinámicos complejos,

• Son buenos candidatos para identificarán y control,

• Son de fácil implementación,

• Su estructura es relativamente sencilla,

• Son capaces de ajustar sus parámetros en línea.

Las redes neuronales de alto orden discretas presentan las mismas características

que las continuas y son ideales para su uso en modelado [2], [7], [21], identificación

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

mentación y a su estructura de relativa sencillez [6].

3.2.1 Identificación Neuronal

Debido a la capacidad de las redes neuronales para aproximar funciones no lineales,

éstas se pueden utilizar para la identificación de sistemas no lineales. La identificación
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neuronal consiste en seleccionar un modelo apropiado de red y ajustar sus pesos de

acuerdo a alguna ley de adaptación, tal que la red a una señal 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 análisis y el desarrollo de una ley de control,

la identificación del sistema es importante no solo para comprender y predecir su

comportamiento sino para obtener una ley de control efectiva.

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

las siguientes configuraciones:

• Serie-paralelo. En esta confguarción la red neuronal es alimentada por los esta

dos de la planta.

Xi(k + l) = wfzi(x(k),u(k)), _

= l,***,n (3.2)

• Paralelo. En esta configuración la red neuronal es retroalimentada por sus

propios estados.

Xi(k + l) = wTZi(x(k),u(k)), .

= l,***,n (3.3)

donde x(k) son los estados de la planta, x(k) son los estados de la red neuronal, i_¿

son los pesos adaptables en línea, u(k) es la entrada de control.

Considere el siguiente sistema no lineal discreto:

x(k + 1) = F(x(k), u(k)) + d(w(k)) (3.4)

donde x(k) G Un es el vector de estado de la planta, u(k) G 3?m es la entrada de

control, y F G __" x 3Jm —

- 5?" es una función no lineal, d(w(k)) G 5Í" 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* Zi(x(k),u(k)) + íZi _

= l,***,n (3.5)
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donde x<(í = 1, - • *

, n) es el .-ésimo estado de la red neuronal, x(k) es el vector de

estado de la planta, eZi es el error de aproximación acotado el cual puede ser reducido

incrementando el número de pesos ajustables [5]. Suponga que existe un vector de

pesos ideal id* tal que ||__J| puede ser minimizado sobre un conjunto compacto íí2i C

3tLi El vector de pesos ideal w* es una cantidad artificial requerida para propósitos

de análisis [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

Xi(k + 1) = wfzi(x(k),u(k)), _

= l,---,n (3.6)

donde Xi{k) (i = 1, 2, ■ ■ •

, n) es el estado de la .-ésima neurona, x(k) es el vector de

estado de la planta, u; _ es el vector de pesos adaptados en línea y es un estimado para

w¡ y Zi(x(k) , u(k)) está definido como:

Zi(x(k),u(k)) =
^Í2

«i*

n 4i'm
jeh

di, (2)
n v-i
jeh

n A/
jeh

(3.7)

con Li el respectivo número de conexiones de alto orden, {Ii, I2,
■ ■ ■

, II,} una colección

de subconjuntos no ordenados de dimensión {1, 2, • • •

,
n + ni), dij (k) enteros no neg

ativos y Tpi definido como

rpi =

Í>h

</--.„

Vw*

Tr Jn+in

S(x_(k))

S(xn(k))

ui(k)

um(k)

(3.8)

En (3.8) u(k) = [ui(fc) u2(k)
■ ■ ■ um(k)]T es el vector de entrada a la red neuronal,
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y S(-) está dado por

swfc»-r¡_¿5-+T'' ;3>0 (39)

con

S(x(k))£_i,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 solución al problema lineal de filtrado óptimo. Se apüca a ambientes tanto

estacionarios como no estacionarios. La solución es recursiva, de tal forma que cada

actualización 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 dinámico lineal, en tiempo discreto, mostrado en la Fig. 3.2.

Este diagrama involucra el siguiente par de ecuaciones:

1. Ecuación del proceso

w(k + 1) = Fk+hkw(k) + M(fe)

en donde Fk+u_ <*= Sf"xn es la matriz de transición de estados del tiempo k al

k+l. w(k) G Sf" es el vector de estados ad tiempo k, p,(k) G Sf" representa el

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

2. Ecuación de la salida

y(k) = H(k)w(k) + u(k)

H(k) G Sfp*n es la matriz de medición, y(k) G Sfm es el vector de salida del

proceso. v(k) G Sfm representa el vector de ruido de medición (gaussiano con

media cero).
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MO >(4>H zl

-1 w(¿)

-T&-J

HW ►yW

vW

Fig. 3.2: Proceso dinámico lineal variante en el tiempo

La matriz de covarianza del ruido del proceso se define como

E{/_(S)/_(*,)T}=j
Q(k) para s

= k

0 para s fi k
(3.10)

La matriz de covarianza del ruido de medición se define como:

E-•{*M*)*} = {*'
R(k) para s

= k

para s fi k
(3.11)

El ruido del proceso no está correlacionado con el ruido de medición y E{} es la

esperanza o valor medio.

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

1. Inicialización para k
= 0:

w0
= E{w0}

P0 = E{(w0-E{w0})(w0-E{w0})T}

donde i_0 es el valor inicial de w(k).

2. Calculo para k = 1, 2,
• •

*, calcular:

• Propagación del estado estimado

w~(k) = Fktk-iw~(k
-

1)
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• Propagación de la covarianza del error

P~(k) = Fkik__P(k
- l)F*k__ + Q(k

- 1)

• Matriz de ganancia de Kalman

K(k) = P~(k)HT(k) [H(k)P-(k)HT(k] + R(k)]~1

• Actualización del estado estimado

w(k) = w-(k) + K(k)(y(k)
- H(k)w~(k))

• Actualización 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 dinámico 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 linealización. El filtro resultante es conocido como filtro de Kalman

extendido (FKE) [20].

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

espacio de estado

w(k + l) = f(k,w(k)) + n(k) (3.12)

y(k) = h(k,w(k)) + u(k) (3.13)

con w(k) G Sí" el vector de estado de sistema, y(k) G 3fp la salida medible, con

p(k) G Sf" y v(k) G ffl ruidos independientes, gaussianos y matrices de covarianza

R(k) y Q(k) respectivamente, f(k,z(k)) denota la función matricial no lineal de

transmisión y h(k,z(k)) denota la función matricial de medición no lineal [20].
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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

más reciente [20].

Las matrices Fk+X¿ y H(k) son calculadas de la siguiente manera

_

dh(kw(k))

dw

y una vez que las matrices Fk+itk 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 medición 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 óptimos que minimicen el

error de predicción. El filtro de Kalman está descrito por

Wi(k + 1) = Wi(k) + TjiKi(k)ei(k)

Ki(k) = Pi(k)Hi(k)Mi(k) .

= l,***,n (3.16)

Pi(k + l) = Pi(k)-Ki(k)HT(k)Pi(k) + Qi(k)

con

Mi(k) = \Rl(k) + Hj(k)Pi(k)Hi(k)}-1

ei(k) = Xi(k)-Xi(k) (3*17)

donde e¿(fc) G Sf es el respectivo error de identificación, P.(fc) G 5fL*xL* es la matriz

de covarianza del error de estimación al paso k, iu.(fc) G 3fLi es el vector de pesos

(estado) adaptados en línea, x¿(k) es el ¿-th estado de la planta, Xi{k) es el i-th estado

de la red neuronal, Ki(k) G SfL« es el vector de ganancias de Kalman, Q¿ G SfLiXii

es la matriz de covarianza del ruido de estimción, Ri G Sf es la covarianza del ruido

de medición y Hi(k) G íRLi es un vector, y se obtiene como la derivada del estado de
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u(k)
Planta

X(k)

w(k).

FKE
_____

Identificador

neuronal
X(k)

/

Fig. 3.3: Esquema de identificación

la red neuronal Xi(k) G Sf, con respecto a los pesos de la red neuronal Wij(k), y está

dado por:

Hij =
dxÁk)

dwij(k)\

donde ¿ = l,***,nyj = l, ■■*,//,. Usualmente Pi y Qi son inicializados como ma

trices diagonales, con entradas P.(0) y <2. (0), respectivamente. Es importante notar

que H{(k), Ki(k) y P¡(fc) para el FKE son acotados [18]; esto es, existen constantes

77>0,I>0yP>0 tales que:

\\H(k)\\<H

||!_(_)||<7?

\\P(k)\\<P

(3.19)

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

teorema (para detalles ver [3]).

Teorema 3.3.1 La RHONN 3.6 entrenada con el filtro de Kalman extendido para

identificar al sistema no lineal 34 asegura que el error de identificación 3.17 es

semiglobalmente uniformemente Itimamente acotado (SGUUA), además, los pesos

de la RHONN permanecen acotados.



Capítulo 4

Ley de Control

El control por modos deslizantes es una poderosa herramienta para propósitos de

control, esto debido a la robustez que presenta ante el cambio de perturbaciones, tanto

externas como internas, por otro lado, en muchos problemas prácticos los contro

ladores son implementados en tiempo discreto. Por tal motivo, en este captítulo 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 conmutación. La acción de control resultante es una función discontinua de

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

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

• El intervalo de tiempo entre el punto inicial t = 0 y cuando se alcanza la

variedad deslizante a = {x : s(x) = 0} en t = tsm es finito, a diferencia de los

sistemas con ley de control continuo, los cuales exhiben convergencia asintótica

a cualquier variedad consistente de trayectorias de estado.

• Una vez que el sistema se encuentra en el modo deslizante V t > tsm su trayec-

24
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toria es restringida a la variedad a — {x : s(x) = 0} y el orden del sistema en

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

• Después de que el sistema se encuentra en el modo deslizante y este se inicia en

un tiempo ísm la trayectoria del sistema no puede dar marcha atrás más allá de

la variedad a = {x : s(x) = 0}. En otras palabras, en cualquier punto _0
> tsm,

no es posible determinar el tiempo tsm o calcular la trayectoria para un tiempo

¿o < tsm basado en la información del sistema al tiempo _0.

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 relación

entre dos valores del estado en un intervalo t = [to, t0 + At] puede ser encontrado

resolviendo

x = f(x,u,t) (4.1)

como

x(t0 + At) = F(x(t0)) (4.2)

donde F(x(t)) es una función continua. Cuando se desarrolla a la ecuación (4.2) para

cada punto de muestreo t — kAt, k = 1, 2, • ■ • se convierte en la representación en

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

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

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

con s(x(t)) = 0, para algún ksm > íg-,

s(x(k)) = 0 (VA; > ksm) (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 condición

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

decir
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x(t) = F(x(0),u) (4.5)

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

1. Al tiempo i = 0 seleccione el control constante u(x(t = 0), Ai) para un intervalo

de tiempo dado Ai tal que s(x(t = At)) = 0.

2. Al tiempo t — At seleccione el control constante u(x(t = At),At) tal que

s{x(t = 2Aí)) = 0.

3. En general, para cada A; = 0, 1, 2, • •

*, al tiempo t = kAt seleccione el control

constante u(x(k), At) tal que s(x(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 Ai, y alcanzará

s(x(k + 1)) = 0 en en siguiente muestreo k + l. Durante el intervalo de muestreo, el

estado x(kAt <t<(k + l)Aí) puede no petenecer a la variedad, es decir s(x(t)) fi 0

para kAt < t < (k + l)Aí. Sin embargo, el sistema en tiempo discreto

x(k + \) = F(x(k),u(k))

u(k) = u(x(k)) (4.6)

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

0 VA; = 0, 1, • ■

*, se satisface. Así la variedad es alcanzada en tiempo finito tsm =

ksmAt y permanece ahí. En analogía 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

. _.. _ / "«?(*) SÍ K*j(fc)H ^ Umax . _.

U^ '
~

1 S-Sti-,
•

II fl-UI -_
* '

I 'Or-ma.x
nUc (kyxX

"**1 ll^J*e*-i"'J II -^ Vmax
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4.2 Control Neuronal por Bloques

Considere un sistema no lineal perturbado MIMO (por sus siglas en inglés, Múltiple

Input Múltiple Output)

x(k + l) = F(x(k),u(k),k) + d(w(k)) (4.8)

y(k) = h(x(k))

donde k € Z denota el tiempo discreto, con Z el conjunto de enteros positivos,

x(k) G Sf" es el vector de estado del sistema, u(k) G Sfm es el vector de entradas,

y(k) G Sfp es el vector de salidas. F(-. , •), /_(•) y d(-) son campos vectores suaves,

con /(0, 0,0) = 0, h(0) — 0, d(w(k)) es un término de perturbación que representa,

errores de modelado, desgaste y pertubaciones, etc.

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

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

Xi(* + 1)

*_(* + !)

Uk + 1)

Xn-m+l(k + l)

Xn(k + l)

l

Ll -1

Y.w'iP%(wi(k)) + _C w'¡7z'¡y(x2(k))
p=i 7=¿;+i

"***2 -2

_\Zw'ifÁp^ik)) + H wl-ríiMk))
p=1 7=4+ 1

J2W'ip\ (as*(*))+ J2 W'í-yZl(xi+l(k))
p=i 7=¿;+i

J2 Wn-m+l/n-m+l^k)) +W^k)

=

_L W'npZ'np(X(k)) + V)mUm.k)
p=\

= 3, • • •

,
n

—

m

= [xi ■•■ xj\T 3 = l,***,n-m

(4.9)
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donde x(k) = [x\(k), • ■ • ,Xn(k)]T, n es el número de estados de la planta (4.8),

m es el número de entradas, ui(k),--
• ,um(k) son las entradas de control, xÁk) e

SR (i — 1, • • •

, n) es el .-ésimo estado de la red neuronal, w'ip G 3fL* es el vector de

pesos adaptados en línea por (3.16), z¡(x¿(A;)) está definido como en (3.7), x(k) es el

vector de estados de la planta, w'L y 101 ,

• • •

, wm son pesos considerados constantes,

y z_ (xi(k)) son funciones no necesariamente sigmoidales.

4.2.1 Forma controlable por bloques

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

siguientes suposiciones:

Al) El grado relativo es r;

A2) Existe una transfomación difeomórfica x = •X/.W) ta' *-lue ■*-*■ sistema (4.9) se

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

X\k + 1) = F[(X2(k),W1(k)) +WX(X\k))X2(k)

X2(k + 1) = F_(X3(k),W2(k)) + W_Z_(X2(k))X3(k)

■: (4.10)

X'ik + l) = F'i(Xi+1(k),Wi(k)) +W¡Z'i(Xi(k))Xi+1(k)

Xr(k + l) = F'r(X(k),Wr(k)) + W'ru(k)

Xr+l(k + l) - F'r+l(Xr(k),Xr+\k))

(i = 3,***,r-l)

y\k) = X\k)

T(k) = [X1(A;)***Xt(A;)]T

donde x'ik) 6 «- (* - 1, • • •

, r), Xr+\k) G ffl~^m\ X
= (x\k), • • •

, Xr(k), Xr+1(k))T

es vector del estado de la red neuronal, Xl(k) G Sfn< son vectores de esta

dos de la planta, Xi+l(k) son cuasicontroles para la red neuronal, u(k) =

[ui(k)
■ ■ ■ um(k)}T es el vector de entradas de contol, Wi(k) son matrices de

pesos adaptados en línea, W¡ son matrices de pesos constantes, Z'i(Xl(k)) son
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matrices de funciones no necesariamente sigmoidales, y1 (A;) la salida a ser con

trolada.

Consideremos el caso típico: ni = n2
= • • • = nr = m, entonces __\ n¿ = r x m.

A3) El punto de equilibrio de la dinámica cero

Xr+1(k + l) = Fr+_(0,Xr+1(k),k) (4.11)

es asintóticamente estable.

Para el sistema (4.10) las sigientes suposiciones son consideradas:

Bl) Las matrices Gi(k) i = 1, ■ • ■

,
r — 1 y W'r, son acotadas en norma

||G_(*)||<A, \\W'r(k)\\<0r

y existe la inversa (Gi(k))~l con

\\G-\k)\\<0-, \\w';í(k)\\<0;

donde Gi(k) = W¡Z'i LX*(A;)J i = 1, • < •

,r
— 1 y para constantes 0it 0~ > 0.

Como otra suposición 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 máximo de la ley de control es tal que

Umax > Sr0~

donde 5r > 0 se definirá mas adelante.

B3) La señal de referencia yref(w(k)) y la perturbación d(w(k)) se suponen acotadas

y generadas por un sistema externo descrito por:

w(k + l) = s(w(k)), w(k)effl

Vre¡{k) = yref(w(k)) (4.12)

d(k) = d(w(k)).
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B4) Debido a que el error de identififcación es últimamente acotado, entonces existe

una función acotada ||t?í(A;)|| < r}i tal que

Xi(k) = Xi(k) + Vi(k). (4.13)

4.2.2 Linealización por transformación

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

e1^) = X\k)-yref(k) (4.14)

= Xl{k)-yreI(k) + r¡_(k)

con yref(k) la señal de referencia para la salida y1(k) — Xx(k).

Tomando un paso adelante en (4.14) tenemos

e\k + l) = F[(X2(k),W_(k)) +W[Z[(X\k))X2(k)-xTeS(k + l) + rll(k + l). (4.15)

En la ecuación (4.15), X2(k) es vista como una entrada de cuasicontrol, tal que

se tenga la siguiente dinámica

e1 (A; + 1) = K_ex (k) +i,_ (k + 1) (4.16)

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

unitario para asegurar estabilidad asintótica.

Se determina la solución de X2(k) para la ecuación (4.15) tal que se satisfaga

(4.16) y está dada por

XL(k) = (W¡Z'l(X1(k)))-1(-F¡pC2(k), Wx_(k)) + xref(k + l) + K_e\k))

el cual representa el comportamiento de la referencia para X2(k).
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De la misma manera se introduce un nuevo error tomando en cuenta (4.13)

e2(A.) = X2(k)-X2des(k)

= X2(k)-Xls(k) + V2(k)

cuya dinámica es

e2(fc+l) = FÍ(x\k),W2(k)) +W2Z2(X2(k))X\k)-Xla(k + l) + rj2(k + l). (4.17)

El vector X3(k) en (4.17) es vista como una entrada de cuasicontrol, se determina

su solución tal que se tenga la siguiente dinámica deseada

e2(k + l) = K2e2(k) + r]2(k + l) (4.18)

donde K2 es una matriz Schur.

Usando (4.17) y (4.18) el valor deseado de X3(k) es calculado como

Xla(k) = (W2Z'2(X2(k)))-\-F2(x\k), W2(k)) + X2ea(k + l) + K2e2(k))

para definir el siguiente error

e3(A;) = X3(k) - XUk)

Siguiendo este mismo procedimiento, se introduce finalmente la variable

er(k) = Xr(k)-X'des(k) (4.19)

= Xr(k)-XUk) + Vr(k)

con

**.(*) = -(Wl_X-L(XT~\k)))-\F:_1(r(k),Wr.l(k)))

+(W'%-i(Xr~\k)))-1(Xrd-a1(k + 1) + Kr_^~\k)).
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Tomando un paso adelante en (4.19) se tiene

er(k + 1) = Fl(X(k), Wr(k)) + W'ru(k) - XTdes(k + \) + r.r(k + 1). (4.20)

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

variables e1(k), e2(k),- ■ -,eT(k) como

e1(A;+l) = /íTie1(A;) + (_.1(A;)e2(A;)+77l(A;+l)

e2(A;+l)
***■-

K2e2(k) + G2(k)e3(k) + r,2(k + 1)

; (4.21)

e'-'ik + l) = KT_ler-\k) + Gr._(k)er(k) + rir_1{k+\)

eT(k + l) = F'r(X(k),Wr(k)) +Wru(k)-Xrdes(k + l) +Vr(k + 1)

Xr+l(k + l) = Fr+l(ér(k),Xr+1(k),k)

donde -r(fc) - ¡e^k), • ■ ■

, er(k)]T, d(k) = W¡Z'i(T(k)) i = 1, • ■ ■

,
r
- 1.

4.2.3 Modos Deslizantes en Tiempo Discreto

Se diseña un cotrolador con modos deslizantes para el sistema (4.21), el cual

garantice seguimiento de la referencia yr(w(k)) y rechazo de la perturbación d(w(k)),

a pesar de la limitante sobre el control

||«(*)|| < umax (4.22)

donde el valor máximo umax satisface la suposición B2.

Como sucede en la técnica de control por bloques [23], el control forza a la

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

tivos de control.

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

(4.21), puede ser reescrito como

S(k + 1) = F'r(X(k), WT(k)) + W'Tu(k) -X^k + 1) + Vr(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:

„(i,_ _ í "■«(*) si II««í(*)II ^ u™>*
(A 0As

U(K) ~ \ u Uss® s¡ \\u (k)\\ > u

[ '

x\ "mai||u<;i((*.)||
»1 II "egV'VII •** "moa:

donde el control equivalente ueq(k) es calculado como una solución de la ecuación

S(k + 1) = 0 en (4.23) sin el término de perturbación r)T(k + 1), esto es

«-,(*) = K1 (-FUX(k), Wr(k)) + Xrdes(k + 1))* (4.25)

Para análisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado, se reescriben las ecuaciones

(4.23) y (4.25) como [23]:

S(k + l) = S(k) + fs + W'ru(k)

ueq(k) = -Wl'1 (S(k) + fs) (4.26)

donde

fs = Fl(X(k),Wr(k))
-

XUk + 1) - eT(k). (4.27)

De (4.26) y Bl se sigue que

\\ueq\\<0;\\S(k) + fs\\ (4.28)

donde fs está acotado para

||/_ II < Sr, Sr > 0. (4.29)

Ahora, considere los casos en (4.24). Cuando ||ue(,(fc)|| < umax, el control ueq(k)

es aplicado, llevando la trayectoria del sistema a la variedad deslizante S(k) = 0 en

un paso. Cuando ||ue<7(A;)|| > umax, tenemos

S(k + l) = S(k) + fs + WTu,
Ueqjk)

'""XV_q(k)\\

= (5w+/4-¿m) (4-3o)
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A lo largo de la solución de (4.30), el incremento de la función de Lyapunov

V(A;) = ||S(Jfe)|| está dado por

AV _= ||S(* + 1)||-||S(*)||

= I|S(*) + /_|| 1 ¿m)-||swi1
< (l*S(*) + /.H-j^Sji)-|í!(*)|. («D

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

Mk) + /.ll -p^
< HWll + *■ - pr%

< \\S(k)\\ (4.32)

entonces AV < 0 y ||*S(fe)|| decrece monotónicamente. También ||ue,(A.)|| decrece

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

\\ueq(k)\\<0;(\\S(k)\\+6r) (4.33)

y habrá un instante de tiempo k tal que ||tie9(A;)|| < Umax, para k >k. En este tiempo

el control equivalente ||t_e(7(A;)|| es aplicado, llevando a la trayectoria del sistema a la

variedad deslizante S(k) = 0 al tiempo k + l.

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

(n
- nT)th:

el(k+l) = K1e1(k) + Gl(k)e2(k) + r1_(k + l)

e2(k + l) = K2e2(k) + G2(k)e3(k) + r)2(k + l)

(4.34)

eT-l(k + l) = /ír_ier-1(/c) + >7r-i(A;+l)

XT+1(k + l) = FT+x(é,Xr+\k) (4.35)

donde Ki (i = !,-■■, r-l) es Schur y e(k) = [el(k), ■■-, eT~1(k)\T
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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

K = diag{Ku--- ,Kr-i}

G(k) = diag{G_(k),---,Gr-i(k),0}

r,(k) = [Vl(k+l),---,r)T_1(k + l)}T

definimos la siguiente función de Lyapunov

V(k) = eT{k)Pe(k) (4.37)

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

de Lyapunov:

KTPK-P=-Q, Q>0, Q = QT (4.38)

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

AV(Jfc) - V(k + 1)-V(k)

- eT(A; + l)Pe(A; + l)-eT(A;)Pe(A;)

= (eT(k)KT + eT(k)GT(k) + r¡T(k)) P (Ke(k) + G(k)e(k) + v(k))

-eT(k)Pe(k)

= eT(k)KTPKe(k) + eT(k)KTPG(k)e(k) + eT(k)Kprí(k)

+eT(k)GT(k)PKe(k) + eT(k)GT(k)PG(k)e(k) + eT(k)GT(k)Pr,(k)

+r]T(k)PKe(k) + r¡T(k)PG(k)e(k) + r.T(k)Pr,(k) - eT{k)Pe(k)

y usando (4.38) se obtiene

AV(k) = -eT(k)Qe(k) + eT(k)Dxe(k) + eT{k)D2r1{k) + r){k)TD3r.(k)

< -armn(Q)\\e(k)\\2 + \\Di(k)\\\\e(k)\\2

+ ||JD2(A;)||||?7(/c)||||e(A:)|| + |P3||||í7(A;)||2 (4.39)
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donde

Di(k) = 2KT'PG(k) + G(k)T'PG(k)

D2(k) = 2(KT + G(k)T)P

Ds = P.

Se introduce la siguiente acotación:

||e(*)||>7lfo(*)l!. 7>0. (4.40)

Ahora usando (4.40) en (4.39) se tiene

AV(k) < -am¿„(Q)||e(A;)||2 + (]|A(*)|| +7llft(*)|l7aM) Mk)\\2

= -

(<Xmin(Q)
-

\\L\(k)\\ -7II-D2WH -72P3||) \\e(k)\\2

Entonces si

||Di(fc)||+7||D2WI| + 72||-D3|| <amin(Q) (4.41)

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

VA; > A"i con

l|c(*)||<í, 6 = l\\v(k)\\ (4.42)

Los resultados anteriores se presentan en el siguiente teorema:

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

condiciones (4-40J, (4-4V. entonces una solución del sistema en lazo cerrado (4-21),

(4-24), (4-25) es últimamente acotado, por (4-4V U (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 yr(w(k)), un sistema dinámico con salida y(k) a

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



CAPÍTULO 4. LEY DE CONTROL 37

siguiente desigualdad

\\y(k)
-

yT(w(k))\\ < \\y(k)
- y^ll + \\y\k) - yr(w(k))\\ (4.43)

donde y(k) —

yr(w(k)) es el error de seguimiento entre la salida de la planta y la

referencia deseada, y(k)
— yl(k) es el error de identificación entre la salida de la planta

y la red neuronal, y1 (A;) —

yT(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. Minimización de y (A.)
- y1 (A;), el cual se satisface con el algoritmo de identifi

cación en línea (3.16), y el teorema 3.3.1

2. Minimización de yl(k) — yr(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 identificación y control.

u(k)Ley
de

control

xd(k)

Referencia

Planta

w(k)

Identificador

neuronal

X(k)

FKE

X(k)

e(k)

Fig. 4.1: Identificación y control



Capítulo 5

Control del MIL

Una vez que el modelo matemático del motorMIL ha sido determinado, el siguiente

paso es aplicar una ley de control para lograr los objetivos de seguimiento. Con este

propósito en este capítulo, se utilizan el algoritmo de identificación visto en el capítulo

3 y la técnica de control por modos deslizantes del capítulo 4, y se prsenta la primer

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

5.1 Desarrollo de la Ley de Control

5.1.1 Identificación Neuronal

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

representación serie-paralelo

Xi(k + 1) = wn(k)S(v(k)) + w_2(k)S(iPra(k)) + w13{k)S(^r0{k))

-wu(k)S(ipra{k))piisa{k)
-

wu{k)S(ipr0(k))p2isa(k)

+Wi5(k)S(ipTa(k))p2iS0(k)
-

wi5(k)S{tpr0{k))piis0(k)

X2(k + 1) = w2_(k)S(v(k)) + w22(k)S(ÍJrQ(k))

+w23(k)S(ipTp{k)) + w24(k)p2isa{k) + w2_(k)p_is0(k) (5.1)

38
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X3(k + 1) = w3l(k)S(v(k)) + w32(k)S(Aa(k))

+w33(k)S(ipr0(k)) - w3i(k)piisa(k) + w35(k)p2i30(k)

X4{k + 1) = w41(k)S(v(k)) + w42(k)S(^ra(k)) + w43(k)S(^r0(k))

+w44(k)S(isa(k)) + w45(k)ua(k)

X5(k + 1) = w5_(k)S(v(k)) + w52(k)S(ipra(k)) + w53(k)S(ipr(3(k))

+w54(k)S(is0(k)) + w5_.(k)u0(k)

S(X) = atanh(/3x)+7

donde Xi(fc) identifica la velocidad, X2(k) identifica al flujo en la fase alfa, xÁk)

identifica al flujo en la fase beta, Xt{k) identifica a la corriente en la fase alfa, xs(k)

identifica a la corriente en la fase beta y

Los pesos Wij(k) son actualizados por (3.16), con la excepción de wu(k), wi5(k),

w24(k), w25(k), w34(k), w35(k), w4i,(k) y w55(k) que permanecen fijos durante la iden

tificación. Además w24(k) = w25(k) = w34(k) = w35(k) = wf, donde w¡ es una

constante, a, 0 y -y son parámetros de diseño.

Los valores de los pesos fijos son: wi4
= 0.001, w_5 — 0.001, w¡

= 0.001, w45 =

0.02178 y w55
= 0.02178.

5.1.2 Forma Controlable por Bloques

Definiendo ip(k) = x2(k) + X3C-O > Que representa la magnitud de los flujos del

rotor, se tiene

V-(* + l) = X22(k + 1) + X¡(k + 1)

= w223(k)S2(Ap(k)) + 2w3_(k)w33(k)S(v(k))S(Ap(k))

+2w32(k)w33(k)S(ir>Ta(k))S(A0(k)) + w¡2(k)S2(Aa(k))

+2w22(k)w23(k)S(ipra(k))S(il,r0(k)) + w23(k)S2(ipr0(k))

+2w2l(k)w23(k)S(v(k))S(iPr0(k)) + w22_S2(v(k))

+2w2lw22S(v(k))S(Aa(k)) + w22(k)S2(ipra(k))

+2w3_(k)w32(k)S(v(k))S(iPra(k)) + w231S(v(k)) (5.2)
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-2tttaa(A;)ti;/S(Vv«)pii«,(As) - 2wf(w31(k)S(v(k)))

+2wf(w21(k)S(v(k))) + w22(k)S(irra(k))p2isa(k)

+2w23(k)wfS(xljr0(k))p2isa(k) + wjfá^k) + i2s0(k))

+2w2-_(k)wfS(tr>r0(k))piis0(k) + 2wf(w22(k)S(ipra(k))piis0(k)

+2wfw21(k)S(v(k)))pxis0(k) + 2wf(w32(k)S(ipra{k))p2is0(k)

+2wfW33(k)S(ipr0(k)))p2is0(k) + 2w3_(k)wfS(v(k))p2is0(k)

+w33(k)S(ipr0(k))p1isa(k)

Basándose en (5.2) se representa al sistema (5.1) en la forma no lineal controlable

por bloques

Xl(k) = F1(X2(A;),M/1(A;)) + Gi(A;)X2(A;)

X2(A;) = F2(X2(k),W2(k)) + W2(k)u(k)

y\k) = xl(k)

(5.3)

(5.4)

con y1(k) la salida a ser contrlada, IC como en (4.10), Wi(A;) y W2(k) los pesos adapta

dos en línea, W2 es una matriz de pesos que permanecen fijos durante la identificarán

y control, y

G_(k) =

X\k) =
Xi(k)

1>(k)
, X2(k) =

Xi(k)

_

Xs(k)

Ák)) ■=

fu(k)

fn(k)
F2(X2,W1(k)) =

"

Í2i(k)

'

_

Mk)

9n{k) gn{k)

_

92i (k) g22(k)
, W'2(k) =

w55(k) 0

0 w<_5(k)

X2(k) =

.

tp J
u(k) =

UrÁk)'

(5.5)

con

/u(fe) = wn(k)S(v(k)) + wl2S(irra(k)) + w_3S(rpr0(k)),

fx2(k) = w223(k)S2(i>r0(k)) + w2I2m(k) + 2w3_(k)w33(k)S(v(k))S(A0(k))

+2w32(k)w33(k)S{rpra(k))S('iprf)) + 2w22(k)w23(k)S(iJjra(k))S(ipr0)
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+2w2_(k)w23(k)S(v(k))S(At>) + w221(k)S2(v(k)) + w232S2(ipra)

+2w21(k)w22(k)S(v(k))S(xl.ra) + w22(k)S20jra(k)) + w¡3S2(xl;r0)

+2w3_(k)w32(k)S(v(k))S(4rTQ) + w231(k)S(v(k)),

f2i(k) = w4_(k)S(v(k)) + w42(k)S(TPra(k)) + w43(k)S(Ai}(k))

+w44(k)S(iaa(k))

f22(k) = w5l(k)S(v(k)) + w52(k)S(iPra(k)) + w53(k)S(rlrT0(k))

+w54(k)S(ia0(k))

9n(k) = -wu(k)S(ipra)pi-wl4(k)S(ipr0)p2,

gl2(k) = w^i^S^r^p-i-w^S^r^pi,

g21(k) = 2wfw23(k)S(tpr0{k))p2
- 2wsw32(k)S(ipra{k))p\

- 2wf(w31(k)S(v(k))

+w33(k)S(tpr0))p! + 2wf(w21(k)S(v(k)) + w22(k)S(^ra))p2,

g22(k) = 2wfW23(k)S(rpr0{k))pi + 2wfw31(k)S(v(k))p2 + 2wf(w22(k)S(i>ra(k))

+w31(k)S(v)(k))Pl + 2wf(w32(k)S(^ra(k)) + w33(k)S(ipT0))p2

con

Uk) = Ji2a(k) + i2s0(k)- (5-6)

Las matrices en (5.5) son invertibles porque los pesos Wu(k), wí5(k), w24(k),

w25(k), wM(k), w35{k), w45(k), w55(k) son 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:

el(k) = y\k)-yTeS.w(k)) (5.7)

con yref{w(k)) como

yref(w(k))
Vrefik)

Iprefik)
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donde e^Ar) es el error entre la salida de la red neuronal y la referencia deseada,

vref(k) y ipref{k) son las señales de referencia.

Usando (5.7), y tomando un paso adelante, se tiene

el(k + 1) = Fx(X2(k), Wx(k)) + Gx(k)X2(k) - yref(w(k + 1)) (5.8)

y escogiendo X'Uk) como

X2Uk) = G^(k)(-F_(X2(k),W1(k)) + yref(w(k + l)) + Ke\k)) (5.9)

se obtiene la siguiente dinámica para e1 (A;)

e\k + l) = Kel(k)

donde K es una matriz Schur.

Definiendo un nuevo vector de error como e2(A.) = X2(k) — X^^k), se llega al

siguiente conjunto de ecuaciones

e^k + l) = Ke1(k) + G1(k)e2(k)

e2(A: + l) = F2(X2(k),W2(k))-X2Uk+l) + W2u(k). (5.10)

Se define la variedad deslizante como 5(A;) = e2(A;) = 0. Por lo que (5.10) toma

la forma:

e'ik + l) = Ke1(k)+G1(k)S(k)

S(k + 1) = F2(X2(k),W2(k))-X2Jk + l) + W2u(k). (5.11)

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

como en [15]

í ueq(k) if \\ueq(k)\\ <umax
u(k)=( Jí£ák)_ (5.12)

^ "**ma-i-
||u.CQ(fc)||

lí II "•e-gr\."-y' || •*** "-max

donde ueq(k) = W¡~\-F2(X2(k),W2(k))+X2des(k+1)) es calculada de (5.11) tomado
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S(k + 1) = 0, y Umax es la cota para el control.

En esta ley de control el término XUk + 1) requiere usar i3a(k + l)2 e is0(k + 1)2,

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 Im(k):

Im(k + 1) = Im(k) + ge(k) (5.13)

e(k) = Im(k)-Im(k)

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

e(A; + l) = Im(k + 1)-Im(k + 1)

= Uk)
- Uk) - ge(k)

= e(k) - ge(k)

= (l-9)e(k)

y se propone la siguiente fución de Lyapunov para probar estabilidad

V(k) = eT(A;)e(A;) (5.14)

con

AV = V(k + 1)-V(k) (5.15)

= eT(A; + l)e(A; + 1)
- er(A;)e(A;)

= (1
- g)2eT(k)e(k) - eT(k)e(k)

= [(l-y)2-l]eT(A;)e(A;) (5.16)

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

(l-g)2-K0

por lo que

(l-g)2-l < 0
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(1-9)2 < 1

|i-y| < i

-Kl-g < 1

0<g<2 (5.17)

Por lo tanto, si 0 < g < 2, entonces V(k) < 0 y e(k) será asintóticamente estable,

donde Im(k) es definido como en (5.6).

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

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

ím(k + 1) = wnS(Im(k)) + w12S2(Im(k)) (5.18)

donde los pesos wu y wx2 son actualizados en línea.

En esta simulación se utilizó la ecuación (5.18) para aproximar (5.6), aunque (5.13)

mostró buen desempeño también.

Una vez que el modo deslizante es alcanzado, 5(A; + 1) = 0, 5(A;) = 0 queda la

ecuación del modo deslizante

e1(k + l) = Kel(k) (5.19)

donde K es una matriz Schur.

El esquema de identificación 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 dinámica de los flujos en (2.6) puede ser reescrita como:

q,(k+l) = <_<(k)-k6T<¡>(k)-k4TQTJIs(k)
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+k4TQTJIs(k)v(k) + k4T@TIa(k) (5.20)

con

8(fc)
cos(npgm) -sm(npqm)

sm(npqm) cos(npqm)
,
J

0 -1

1 0

9(k) =
Aa(k)

Í>rfi(k)
, Uk)

1sa(k)

isp(k)

Se propone el siguiente observador

.(A. + 1) = y(k)-k<_T$>(k)-k4TQTJIa(k)

+k4TQTJIs(k)v(k) + k4TQTIa.k)

y se define el siguiente error

e(fc) = - (A;)
-

- (k)

con

(5.21)

e(k + í) = y(k)-k6TV(k)-k4TQTJIs(k) + k4TeTJIs(k)v(k) (5.22)

+k4TGTIa(k) - Ú(k) + k6TÚ(k) + k4T@TJIs(k)

-k4TeTJIs(k)v(k) - k4TGTIs(k)

= e(k)-k6Te(k)

= (l-hT)e(k)

Para probar estabilidad de e(A:), se propone la siguiente función de Lyapunov

V(k) = eT(k)e(k) (5.23)

con

AV = V(k+1)-V(k)

= eT(k + í)e(k+l)-eT(k)e(k)

= (1
- k6T)2eT(k)e(k) - eT(k)e(k)
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Tabla 5.1: Parámetros del Motor

Parámetro Valor Descripción

Rs 5.3685 íl Resistencia del devanado

Rr 3.5315 fi Resistencia en el secundario

Ls 28.46 mH Inductancia en el primario

Lr 28.46 mH Inductancia en el secundario

Lm 24.1 mH Inductancia magnetizante

np 4 Número de pares de polos

Rm 36.0455 Kg/s Fricción viscosa

Dm 2.78 Kg Masa del secundario

T 0.027m Distancia entre polos

Kf 148.38N/A Fuerza constante

T 0.0001 s Período de muestreo

= [((l-A;6r)2)-l]eT(A;)e(A:) (5.24)

Dado que el término (1
— A^T)2 < 1, entonces AV < 0, por lo que e(k) tiende

asintóticamente a 0.

5.2 Simulación

Para realizar las simulación, se utilizaron los parámetros listados en la tabla 5.1.

La simulación se realizó 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

Vre/(k) = 0.3sin(7rA;jr) m/s para la velocidad y tpref(k) — 0.2 Wb2 para la magnitud

del flujo.

Los resultados de simulación son presentados de la siguiente forma: las Fig. 5.1-5.5

muestran los errores de identificación 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 a
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Fig. 5.6: Seguimiento de la velocidad
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Para ilustrar la robustez de la identificación y control usados, las Fig. 5.8 and 5.9

muestran las perturbaciones aplicadas en í=l s. La resistencia del rotor es incremen

tada 1 f_ por segundo y la carga toma diferentes valores.

La Fig. 5.10 ilustra el error de identificación entre Im(k) de la planta y del

0.25

0.2

0.15

0.1

0.05

2 3

Tiempo'seg)

-

planta
referencia

Fig. 5.7: Seguimiento de la magnitud del flujo

1 2 3

Tiempo(seg)

Fig. 5.8: Perturbación en la carga
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identificador (5.18). La Fig. 5.11 muestra, como comparación, la evolución de Im(k)

de la planta, Im(k) del observador e Im(k) del identificador.

Las Fig. 5.12 y 5.13 muestran la evolución de los flujos tanto de la planta como

del observador.

Fig. 5.9: Perturbación en la resistencia del rotor
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Fig. 5.10: Error de identification de Im(k)



CAPÍTULO 5. CONTROL DEL MIL 52

30

plata
observador

- identlflfcador

10-

'\J

2 3

Tiempo'seg)

Fig. 5.11: Evolución de Im(k)
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planta
-

observado
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Y \ jj
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tlempo(seg)

Fig. 5.13: Flujo en la fase 0

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

que después de aplicada la ley de control las señales ua y u0 son continuas.

2 3

tiempo'seg)

Fig. 5.14: Control ua
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2 3

tiempo(seg)

Fig. 5.15: Control u0



Capítulo 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 segunda

aportación de esta tesis, en este capítulo 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

x(k + l) = F(x(k),u(k)) + d(k)

y(k) = Cx(k) (6.1)

donde x(k) G 3?n, es el vector de estado del sistema, u(k) G ffl71 es el vector de

entradas y(k) G ffl es el vector de salida, C G fflxn es la matriz de salida conocida,

d(k) G ffl es un vector de perturbaciones, F(-, ■) es un vector suave.

El sistema (6.1) puede ser escrito como [3]:

x(k) = [xi(k) ■■■xi(k)
•■• xn(k))T

55
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d(k) =-= MA.) •■•-¿.(A.) ••• dn(k)]T

Xi(k + 1) = F¿(x(A;),í-(A;)) + d.(A;), ?J = l,***n

y(k) = Cx(k) (6.2)

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

tipo Luenberger

x(k)

£i(k + 1)

y(k)

[£i(k) ••■ Xi(k) •■• xn(k)]T

wfzi(x(k),u(k)) + Lie(k)

Cx(k), i = 1, ,n (6.3)

con Li G ffl, Zi(x(k),u(k)) es definido como:

Zi(x(k),u(k))

'<\

TT A(1)
n Vi/
jeh

'

_i(2)
n ^
jeh

'

n fa3
jeh.

3

(6.4)

donde A¿ es el respectivo número de conexiones de alto orden, {Ix,I2,-
■ ■ ,I\_} es una

colección de subconjuntos no ordenados de {1, 2, • ■ ■

,
n + m), con d^k) enteros no

negativos y ipi está definido como

A =

^iL

•>Pin

V.n+1

'1n+m

S(x_(k))

S(xn(k))

ui(k)

um(k)

(6.5)

El vector de pesos Wi(k) es actualizado en línea por medio del FKE, cuyas ecua-
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ciones están dadas por [20], [3]:

Wi(k + 1) = Wi(k) + r¡iKi(k)e(k)

Ki(k) = Pi(k)Hi(k)Mi(k) i = l,---,n (6.6)

Pi(k + l) = Pi(k)-Ki(k)H_r(k)Pi(k) + Qi(k)

con

Mi(k) = [R(k) + Hj'(k)Pi(k)Hi(k)}-1

e(k) = y(k)-y(k)

= Cx(k)-Cx(k)

= Cx(k)

donde e(A;) G ffl es el vector de error entre la saida de la planta y la red neuronal,

Pi(A;) G 3iA'xA' es la matriz de covarianza del error de estimación al paso A;, w¡ G 5RAi

es el vector de pesos (estado), x(k) es el vector de estado de la planta, x(k) es el vector

de estado de la red neuronal, x(k) es el vector de error entre los estados de la planta

y la red neuronal, Kt(k) G 5?A* es el vector de ganancias de Kalman, Qi G JRA-xA- es

la matriz de covarianza del ruido de estiamción, R G ffl, y Hi(k) G fflxXi es una

matriz, en el cual cada vector de entrada Hj(k) es la derivada del estado de la red

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

Hj(k) está dado por:

dy
H_j(k) (6.7)

dwi(k)

donde i = 1,- ■ ■

,m. Usualmente P¡(k) y Qi(k) son inicializados como matrices diag

onales, con entrads Pt(0) y Qi(0), respectivamente. Es importante notar que H,(k),

Kt(k) y Pz(k) para el FKE son acotados [18], esto es, existen constantes H > 0,

iK > 0 y 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 Simulación

En esta sección se presenta la segunda contribución de esta tesis. Se presenta

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

neuronal propuesto para el motor MIL tiene la siguiente forma

£i(A:-r-l) = WiiS(¿i(A;)) + iui2X2(A:) + __ie(A;)

x2(A; + 1) = w2_S(x2(k)) + w22S(x3(k)) + w23S(x4(k)) + w24S(x2(k))S(x4(k)) +

w25S(x3(k))S(x4(k)) + w26S(x2(k))S(x3(k)) -

wv(S(x3(k)) sin(npXi(A;)) + S(x4(k)) cos(npXi(A_)))x5(A:) +

iüu(5(x3(/.))cos(npXi(A;))
-

5(x4(A;))sin(npXi(A;)))x6(A;) + L2e(k)

xz(k + 1) = w31S(x2(k)) + w32S(x3(k)) +W33S(x2(k))S(x3(k)) +

w34S(xl(k))S(x2(k)) + w35S(x1(k))S(x3(k)) +

Wfa cos(npX!(k))x5(k) +Wfasm(npxi(k))x6 + L3e(k)

x4(k + 1) = w4lS(x2(k)) + w42S(x4(k)) + w43S(i2(k))S(x4(k)) +

w44S(x1(k))S(x2(k)) + w45S(x_(k))S(x4(k))
-

Wfasin(npxi(k))x5(k) + Wfacos(npXi(k))xe + L4e(k)

x5(k + 1) = w5iS(x2(k)) + w52S(x3(k)) + w53S(£4(k)) +

w54S(x5(k)) + w55S(x2(k))S(x3(k)) + w56S(x2(k))S(x4(k)) +

w57S(x3(k))S(x4(k)) + w5Sua(k) + L5e(k)

x6(k + 1) = ™61S(x2(A:)) + w62S(x3(k)) + w63S(i4(k)) +

w64S(x6(k))+w65S(x2(k))S(x3(k)) + w66S(x2(k))S(x4(k)) +

w67S(x3(k))S(i4(k)) + w6Su0(k) + L6e{k)

donde

S(x(k)) = atanh(/?x)-j-7

Xi(A;) que estima qm(k)
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x2(k) que estima v(k)

x3(k) que estima i/ra(k)

x4(k) que estima i¡>0 (k)

x$(k) que estima ia(k)

x6(k) que estima .^(A;)

con

C =

10 0 0 0 0

0 10 0 0 0

0 0 0 0 10

0 0 0 0 0 1

(6.9)

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

Para el estado ¿6 se tiene

H6(k)

dxj(k + l)

dw(¡(k)

dx2(k + 1)

dw6(k)

dx5(k + 1)

dw6(k)

dx6(k + 1)

dw6(k)

con Z6 como

Z6(k)

dy(k)

dw6

5xi(A; + l) <5_6

dx6(k) dw6(k)

dx2(k + l) <_*x6

dxe(k) dw6(k)

dx5(k + 1) dx6

dx$(k) dw6(k)

dxi(k + í) dxe

dx6(k) dw6(k)

S(x2(k))

S(x3(k))

S(x4(k))

S(x6(k))

S(x2(k))S(x3(k))

S(x2(k))S(x4(k))

S(x3(k))S(x4(k))

+ Z6

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

H(k) = [ aí'W §M!Ú §MÚ 9x6(k)
\n- [ dwa(k) dwB(k) dwe{k) dw6{k) (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.

Planta
u(k) X(k)

C
y(k)

FKE -
e(k) ^

/ w(k)

Observador

neuronal

X(k)
C

"

y(k)

Fig. 6.1: Observador neuronal
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Fig. 6.2: Posición del secundario
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Fig. 6.3: Velocidad lineal
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-0.5

Fig. 6.4: Flujo en la fase a
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Fig. 6.6: Corriente en la fase a
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Capítulo 7

Conclusiones

• 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.

• El control en tiempo discreto no presenta el fenómeno conocido como cascabeleo,

que ocurre en el control discontinuo por modos deslizantes.

• Por medio de la identificación neuronal se pueden obtener modelos cuyas dinámicas

se comporten como la planta que se quiera aproximar.

• Se diseño un observador neuronal de alto orden para estimar los flujos del MIL

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

filtro de Kalman extendido.

7.1 Trabajo futuro

Como trabajo futuro se propone:

• La implementación en tiempo real del algoritmo de identificación y control.

• Hacer un control basado en el observador neuronal desarrollado en esta tesis.
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• Incluir el efecto de bordes longitudinales.
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