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Capítulo 1

INTRODUCCIÓN

En esta tesis se presentan resultados sobre el uso de redes neuronales dinámicas en

aplicaciones de identificación y control de motores eléctricos: motor de corriente directa

con campo controlable, motor a pasos con imán permanente y el motor de inducción.

Los esquemas de control se basan en el identificador neuronal que se describe en los

capítulos subsecuentes. Se desarrollaron dos tipos de leyes de control: una heurística y

otras basada en control a bloques y modos deslizantes para los motores ya mencionados.

Recientemente ha habido un gran interés por el estudio de las redes neuronales, de

bido principalmente a sus capacidades de aprendizaje y adaptación a circunstancias cam

biantes. Estas características las hacen de gran utilidad dentro del control automático,

ya que uno de los objetivos principales de esta área es conseguir que una planta tenga

un comportamiento deseado, por medio de un controlador que permita superar con éxito

los cambios que la afecten.

Últimamente se ha incrementado el uso de redes neuronales dinámicas que permiten

un modelado de sistemas dinámicos más eficiente [23], [1]. Un algoritmo muy eficiente

para la identificación no lineal se propone en [3] , que asegura la convergencia exponencial

del error de identificación, usando redes neuronales dinámicas.

En esta tesis se modifican los resultados para identificación de sistemas no lineales

usando redes neuronales dinámicas [3] y se propone un identificador neuronal en la 11a-
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mada forma no lineal controlable a bloques (NBC por sus siglas en inglés "Nonlinear

Block Controllable form"). Se espera que el modelo de la planta también tenga la forma

NBC para lograr que la identificación sea más eficiente y así obtener una ley de control

no lineal robusta para la planta. Basándose en el modelo neuronal se diseña una ley de

control, que combina modos deslizantes [34] y control a bloques [32]. También se diseña

una ley de control heurística que regularmente es más sencilla. El identificador neuronal

y la ley de control permiten el seguimiento de trayectorias para los motores eléctricos

antes mencionados.

Este trabajo de tesis está organizado de la siguiente manera: en el Capítulo 2 se

efectúa una breve revisión de conceptos básicos sobre redes neuronales, con la finalidad

de definir el área en que se ubica la presente tesis. En el Capítulo 3, se explica en detalle

el esquema de identificación empleado y su contenido está fundamentalmente basado en

[3]; además se explica el algoritmo de control por bloques propuesto en [32] y adaptado

para el identificador neuronal utilizado en esta tesis. En el Capítulo 4, se presentan los

resultados obtenidos al aplicar las técnicas de identificación y control propuestas en el

Capítulo 3 a un motor de corriente directa con campo controlable. Además se propone

una ley de control heurística que no está basada totalmente en la técnica de control por

bloques. Los Capítulos 5 y 6 presentan análisis similares para un motor a pasos con imán

permanente y para un motor de inducción, respectivamente. Finalmente, en el Capítulo

7 se presentan las conclusiones generales sobre este trabajo y se plantean perspectivas de

trabajo futuro.
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Capítulo 2

RESEÑA SOBRE REDES

NEURONALES

El objetivo de esta tesis es presentar nuevos métodos de control adaptable para sistemas

no lineales, utilizando redes neuronales dinámicas en la forma NBC. Estos esquemas de

control se aplicarán a diferentes motores eléctricos, los cuales son: un motor de corriente

directa con campo controlable, un motor a pasos de imán permanente y por último un mo

tor de inducción. En este capítulo se da una breve explicación sobre las redes neuronales

artificiales.

2.1 Redes neuronales biológicas

Las redes neuronales artificiales están basadas en las redes neuronales biológicas. Éstas

consisten en un número de células llamadas neuronas, que están interconectadas entre sí.

Cada neurona está formada por un cuerpo celular o soma que proporciona la estructura

y sostén fundamental; esta parte procesa la información y a su vez, la transmite a las

neuronas con las que se conecta. El axón constituye la vía por la cual la neurona envía

información a otras neuronas a las cuales está conectada. Las dendritas son puntos por

donde la neurona recibe información de otras neuronas.
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La sinapsis está formada por la conexión entre un axón de una neurona y una dendrita

de otra neurona. El funcionamiento de la sinapsis se describe a continuación. Un proceso

presináptico libera una substancia transmisora (neurotransmisor) que pasa a través de

la conexión sináptica entre neuronas y actúa sobre un proceso postsináptico. Así la

sinapsis convierte una señal eléctrica en una señal química y entonces la reconvierte

en una señal eléctrica postsináptica. Los neurotransmisores pueden ser excitatorios o

inhibitorios y cada neurona promedia sus señales inhibitorias y excitatorias de entrada.

Se ha observado que si este promedio rebasa cierto límite se produce un impulso nervioso

en el axón; es decir, un impulso eléctrico que viaja hacia otras neuronas. El poder de las

redes neuronales radica en la interconexión masiva que se presenta en el sistema nervioso.

2.2 Modelos de redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial es un procesador paralelo distribuido inspirado en las

redes neuronales biológicas, la cual puede almacenar conocimiento experimental y hacerlo

disponible para su uso [6] . De manera similar a una red neuronal biológica el conocimiento

es adquirido por medio de un proceso de aprendizaje y es almacenado por medio de los

pesos sinápticos que representan las conexiones entre neuronas. Una red neuronal se

entrena para determinada tarea, por medio de su algoritmo de aprendizaje, cuya función

es modificar los pesos sinápticos para satisfacer un criterio de desempeño especificado.

La neurona es la unidad de proceso de información fundamental en una red neuronal.

En el diagrama a bloques de la figura 2-1, se muestra el modelo de una neurona; éste

forma la base para el diseño de una red neuronal artificial. En este diagrama se identifican

tres elementos básicos del modelo neuronal:

• Un conjunto de sinapsis, cada una caracterizada por pesos o ganancias sinápticas;

específicamente una componente Xj de la señal de entrada, que está conectada a

la neurona k, es multiplicada por el peso sináptico wkj. Es importante notar la

manera en que se escriben los subíndices de los pesos. El primer subíndice denota
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Figura 2-1: Esquema de una neurona artificial

la neurona en cuestión y el segundo subíndice denota la entrada a la misma.

• Un sumador o punto de adición, para sumar las entradas pesadas con sus respectivos

pesos sinápticos de la neurona; las operaciones descritas hasta aquí son combina

ciones Uneales.

• Una función de activación no lineal. La función de activación limita el rango de

amplitud de señal de salida a algún intervalo acotado. Típicamente el rango de la

salida se normaliza al intervalo cerrado [0,1] o alternativamente [-1,1].

Una red neuronal artificial es un procesador paralelo distribuido inspirado en las

redes neuronales biológicas, que puede almacenar conocimiento experimental y hacerlo

disponible para su uso. De manera similar a una red neuronal biológica el conocimiento

se adquiere por medio de un proceso de aprendizaje y se almacena por medio de los pesos

sinápticos que representan las conexiones entre neuronas.

El modelo neuronal de la figura 2-1 también incluye una polarización aplicada exter

namente, denotada por 6¿. La polarización tiene el efecto de incrementar o disminuir

la entrada a la función de activación, dependiendo de si la polarización es positiva o

negativa, respectivamente.



En términos matemáticos, podemos describir una neurona k por el siguiente par de

ecuaciones:

¿«i

y

Vk
= <p(uk + bk) (2.2)

donde Xi, x2, ..., xm son las señales de entrada; wki, wk2, ..., wkm son los pesos sináp

ticos de la neurona k; uk es la combinación lineal de las entradas ponderadas; bk es la

polarización; ip (•) es la función de activación; y yk es la salida de la neurona.

La polarización es un parámetro externo de la neurona k, pero podemos considerarla

como parte de las señales de entrada si combinamos las ecuaciones (2.1) y (2.2) como

sigue

m

Vk = 53 WkÍX3 (2-3)

y

Vk
= <p{vk) (2.4)

En la ecuación (2.4) hemos agregado una nueva sinapsis. Su entrada es

x0
= +1

y su peso es

wk0
= h
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Capa de Capa de neuronas

entrada de salida

Figura 2-2: Red neuronal unicapa.

2.3 Estructuras neuronales

2.3.1 Redes neuronales unicapa

Regularmente en las redes neuronales las neuronas están organizadas en forma de

capas. En el caso más simple, una red neuronal unicapa, la capa de entrada se conecta

directamente a la capa de neuronas de salida por medio de las sinapsis como se puede

apreciar en la figura 2-2.

La más conocida de las redes neuronales unicapa es el perceptrón, que consiste en

neuronas simples con pesos ajustables y funciones de activación sigmoidales. El algoritmo

de aprendizaje del perceptrón es capaz de clasificar información linealmente separable [7]-

[9]; los pesos de éste se adaptan como sigue, según el algoritmo propuesto por Rosenblatt:
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w(k + 1) = u; (fc) si wTx > O, Vx G d o si wTx < 0, Vx € C2

w (fc + 1) = a. (fe)
-

7?(fc)x(fc) si iuTx > 0, Vx G C2 (2-5)

w(k + 1) = to (fc) + 7?(fc)x(fc) si wTx < 0, Vx G Ci

Donde 7?(fc) > 0 es una variable positiva que indica la velocidad de aprendizaje y

Ci, C2 son clases linealmente separables. Considerando la salida del sumador y una

salida deseada, puede definirse el error como e(fc) = d(k) — wT(k)x(k), que puede ser

minimizado por medio de un algoritmo de mínimos cuadrados. Este algoritmo se deriva

con el método del gradiente descendiente y la ley de adaptación de pesos resultante queda

como sigue:

w{k + 1) = tu(fc)
-

rye(fc)x(fc) (2.6)

2.3.2 Redes neuronales multicapa

Las redes neuronales multicapa se distinguen por tener una o más capas de neuronas

ocultas. En la figura 2-3 se presenta el esquema de una red neuronal multicapa.

La red reuronal multicapa más común es el perceptrón multicapa. Debido a la gran

conectividad entre sus componentes, el análisis del perceptrón multicapa es muy com

plicado. El algoritmo de aprendizaje más común en esta clase de redes es el algoritmo

de retropropagación que adapta los pesos de la red neuronal basado en mínimos cuadra

dos, cuya solución se obtiene por medio del gradiente descendiente. El error, para cada

neurona de la capa de salida, está dado por:

e,(fe) - dj(k)
-

Vj(k) (2.7)
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Figura 2-3: Red neuronal multicapa

donde dj es la saüda deseada yj es la salida de la neurona y fc representa el fc-ésimo

ejemplo.

La suma instantánea de los errores cuadráticos de la salida es:

*(*)-5¿«J(*) (2.8)
3=1

Donde . es el número de neuronas de la capa de salida. El promedio de los errores

cuadráticos, sumando E{k) de todos los ejemplos (una época) y normalizando repecto al

tamaño de la época (número de ejemplos denominado iV), se define por

E™ = Trf2E(k) (2.9)
k=\

Los pesos que conectan la neurona i con la neurona j se actualizan por medio de la
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siguiente ecuación:

*«*(*) . Wij(k + 1)
-

^(fc) = -n^fi (2-10)

La anterior ecuación es conocida como la regla delta. El término al extremo derecho

puede ser calculado como sigue:

dE{k)
=
dE(k)dej(k)dyj(k)dvj(k)

dwij(k) dej(k) dyj(k) dvj(k) dwij(k)

donde 2%& = e(k) ^¡^ - -1 ^^ - u/(v(k)) v
dvj{k)

- v(k) con MS\ = 9^(/3)
uunue

de^k)
—

e.{K), dyj(J^
—

i,
dv,^

—

<pj\v3yK)) y dw..^
—

2M«J con ifTjKP)
—

op
•

Por lo anterior, la regla delta puede reescribirse como:

Awij(k) = V6j(k)yi{k) (2.12)

donde

^•(fc) = e5(fc)^(%(fc)) (2.13)

Es importante distinguir cuando la neurona j pertenece a la salida o cuando está

en capas ocultas. En el primer caso, calcular el término (2.13) es inmediato. En el

segundo caso, la salida no está especificada, de modo que el error debe ser calculado

recursivamente en términos del error de todas las neuronas a las que está conectada. Por

ello, tenemos que:

2.3.3 Redes neuronales de base radial

Esta estructura de redes neuronales consta de 3 capas bien diferenciadas:

• La capa de nodos de entrada.
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• La capa oculta de neuronas que proveen una transformación no lineal de la entrada

por medio de funciones de base radial.

• La capa de salida que es una combinación lineal de las saüdas de la capa oculta.

Una función de base radial es una función multidimensional cuya salida depende de la

distancia entre el vector de entradas u y un centro c previamente definido. Usualmente,

esta distancia se formula como:

d = y/{u - c)T{u
- c) (2.15)

Existen distintas funciones de base radial tales como la función lineal a tramos, fun

ción cúbica, función gaussiana y multicuadrática. Cuando una red neuronal de base

radial (RBF por sus siglas en inglés) es usada para la clasificación, resuelve el problema

nevándolo a un espacio de dimensión mayor. La justificación de lo anterior se basa en el

Teorema de Covers [15] que establece que un problema de clasificación puede ser lineal

mente separable en un espacio cuya dimensión sea mayor que la dimensión del espacio

en que fue planteado dicho problema. Un esquema general de RBF es presentado en la

figura 2-4.

Su modelo matemático esta dado por:

771

y
= F{u) = ^iG{\\u-ci\\l) (2.16)

donde W{ son los pesos, G(-) es la función de base radial, uT = [ui, ...,un] es la entrada,

Cj G 3?" son los centros, r¿ 6Ü. son los radios y ||u
— Cj|£ = ("~c)3"-c.

.

El algoritmo de aprendizaje incluye leyes de adaptación tanto de pesos y/o centros,

leyes que están basadas en minimizar un error cuadrático en función de estos parámetros.
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Capa de Capa de neuronas Capa salida

entrada ocultas

Figura 2-4: Red neuronal de base radial

2.3.4 Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes o dinámicas constituyen la base fundamental de la

presente tesis. Estas redes se distinguen de las demás por tener al menos un lazo de

retroalimentación. Por ejemplo en la figura 2-5, la red recurrente consiste en una sola

capa de neuronas con sus salidas alimentando la entrada de todas las neuronas, además

de una capa de entradas independientes. La presencia de lazos de retroaUmentación en

la estructura recurrente de la figura 2-5, tiene una gran influencia en la capacidad de

aprendizaje y en su desempeño.

Un tipo muy importante de redes neuronales dinámicas es la red tipo Hopfield [16],

14



Operadores
de retardo

r Salidas

Figura 2-5: Red neuronal recurrente

cuyo modelo matemático en tiempo continuo es

v = Av + W<t>(v) + Bu

x = (j){v)

vT = [vu...,vn]T

[<f>(v)]T = [<j>1(vi),..,<f>n(vn)]T

uT = [ui,....,un]T

A = diag(-ai,...,-an)

B = diag(bx,...,bn)

W G 3Txn

(2.17)

Las redes neuronales de alto orden (RHONN por sus siglas en inglés) generaüzan

las redes de Hopfield. Sus propiedades han sido analizadas en [3], [18] y [22], y serán

expücadas en el Capítulo 3.
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2.4 Redes neuronales en control

2.4.1 Identificación

La gran capacidad de aproximar funciones no lineales de las redes neuronales puede

aprovecharse para la identificación de sistemas dinámicos no lineales. El objetivo de la

identificación basada en redes neuronales recurrentes es que éstas aprendan, según sea

al caso, el mapeo entrada-salida o entrada-estado de un sistema dinámico no lineal; para

ambos casos existen dos formas de identificación bien definidas [3]

Cuando es necesario tener un modelo multivariable de la planta, es preferible obtener

un modelo en variables de estado. Dado el sistema no lineal

x(fc + l) = /(x(fc),'u(fc))

y(k) = h(x(k)) (2.18)

x GSftn,uGÍftm, y <=&,k = Q, 1,...

Suykens propone el siguiente identificador [23]

X„„(fc + l) = WMVaXnn(k) + Vbu(k) + Px) + Ke(k)

ynn(k) = W2<p(Vcxnn(k) + Vdu(k) + Py) (2-19)

e(fc) = y(k)
-

2/„„(fc),x(0) = xnn(0)

El mapeo no lineal (p se implementa como una red neuronal estática multicapa cuyo

algoritmo de adaptación de pesos es un algoritmo de retropropagación modificado. Por

medio de desigualdades matriciales lineales se determinan las condiciones de estabiüdad

para este esquema.

En [22] se desarrolla un identificador basado en RHONN cuya ley de adaptación de

pesos se diseña con base en la metodología de Lyapunov. Para una red neuronal de este
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tipo con n neuronas y m entradas, la dinámica de la i-ésima neurona está dada por

i

dt

=

-a¿xnrM -I- bi 22 WikZk, l
= m + n,i = l, ..., n

k=i

zT = [*!,.. .,*/] (2-20)

U = [Ui^.^Uml

Ik C {1,2,..., n + m}

tomando

fli = fci[«'ii»-.«'a]7, (2-21)

entonces

di

Dado el sistema no lineal

dXnn'i
=

-aixnn,i +^ (2-22)

dx ■

-£
= fi(x,u),i = l,...,n (2.23)

x G 5Rn,uG3f_m,V_ G [0,oo)

Primero se supone que existe un conjunto de parámetros 0*, tal que la red neuronal

(2.20) modela exactamente al sistema no lineal (2.23). Bajo esta suposición es posible

escribir el sistema (2.23) como

-£
= -aiXi + Ofzi (2.24)

17



Definiendo el error de identificación como

en [22] los autores demuestran que la ley de aprendizaje

fí = -rjize. (2.26)

asegura que

üm e¿
= 0 (2.27)

t—»oo

Otros enfoques han sido usados para identificación [3] y [24]. El primero de eüos se

revisará en detalle en el Capítulo 3 dado que es el esquema de identificación que se empleó

para este trabajo. Además en esta tesis se incorporaron las modificaciones necesarias para

adaptarlo a los requerimientos de la ley de control.

2.4.2 Control neuronal

Un resumen completo, sobre los esquemas utilizados en el control neuronal, puede

hallarse en [25]. Se pueden resumir las estructuras de control propuestas basadas en redes

neuronales como sigue [1]:

1. Control reproducido: Se enfoca a reproducir acciones humanas que cierran los lazos

de control retroalimentado. Una red neuronal es capaz de copiar acciones humanas.

La información de entrada a la red neuronal corresponde a la información de que

dispone el ser humano para la toma de decisiones y la salida de la misma corresponde

a las acciones humanas tomadas bajo las circunstancias respectivas.

2. Control inverso-directo: En esta estructura, un modelo inverso de la planta se conec

ta en lazo cerrado con la planta, de tal forma que el modelo compuesto corresponde
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Figura 2-6: Esquema de control con modelo de referencia

Figura 2-7: Esquema de control de modelo interno

a un mapeo identidad entre la respuesta deseada y la salida. La robustez del es

quema no es adecuada por la falta de lazos de retroalimentación. En este esquema,

la red neuronal es la encargada de construir el modelo inverso de la planta.

3. Control con modelo de referencia: El comportamiento dinámico del sistema en

lazo cerrado se especifica en un modelo de referencia estable, usualmente lineal,

que es definido por su relación entrada-salida. El objetivo del control es forzar la

salida de la planta a que siga asintóticamente la salida del sistema de referencia. El

error entre la salida deseada y la salida de la planta es usado para entrenar la red

neuronal. Si el modelo de referencia es un mapeo identidad, este esquema coincide

con el anterior. (Ver figura 2-6).
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4. Control de modelo interno: En este esquema se conecta un modelo en paralelo

con la planta. La diferencia entre la salida del modelo y la planta es usada para

retroalimentar por medio del controlador a la planta. El controlador está construido

como el modelo inverso de la planta. Este esquema está limitado para plantas

estables en lazo abierto. (Ver figura 2-7).

5. Control predictivo: En esta estructura, una red neuronal proporciona una predic

ción acerca del comportamiento futuro de la planta sobre un cierto horizonte. Estas

predicciones son empleadas en un módulo de optimización para minimizar un crite

rio deseado. El resultado de esta minimización es una acción de control adecuada.

6. Control adaptable: En el control adaptable, las redes neuronales pueden ser usadas

para los dos esquemas: directo e indirecto, es decir, en ünea o con entrenamiento

previo a la implementación del controlador, respectivamente.

7. Control por aprendizaje reforzado: Esta estructura puede ser considerada como

control adaptable directo, donde sin un modelo de la planta, un crítico determina

el desempeño de la planta, a la vez que el controlador de aprendizaje reforzado es

estimulado o inhibido dependiendo de los resultados de los ensayos con la planta.
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Capítulo 3

IDENTIFICACIÓN Y CONTROL

En este capitulo se describe el método de identificación así como un algoritmo general

para diseñar una ley de control, tal que el sistema a controlar pueda seguir ciertas trayec

torias variantes en el tiempo. El sistema de identificación está basado en [3], al que se le

han hecho modificaciones para poder utilizar información previa sobre la planta; dichas

modificaciones no afectan las características del esquema original.

3.1 Estructura RHONN

Como ya se mencionó, el modelo neuronal usado en esta tesis es una versión modificada

de las redes neuronales dinámicas con términos de alto orden RHONN (por su nombre en

inglés Recurrent High Order Neural Network). Para modelar una RHONN de n neuronas

y m entradas, el estado de cada neurona se determina como

L

Xi = -aiXi + J2 wik JJ yf{k) (3.1)

donde: x, es el estado de la i-ésima neurona, L es el número de conexiones de alto orden,

{I.,h, ■••) II} es una colección de L subconjuntos no ordenados {1, 2, ..., m + n}, a¿ son

coeficientes reales, wik son los coeficientes reales ajustables de la red neuronal y d,(fc)
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son enteros no negativos y y es un vector constituido por las entradas a cada neurona,

definido como:

y
=

2/i

'

Sfa)

yn S(Xn)

2/n+l sfa)

yn+m
_

S(um)
_

(3.2)

con u = [ui,u2, ...,um]T el vector de entradas a la red neuronal.

La función S(-) es una sigmoide suave monótonamente creciente de la forma:

S(x)
1 + exp(—j3x)

+ e (3.3)

donde (3 es una constante positiva y e un número real positivo pequeño. Obviamente

S(x)e[e,e+1].

Para simplificar todavía más el modelo de la RHONN, podemos definir un vector de

dimensión L, denominado z¡, tal que:

2/(x,u) =

Zn

zn

ZlL

i ijeh yj

i ij€i2 yj

lXe/L Vj
dj{L)

(3.4)

y de esta manera (3.1) se expresa como sigue

±i = -a^ + 22 w*zik (3.5)
*:=!
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Más aún, si se define el vector de pesos ajustables como u/¿ = [wn, iui2, ...Wíl]t entonces

±i = -OjXj + w[zj(x,u) (3.6)

describe el comportamiento dinámico de la i-ésima neurona.

Se concluye entonces que el modelo de la RHONN considerada en su totalidad queda

como sigue

x = Ax + WTzI(x,u) (3.7)

donde x = [xi, ...,xn]T, W = [wlt ...,wn] G 5R"xL, A = diag{-ai, -a2, ..., -an} G Sft71*" y

Oí > 0.

3.2 Capacidades de aproximación de las RHONN

Aunque algunos de estos resultados ya fian sido pubücados [22] [3] se incluyen en la

presente memoria con el propósito que ésta sea lo más completa posible.

Antes de continuar enunciaremos el Lema de Bellman-Gronwall [27] ya que será nece

sario para análisis posteriores.

Lema 3.1: Sea una función A : [a, b]
—> R continua y una función p : [o, b]

—> R

también continua y no negativa. Si una función continua y : [a, b]
—► R satisface que

y(t) < \{t) + í p(s)y{s)ds
Ja

para a < t < b, entonces sobre el mismo intervalo

V(t) < A(_ ) + f X(t)p(s) exp í p{r)d
Ja \.J s

ds
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en particular, si A(í) = A es una constante, entonces

/ ^{r)diy{t) < A exp

si además, p(t) = /¿ > 0 es una constante, entonces

y(t) < A exp [fi(t - a)}

Para abordar el problema de la aproximación de sistemas dinámicos no lineales por

medio de RHONN consideraremos el sistema no lineal dado en su forma más general

como:

X
= F(XrU) (3.8)

donde x € íin es el estado del sistema, u G í_m es la entrada al sistema y F : 9?n+m —► 3?n

es un campo vectorial continuo definido en un conjunto compacto Y C 3?n+m. Suponien

do un número suficiente de términos de alto orden L en la RHONN, el problema de

aproximación consiste en determinar los pesos WT tales que el modelo de la RHONN

aproxima arbitrariamente bien el comportamiento entrada-estado de un sistema no lineal

arbitrario de la forma (3.8). Para plantear el problema adecuadamente, supondremos las

siguientes hipótesis:

1 . F es continua y satisface localmente la condición de Lipschitz, por lo que la ecuación

diferencial (3.8) tiene una solución única, donde (x(í) ,u (t)) G Y,Vt G Jt = {t :

0 < t < T}, con Y como un compacto subconjunto de 3fJ"+m y JT representa el

intervalo válido para la aproximación.

Bajo estos supuestos se establece el siguiente resultado [22]:
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Teorema 3.2: Suponiendo que el sistema (3.8) y el modelo (3.7) tienen el mismo

estado inicial tal que x(0) = x(0). entonces para cualquier e > 0 y cualquier tiempo

finito T > 0 existe un entero L > 0 y una matriz W* G 3?Lxn tal que el estado del

modelo de RHONN (3.7) con L conexiones de alto orden y pesos W* — W satisface

sup|x(í)-x(í)|<e.

0

Demostración: Sumando y sustrayendo Ax al sistema (3.8) tenemos:

X
= AX + G (x, u) ,

donde G (x, u) = F (X, u)
-

AX (3.9)

Como x(0) = x(0)> el error e = x
—

x satisface la siguiente ecuación diferencial:

é = Ae +WTzI(x,u)-G(x,u), e(0) (3.10)

Tomando en cuenta la hipótesis 1, considérese la siguiente definición:

Ye = {(X,u) G SRn+m : \(x,u) - (Xy,Uy)\ < e, (Xy,uy) G Y} (3.11)

Evidentemente Ye es también un subconjunto compacto de 3in+m, de modo que Y C

Ye, es decir, YE es más grande que Y, donde e es el grado de aproximación requerido. Como

Zi es una función continua, satisface la condición de Lipschitz en el dominio compacto

YE\ es decir, existe una constante /, tal que para todo (xx, u), (x2, u) G Y£ se satisface que:

\z¡ (xi,u)
-

Zj (x2,u)| <l\xi- x2| (3-12)

Ahora se debe proceder a demostrar que la función WTz¡(x,u) satisface las condi

ciones generales del Teorema de Stone-Weierstrass y por tanto puede aproximar arbitra

riamente bien cualquier función continua en un dominio compacto. De las ecuaciones

(3.2) a (3.4) es claro que zi(x,u) es la expansión polinomial estándar, con excepción

de que cada componente del vector x pasa previamente a través de una función sig-
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moide _?(■). Como se muestra en [26], el preprocesamiento de la entrada por una función

continua invertible no afecta la capacidad de una red neuronal de aproximar funciones

continuas. Por ello es posible demostrar que si el número de conexiones con términos

de alto orden L es lo suficientemente grande, entonces existen pesos W* = W tales que

WTzi(x, u) puede aproximar a G(x, u) con cualquier grado de exactitud para todo (x, u)

en un dominio compacto. Por lo anterior existen W* — W tales que

sup \W*Tzr(x,u)-G{x,u)\<6 (3.13)
&_,«)€*_

donde 6 es una constante que será determinada a continuación, obviamente en términos

de e.

La solución de la ecuación diferencial (3.10) puede ser expresada como:

e(í) = I exp(A(t- T))[W*Tzj(x(t), u(t)) - G(X(t),u(t))]dr =
Jo

í exp(A(í
- T))[W*TZl{x{t),u(t)) - W*TZl(x{t),u{t))]dr + (3.14)

Jo

/"exp(_A(t - T))[W*TZl(X(t),u(t)) ~ G(X(t),u(t))]dr
Jo

Como A es una matriz Hurwitz entonces existe una constante positiva a tal que

\\eAt\\ < e~at y a < L donde L = l \ \ W* \ | . Basándonos en las definiciones de las constantes

a, L y e, podemos seleccionar a la constante 8 como sigue:

S=2$^T)>0 <3-15>

Consideraremos dos casos para finalizar la demostración: cuando (x(t),u(t)) G Ye

para todo . G [0,T] y cuando (x(t),u(t)) £ Y£ para todo t G [0,T].

Caso 1: (x(t),u(t)) G Y£ para todo t G [0,T]. En este caso, tomando normas en

ambos lados de (3.14) y usando (3.12), (3.13) y (3.15), las siguientes desigualdades se
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satisfacen para t G [0,T]:

|e(í)| < Í\\eA{t-r)\\.\W-TzI(x(t)Mt))-W*TzI(x(t)Mt))\dT+ (3.16)
Jo

f \\eA^\\ . \W*TZl(x(t),u(t))
~ G(X(t),u(t))\dr

Jo

< f e-«t-T'>L\e(T)\dT+ f Se-Q-^dr
Jo Jo

Usando el Lema 3.1 se establece lo siguiente:

KOI <
-r- (^"a)t

- 1) (3-i7)
Li

—

a

W)\ < \

Caso 2:(x(í),u(í)) £ Y£ para todo t G [0,T]. Entonces, por la continuidad de x(_)

existe T* donde 0 < T* < T, tal que (x(T*),t_(T*)) G dY£, donde di; denota la frontera

de Y£. Si apficamos el mismo análisis para t G [0, T*] podemos Uegar a la conclusión de

que |e(í)| < |, lo cual es claramente una contradicción. Por lo tanto (3.17) se cumple

para toda t G [0,T].

D

El anterior teorema establece que si una RHONN cuenta con un número suficiente L

de conexiones de alto orden, entonces es posible aproximar cualquier sistema dinámico

con cualquier grado de exactitud e. Este es un resultado de existencia que no proporciona

ningún método constructivo para hallar el vector de pesos correcto W* — W, ni para

establecer el número L de conexiones de alto orden necesarias para lograr la aproximación

del sistema dinámico.

3.3 Modificaciones al esquema RHONN

Un problema que tienen las RHONN es que no permiten entradas directas; es decir,

entradas que se multipliquen por alguna constante en las ecuaciones de estado. Esto es un
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problema a la hora de diseñar un controlador basado en modelo neuronal de la planta.

A continuación se propondrán ciertas modificaciones a este esquema de red neuronal

dinámica de orden arbitrario, para permitir entradas directas y otro tipo de conexiones

no necesariamente sigmoidales. Una contribución importante de esta tesis es proponer

que el comportamiento de la i-ésima neurona sea descrito por.

±i = -aiXi + ^2wikzIik+ ^2 wijznj (3-18)
fc=l 3=L'i+\

donde x¿ es el estado, a¿ es un constante mayor que cero, wik son pesos sinápticos que

pueden ser adaptados, zIik son, como en el caso de las RHONN normales, combinaciones

multiplicativas de funciones sigmoides de x y/o de u, u¡íj son los pesos sinápticos fijos,

zuj son funciones no necesariamente sigmoidales de x y/o de u, L¿ es el número de pesos

sinápticos que pueden ser adaptados, L¿ es el número total de conexiones no lineales de

la i-ésima neurona. Para tener una notación más compacta podemos agrupar los pesos

Wíj y wik y las funciones znk y Zhj como vectores columnas obteniendo

¿i = -üíXí +wfz'n + wfzji (3.19)

donde v/¡ = [wiu...,wi¡L'f , w'¡ = [wii{L>.+l), ...,wiLi)T , z'H = [zI(iA), ...,zI{i¡L^}T , z"u =

[<Z/(¿,(¿'.+i)), ■■■,Zi{í,lí)]t En ocasiones será conveniente utilizar una notación más com

pacta que en (3.19) o en (3.18) por lo que podemos expresar la dinámica de cada neurona

como

ii = -üíXí + wfzn (3.20)

donde Wi - [vf w'>T}T, *u = Wi 477

Por todo lo anterior es fácil ver que u;¿, zH G 3íLS u>-, z'H G 9?¿í y w", z"H G 5RL<' donde

L'l es el número de conexiones cuyos pesos no varían; es claro que L¿ = L\ + L". A

continuación nos referiremos a este esquema como RHONN modificada
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3.4 Desarrollo de la ley de adaptación de pesos

Habiendo elegido un modelo adecuado para aproximar el sistema no üneal, ahora es

necesario desarroUar un algoritmo de aprendizaje para el ajuste de los parámetros del

modelo de la RHONN modificada. En este caso los pesos sinápticos, tal que la respuesta

x(í) de la red neuronal a una entrada u, aproxime el estado x(í) del sistema real excitado

por la misma entrada. Con el propósito de obtener la adaptación de pesos adecuada para

(3.20), nos basamos principalmente en [3]. Debemos distinguir dos enfoques que pueden

ser usados en la identificación de sistemas utilizando RHONN modificada

• Configuración paralela: Donde la dinámica de cada estado de la RHONN modifi

cada se expresa como:

x¿ = —OíXí + w[zn(x, u) (3.21)

• Configuración serie-paralelo: Donde la dinámica de la RHONN modificada está

dada como:

±i = -OíXí + wjzn{x, u) (3.22)

En esta tesis nos referimos indistintamente a cualquiera de las dos configuraciones.

En las simulaciones se utiüzaron ambas configuraciones.

Para faciütar el anáüsis el problema de identificación, se hace la siguiente hipótesis

sobre la planta que se va a identificar:

(Hl). El estado del sistema x y su derivada respecto al tiempo x son acotados para

cualquier entrada acotada u. Es decir, suponemos que x, X> u € C°° Donde C°° es el

espacio de las funciones continuas a trozos uniformemente acotadas.

Es importante notar que esta hipótesis no impUca que el estado de la red neuronal o los

pesos sinápticos se mantengan acotados. La estabilidad del esquema completo depende

tanto de la ley de adaptación de pesos como del esquema de identificación seleccionado.
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A continuación mencionaremos un lema que establece la identidad entre el modelo

matemático de la RHONN modificada y una versión RHONN filtro-regresor que es de

enorme importancia para derivar las leyes de adaptación de pesos. Se puede encontrar

la versión de este lema para RHONN sin modificación en [3].

Lema 3.3: los modelos de RHONN modificada de (3.21) y (3.22) pueden ser expre

sados como

^ = -end + zn{i, u) C«(0) > 0 Vfc G {1 • • • L'i) (3.23)

Xi
= wfd + exp(-a¿t)xi(0)

- exp(-aií)u;fCi(0) (3.24)

donde £¿ G 3tLi, x¿(0) es el estado inicial de la RHONN modificada y £ = x, en el caso

(3.21) y £ = x en el caso (3.22).

0

Demostración: De (3.23) tenemos que

C¿ = exp(-a¿í)Ci(0) + / exp(-a¿(í
- t))zh{£{t)% u{r))dr (3.25)

./o

Entonces

wf^ + exp(-a¿í)x¿(0)
- exp(-a¿í)ií;fC¿(0)

= exp(-ait)xi(0) + f exp(-a¿(_
- t))wJzh(Z(t), u(r))dT (3.26)

Jo

De (3.21) y (3.22) tenemos que

Xi
= exp(-a¿í)x¿(0) + / exp(-a¿(í

- t))u;1tz/¿(^(t),«(t))cít (3.27)
Jo
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usando (3.27) se puede ver que el lado derecho de (3.26) es igual que x¿(í), lo que concluye

la prueba.

D

Usando el lema anterior, la respuesta de la RHONN modificada puede ser reescrita

como

Xi = wJCi + e (3.28)

donde e = exp(—a¿í)xj(0)
—

exp(—ait)wj£¿(0) es un término que decae exponencialmente

a cero. Con el objeto de simpüficar el análisis el término e¿ se despreciará en (3.28) debido

a que no afecta las propiedades de convergencia del esquema.

Es claro que podemos representar a C< como

Ci - [Cf C]T (3-29)

donde C¿ =
—o<Cí + z'u y C» = —aíCÍ' + z"u. Es importante notar que las entradas del

vector Cí relacionadas con el vector de pesos que son adaptados w\ son estrictamente

mayores que cero, tal como lo establece el siguiente lema.

Lema 3.4: Los elementos £ik, k G {!,••■ ,L¿} del vector Cí cumplen la siguiente

propiedad:

Cí,(¿) > o ví > o

o

Demostración: Como ya se mencionó znk con fc G {1, • • •

, LJ} pertenece al intervalo

(e,e + 1) con e < 0. Ahora, refiriéndonos a la ecuación (3.23) la respuesta en el tiempo
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de Cüt está dada por

Cik = exp(-a¿í)Cífc(0) + / exp(-a¿(í - r))zIik^(r)Mr))dT = &(í) + &(*)
Jo

donde 0!(t) = exp(-o<É)Cifc(0) y <f>2(t) = ¡¡exp(-<n(t - r))zIik{^T),u{r))dr Debido

a que Cife(O) > °. tenemos que #a(0) > 0 =» <f>x{t) > 0,Ví G [0,oo). Por lo anterior

vemos que <#2(0) = 0 y como £¿fc es estrictamente mayor que cero y exp(—a¿(í
— r)) es no

negativa, es claro que (j>2{t) es no negativa, es decir

02(0= / exp{-ai(t-T))zHk((;(T),u(T))dT> / eexp(-a¿(í-T))c_T > 0,Ví G (0,oo)
./o 7o

Como la suma de un término estrictamente positivo y otro no negativo es mayor que

cero, entonces concluimos que Cí*(¿) > 0, . G [0, oo).

D

Con los resultados que hemos enunciado, ya podemos comenzar a derivar las leyes

de adaptación de pesos. Inicialmente definamos el error de identificación e¿ como la

diferencia entre el i-ésimo estado de la RHONN modificada y el correspondiente i-ésimo

estado del sistema real desconocido, es decir

ti =Xi- Xi (3-30)

Usando (3.28) podemos reescribir (3.30) como

e. = wfd - Xi (3-31)

y diferenciando (3.31) con respecto al tiempo obtenemos

éi^wTCi +wJ^-Xi (3.32)
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Tratando a tú, como una variable de control, podemos designar la siguiente ley de

adaptación de pesos

m
= {-lei +Xi-uíiQ-r- (3-33)

S,ik

Wij
= 0 (3.34)

donde fc G {1, • • •

, L-}, j G {L- + 1, • • •

, L¿} y nik son constantes de diseño que satisfacen

que

5>fe = l (3.35)
k=\

Sustituyendo (3.33) y (3.34) en (3.32) obtenemos

é{ = (-7e¿ + Xi~ u>fQrH,i + ... + (-7* + Xí~ wJ'CMí,l[ + wfC ~

Xi (3-36)

entonces

¿« = (-7e¿ + Xi
~ «,fC_)Ki + - + «í,l;) + wfC<

~

Xi (3-37)

y 7 es una constante positiva que denota la ganancia de adaptación de pesos (razón de

aprendizaje), la ecuación diferencial del error de identificación se reduce a

éi = —

7e¿ (3.38)

por lo tanto el error de identificación converge a cero de manera exponencial.

La ley de adaptación de pesos (3.33) no es viable para una implementación práctica,

debido a que la derivada del tiempo x¿ debe ser medible y la diferenciación de una señal

no es deseable en la mayoría de las aplicaciones de ingeniería. Este problema puede ser
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resuelto si se reescribe (3.33) como el siguiente conjunto de ecuaciones:

Wik
=

vik + <pik (3.39)

e.nik
Kk - -7

<Pik
=

Ctk

Xinik wfCiriik

Nótese que la última ecuación puede ser expresada como

«.
= /'*$¥* - /'^Zpídr (3.40)

JO Cife(T) Jo Qk{T)

y usando integración por partes obtenemos

Xi(t)nik f* d (Jkk\ , C wf(r)Ci(T)nik ^

Obsérvese ahora que la ecuación anterior puede se reescrita como un conjunto de las

dos ecuaciones siguientes

V*
= ^ + Vik (3-41)

Sifc

d fnik\ wjQ
Vik Xidt \CikJ {ik

Nótese que Qk puede ser calculado por (3.23). Ahora podemos establecer el siguiente

resultado.

Proposición 3.5: Considérese el sistema desconocido (3.8) y supóngase que se

satisface la hipótesis (Hl). Considérese además el modelo de RHONN modificada (3.23)
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y (3.24) cuyos pesos son ajustados como sigue

mk
=

Vik + V*

fe = -ySSü (3.42)
Sife

Xi^ik ,

Vi*
=

-7
— + *?<*.

¿ /n»*\ wfC<

con fc G {1, •*• ,L>i}, entonces el error de identificación e¿ converge a cero exponencial

mente.

3.5 Convergencia de parámetros

La Proposición 3.5 sólo garantiza la convergencia del error de identificación, pero no

existe garantía de que la ley de adaptación de pesos (3.42) mantenga acotados esos pesos.

Tampoco existe ningún enunciado que se refiera a la convergencia de los parámetros a

valores óptimos. La presente sección analiza estos tópicos.

El vector óptimo de pesos w* es aquel tal que

w* = arg min \ sup |F¿(x, u) + a+Xi
- wj'zn(x, u)\ } (3.43)

Así como en casos anteriores podemos representar w* como

wf = [wf u^ (3 44)

donde w'* es el vector formado por los pesos correspondientes a los que pueden adaptarse

y w'¡* un el vector cuyos elementos son los pesos óptimos correspondientes a los pesos fijos.

Es váfido suponer que los pesos de la RHONN modificada que no varían son los óptimos,

porque no pueden tener otro valor tal que minimice más el error de identificación.
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Con la definición de (3.43) podemos reescribir la dinámica del i-ésimo estado del

sistema desconocido (3.8) en la forma siguiente

Xi
=

-<kXi + <Tzh{x, u) + Vi{t) (3.45)

donde i/¿(¿) es llamado término de error de modelado dado por

Ui(t) = Fi(X, u) + aiXi
- wfZli(x, u) (3.46)

Podemos hacer a z/¿(í) arbitrariamente pequeño seleccionando el número adecuado de

conexiones de alto orden. Ahora podemos reescribir el sistema (3.8) en la forma descrita

en el Lema 3.3, quedando de la siguiente forma.

Xi
= wfu/i + exp(-aií)xi(0) - exp(-ait)wfui(0) + v{{t) (3.47)

donde

úi = -anJi + Zli uik(0) > OVfc G {1 ■ • • L'j} (3.48)

v{ - -an4{t) + Vi{t) v{ (0) = 0 (3.49)

En el caso de usar la configuración serie-paralelo tenemos que d(t) — u.¿(í), Vi, siem

pre que C¿(0) = u>i(0) en el caso de usar la configuración paralela, como el error de

identificación converge exponencialmente a cero, también la diferencia C.(¿)
— Wi(<) lo

hace.

Por simplicidad podemos suponer que x¿(0) = X¿(0) Por 1° tanto exp(—a,í)x¿(0)
—

exp(-Oit)wfuJi(0) - (exp(-a¿í)xi(0) - exp(-a¿í)í_;fC¿(0)) = °- Aüora restando (3.23) a
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(3.47) obtenemos la ecuación de error

d = Wid
- u{ (3.50)

donde tüj = Wi
— w* es vector error de la estimación de pesos y haciendo lo mismo que

en (3.44) podemos representar ú)¿ como

wt = [wf wff (3.51)

con w'i = w!¿
— w'* y w" = w" — w"*, pero como ya supusimos que los pesos fijos ya son

los óptimos, entonces es fácil ver que todos los elementos del vector w" son ceros.

Obviamente t¡)¿= t¿¿, ahora diferenciando (3.47) y tomando en cuenta (3.49) obtenemos

Xi
= wfCi + v{ (3.52)

Tomando en cuenta a 3.33 podemos afirmar que

ü>ik= (~7e¿ + Xi
~ wjQ-r- (3.53)

Sik

donde fc e {!,••• ,¿í}.

Ahora si sustmmos (3.50) y (3.52) en (3.53) obtenemos

wik
= {-li^d-^ +wfl + vl-wfC

Ŝik

= (-7wfCi-ü5fC.+7^ +^)^ (3.54)
Stfc

Reemplazando Ci usando (3.35) obtenemos
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wik=
-

w.
t ( .7

-

«í)Cí + zn)nik

Mik

+
{y{ + vfi)nik

dk
(3.55)

Como w'¡ es cero podemos usar la siguiente notación mas compacta

w'i= -4^ + di (3.56)

donde 0f es una matriz de dimensión L\ x L'i cuyas fcZ-ésimas entradas están dadas por

(7
- <k)Ca + z'iu

<t>iki = nik-

dk
(3.57)

y di son vectores L-dimensional cuyos fc-ésimos elementos están dados por

dik = nik

3.5.1 Error de modelado cero

vl + rt
dk

(3.58)

El siguiente teorema [28] es necesario para establecer la convergencia de error de

parámetros.

Teorema 3.6: La condición necesaria y suficiente para la estabilidad exponencial

del punto de equilibrio x = 0 del sistema x = A(t)x es que exista una matriz C(t) tal

que el par (A(t),C(t)) sea un par uniformemente completamente observable (UCO), i.e,

existen constantes ¡31 ,0l ,6 > 0 tal que para todo t0 > 0

0iI>N(to,to + 6)<01I (3.59)

donde

pta+S
N(t0, t0 + 6)= / *(r, í0)CT(r)C(r)$(T, t0)dr

Jt0
(3.60)
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es el gramiano de observabilidad y $(•, •) es la matriz de transición de estados.

0

También es necesario el siguiente lema [29].

Lema 3.7: Supóngase que la matriz K(t) satisface la desigualdad

/t+í \\K(r)\\2dT<k0 (3.61)

para todo t > 0 y para algunas constantes positivas fco, 8, entonces el par (A(t), C{t)) es

uniformemente completamente observable (UCO) si y solo si, el par (A(t) + C{t),C(t))

también lo es.

0

A continuación se enunciará un teorema que establece las condiciones para la conver

gencia de los pesos.

Teorema 3.8: Considere un sistema como (3.8) y asúmase que se cumple (Hl).

También asúmase que t>¿(í) = 0 para todo t (y por lo tanto di(t) = 0 para todo í).

Además considere el modelo de RHONN de (3.20) cuyos pesos son adaptados de acuerdo

a (3.33) y (3.34), asúmase además también que

(H2) El vector regresor Cí cumple con la condición de excitación persistente, es decir,

existen escalares positivos o¿ y /3¿ tales que

/t+T C'Ár)Cf(r)dr < fitI (3.62)

(H3) Existen constantes positivas fco, 8 tales que para todo t

/t+s Qi(r)dT < fc0 (3.63)

donde Qi(t) es una matriz de dimensiones L¿ x L¿ cuyas kl-ésimas entradas están dadas
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por

Q.kl{t)=n^-ai)^-Zlil (3.64)
Mfc

Entonces, el error de parámetros w'i converge exponencialmente a cero

0

Demostración: De acuerdo con el teorema 3.6 el error de parámetros w'i converge

exponencialmete a cero, si el sistema variante en el tiempo definido por

^ -+&
(3.65)

es UCO. Si _4(_) - 0, C(t) = Cf y K{t) = Q(t), obtenemos

^i= °

(3.66)
Vi
= Cfti

por lo tanto de acuerdo con el Lema 3.7 el gramiano de obsevabilidad para (3.66) está

dado por

t+T

/t+l CÁrKi(r)d

y por (3.62) es fácil ver que (3.66) es UCO y por lo tanto (3.65) también es UCO, y por

el teorema 3.6 podemos ver que (3.65) es exponencialmente estable, lo que concluye la

prueba.

D

3.5.2 Error de modelado no cero

En el teorema 3.8 se demuestra que las leyes de aprendizaje propuestas aseguran que

los pesos de la RHONN modificada convergen a sus valores óptimos, siempre y cuando el
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error de modelado sea cero. De cualquier manera esta condición es muy difícil de que se

cumpla en la mayoría de los casos. Esto se debe principalmete a un número insuficiente

de conexiones de alto orden en el modelo de la RHONN modificada. Es fácil ver que en

el caso de donde el término de error de modelado no es cero, las solución para la ecuación

diferencial (3.56) puede volverse no acotada; por lo tanto, en el caso donde el error de

modelado no es cero, los pesos sinápticos de la RHONN modificada pueden dispararse a

infinito, aún si el error de identificación converge a cero. Tal situación se le conoce como

explosión de parámetros.

Ahora, las leyes de adaptación (3.42) deben ser modificadas para impedir la explosión

de parámetros. Para esto proponemos las siguientes modificaciones a dichas leyes

wik
=

vik + fik

Vik
= -7-t-^ - ViWik (3.67)

S.ifc

Xi^ik
,

<Pik
=

"7 r- Vik
Sifc

""
=

-** ta)
-

yy

con fc G {1, ■ • ■

, L'i}, donde cr¿ está dado por:

Ti
—

i

0, si K| < Mi

(ig)9aío, si Mi < \w'\ < 2Mi (3.68)

oio, si |u/| > 2Mi

con el entero q > 1, y oio, Mi como constantes positivas diseñadas con base en al término

Mi \w*\. Esta modificación se le conoce como modificación sigma [3]. El siguiente teorema

establece las propiedades de las leyes de aprendizaje (3.67) y (3.68).

Teorema 3.9: Considere el sistema desconocido (3.8) y el modelo de la RHONN

modificada de (3.20) cuyos pesos son ajustados acorde a (3.67) y (3.68). Supóngase que

Hl se cumple, ademas que c_¿ G C°° Entonces
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(a)ei,w'i,w'ieCao,

(b) si H2 y H3 se cumplen, <f>it fa son acotados y M¿ es elegida lo suficientemente

grande, entonces

(i) El error de parámetros w\, converge exponencialmente a un conjunto residual

Vai = {w'j : K| < cdi]

para alguna c G 3i+, donde á¿ = supt>0 |c_¡| —: [[d+W^.

(ii) Existen contantes tai y e<7i finitas y positivas tales que

M < exp {-7(í
-

tCi)} effi, Vi > t„t

0

Demostración: Probaremos primero la parte (a). Usando cálculos similares a los

usados en el Teorema 3.8, es fácil ver que

éi = -Te,
- ttiwfC (3.69)

w[= -fawl + di- Oíw'í (3.70)

Considere ahora la siguiente función candidata de Lyapunov

Vi = \wfw?i (3.71)

Calculando la derivada de V¡ a lo largo de las soluciones de (3.71), obtenemos

Vi = ~\üf{<t>i + $W + <di - Oiwfw:
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Nótese que fa es acotada

-j^fo + tfWsfltfSI1

con /? > 0 y por lo tanto

Vi<^\wtf +wfdi-<Tii¡fw'i

Tomando en cuenta que w{ = w(
— w'*, tenemos que

-wf^ < -«wj + ójV) < -i ki2 + \ w:\2

entonces

v. < | k'i2 + wf^ -^ i¿íi2 +4k i2

Puesto que

I ~/|2 , -/Tj
a

l ~/|2
a ( \ ~i\i

2
^
\ a .

_,|2
1 , , |2

-«KI +<rfi = --K| -^(K| --u;/*
i <--K| + —

14|

donde a > 0, tenemos que

T> _^ I ~/|2 ,

a + /?|-/|2 ,
1 i , ,2 . 1| /.|2

v{ < -oí K| + ——

K| +
—

|df| + oí- k I

Nuestro objetivo es probar que ú)¿ es acotada, analicemos el caso en que K| =

K
—

^í*| > 2M¿. Si seleccionamos las constantes o-¿o y a tal que cri0/2 > (a + /3)/2,

obviamente tenemos que

V<-kVi + ±\di\2 + o±\w'*\2

donde k =

oi0
—

(a + /?) es un escalar positivo. Ahora para comprobar que V está
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acotada, podemos ver que si usamos el principio de comparación se cumple la siguiente

desigualdad

Vi < exp(-fcí)VKO) + jf exp(-fc(í - r)) (± \di(r)\2 + o± K*(r)|2) dr

y como el término ¿ |<¿¿(-r)|2 +&i\ \w'*(t)\2 es positivo y acotado es claro que Vi también

lo es, es decir Vi G C°°, por lo tanto tDÍ,t/;- G C°° Nótese ahora que como w'€ G C°° y

Ci G C°°, ei es también C°° ya que el sistema lineal (3.69) es estable y BIBS, por lo que

una entrada acotada

IT/-I
°iWi Ci

no puede causar errores no acotados.

Ahora procederemos a probar la parte (b). Con respecto a la parte (i) ya hemos

establecido en el Teorema 3.9 que la parte homogénea de la ecuación diferencial del

sistema LTV (3.70) es exponencialmente estable, siempre y cuando se cumplan (Hl) y

(H2). Por lo tanto, como el sistema homogéneo es exponencialmente estable, y fa,fa

son acotadas, tenemos que la solución de (3.70) converge exponencialmente a una bola

centrada en el origen con radio menor que c ||d¿
—

cKIloo —

c IM*lloo + c<Ti ll^lloo' donde

c es una constante positiva. Sin embargo, como M¿ puede ser elegida lo suficientemente

grande yw¡£ £°°, tenemos que existe un tiempo finito tCTi tal que cr¿(í) = 0 para toda

í > tCi . con lo que queda probada la parte (i)

En relación a la parte (ii), como existe un tiempo finito tai tal que <r¿(í) = 0 para

toda t>tai, la ecuación de error (3.69) se reescribe como

éi = -jei Vi > tai
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Como e< G C°°, tenemos que e(íffj) esta acotado y entonces

M<«p{-7(t-í,J}|e(í,t)l

lo cual concluye la demostración.

D

3.6 Control a bloques

Una vez expuestas todas las propiedades del esquema de identificación, propondremos

un algoritmo general para encontrar una ley de control tal que la salida del sistema siga

una trayectoria deseada. Dicha ley de control está desarrollada con base al siguiente

sistema no üneal cuyo modelo es parcialmente desconocido, pero es controlable a bloques

[32]:

x1 = Mx1) + flifcV

X2 = f2(x\x2) + B2(X\x2)x3

X* = fi(X1>Xi,.~rXi) +Bi(x\x2,..-M+\ i = 3,..,r-l (3.72)

XT = fÁx) + BT{X)u

donde x
= [x1T> X2^ ••■» XrT]T y X* es un vector n¿ x 1, rango(J3¿) = n¿, Vx* £ Dxi C SR"*,

i — l,...,r. Los elementos de los campos vectores /¿ y las matrices Bi son funciones

suaves y acotadas con sus derivadas con respecto al tiempo acotadas hasta la r—ésima,

/¿(O) = 0 and Bi(0) — 0, i = 1, ...,r. Los enteros (ni < n2 < ... < nT) están definidos

como los índices de controlabilidad de la planta, y X^=i n¿ = n.

Para la planta dinámica descrita en (3.72), proponemos la siguiente RHONN modifi

cada controlable a bloques
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X

X =

X =

X =

f1(x1) + B1(xí)x2

f2{x\x2) + B2{x\x2)x3

J%\pu ¿
X ,...)! J t JD-¿\X . X . . . .

,
X jX m %

fr(x) + Br(x)u

= 3,.., r-1 (3.73)

con las mismas propiedades, es decir

rango(B¿) = n¿, Vx¿ G £>x. C 3íni, i = 1, ..., r (3.74)

donde x = [x1T, x2T, ..., xrT]T y x* es un vector n¿ x 1.

En realidad, la RHONN modificada (3.20) puede ser reescrita como (3.73) con

X =

|Xi,...,XniJ ,
X = [Xni_fi, ..., Xn2J , y X =

[Xni_|_n2-( (-n¿_i+l.
— )a'ni+T.2H l-nj

para i
= 3, ...,r, y

/1(x1) = ^l1x1 +

<4i

/T /

,/2(ar1,x2) = Aaa;a +

^(ni+ij^/cm+i)

<^/n2

/i (x ,x ,...,x) — _4¿x +

'"/(«(I.D+li^M^l)

ll.lT7'
Wn¡ZIni

,
z —

o, ..., r,

Bi(xl)x
n-r-2 _

1l."T7"

Jni ZIm

Bi{x\x2,...,xi)xi+l =

Ai = c.iag{-ai, ..., -a„J,

, B2(x\x2)x3 =

in"T 7"
W{nx+\)ZI{nx+\)

"W-D+ir/Ki-D+l)

Wn2 ZIn2

,
i = 3,...,r- 1,

1ll"T7"
wni ZIm
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_42 = diag{-On1+i, ..., -a„1+n3},

Ai = diag{—oni+na+...+„i_l+i, ...
—

ani+n2+. ..+„.}, í = 3, ...,r

Las entradas de los vectores «;( se ajustan según las leyes de adaptación propuestas

en (3.42) y los parámetros de w'¡ son fijos.

Una superficie deslizante y una ley de control discontinua para el sistema (3.73) puede

ser diseñada considerando el estado x*+1, i = 1, ..., r
- 1 como un vector de control ficticio

en el i-ésimo bloque. Este procedimiento es descrito en los siguientes pasos.

Paso 1. Supóngase que ni = n2, esto es, B^x1) es cuadrada, y su matriz inversa,

B{1(x1) existe. Definamos el vector de error z1 como

z1 = x1 —

r

con r como una señal de referencia que debe de ser suave y acotada, además todas sus

derivadas deben ser acotadas basta la r-ésima. Consideremos a x2, el vector de control

ficticio en el primer bloque es elegido como

x2 = x2(xx) + SfVX-M1 + z2 + r) (3.75)

donde z2 es un vector n2 x 1 de nuevas variables; fci es un escalar positivo; y x2(xl) es

calculado de la ecuación z1 = 0 a lo largo de las trayectorias del primer bloque de (3.73)

x2 = -Bj-Ví/iO*1) (3-76)

El primer bloque transformado con las nuevas coordenadas z\, z2 y entrada (3.75) y

(3.76) tiene la forma deseada

i1 = -kiz1 + z2 (3.77)
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La variable z2 puede ser obtenida usando (3.75) y (3.76) como

da:

z2 = ai(x\x2) :- Bx{xl)x2 + f^x1) + fc^x1 -r)-r (3.78)

Paso 2. Tomando la derivada de (3.78) a lo largo de las trayectorias de (3.73) nos

i2 = f2{x\x2) + B2{x\x2)x3 (3.79)

donde f2{x\x2) = f^-LMx1) + fí^x^x2] + <^J2{x\x2)
-

r, B2 = BiÉ2, Nótese que

rango(_32) =rango(_52) = n2.

Ahora asúmase que n2 < n3, entonces la matriz B2 no es cuadrada, y el vector ficticio

de entrada es x3, en (3.79) puede ser elegido en forma similar a (3.75) y (3.76):

x3 = x3(x\x2) + 52+(x\x2)(-fc2z2 + E2Az3) (3.80)

donde z3 es un vector n3 x 1; fc2 es un escalar positivo; B2 denota la pseudoinversa por

la derecha de _32, E2,i — In. 0 , £2,1 € 5J(n2X"3\ y 7„2es una matriz identidad de

n2 x n2

De nuevo x;5(x3x2) se encuentra de la ecuación z2 = 0 (3.79) como

xc3(x\*2) = -Bt{x\x2)f2{x\x2) (3.81)

Así, la ecuación (3.79) con (3.80) y (3.81) toma la misma forma de la ecuación (3.77), es

decir

i2 = -k2z2 + E2<iz3

Ahora, estableceremos la siguiente suposición

Al Los elementos de la matriz _B2(x3x2) pueden ser ordenados de tal manera que
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la matriz cuadrada

B3(x\x2):=
B2(x\x2)

E2¡2
(3.82)

,
= [con £2,2 = 0 /,

'113—1.2 , tenga rango igual a n3, E2¡2 G SR((n3-n2)xn3)

Entonces, la variable z$ puede ser obtenida usando(3.80), (3.81) y (3.78)

z3 = o_2(x\x2,x3) := 53(x3x2)x3 +
/2(x1,x2) + fc2ai(x1,x2)

0

Para el tercer paso se requiere la derivada respecto al tiempo de z3 y así sucesivamente

para el resto de los bloques. Este procedimiento puede ser ejecutado iterativamente

obteniendo en el i-ésimo paso, con i
= 3, ..., r

— 1.

Para el caso n¿ < ni+i y bajo la suposición Al para matrices Bi} para cada i-ésimo

paso, i
= 3, ...,r

—

1,tenemos

x»+i = x*+i(xi)X2) jSí) + Bf{x\x2, ...)xi)(-fciz, + Ei,izi+1)

con

X. —

±J¿ {X ,X ,...,X)Ji{X ,X , ...,X J

donde Bf denota la pseudoinversa por la derecüa de _3¿ = _3¿_3¿, y Eiti =

EiA G i?n»xn'+i

/n. 0

Las variables zl+l, obtenidas de este procedimiento forman una transformación no
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lineal de variables de estado, dadas como

z = x —

r

Z ¿i(x1)x2 + /1(x1) + fciz1

f2(x\x2) + k2z2
z3 = B3(x\x2)x3 +

0

zi+1 =

i —

.B¿+1(x1,x2,...,x,)xi+1 +

3,...,r-l

fi(x\x2,...,xi) + kizi

0

donde z'+1 es un vector ni+i xl; fc¿ es un escalar positivo; _3i+i =
Bi

Eíi2
I Ei,2 =

U J-ni+l-ni Ei2 G sft(n.+l-n_)xn_+1

De esto, el sistema (3.73) puede ser representado en las coordenadas transformadas

como

i1 = -kiz1 + z2

zi = -kizi + Eiilzi+1, i = 2,...,r-l

ZT - fr(x) + BT(X)U

(3.83)

(3.84)

(3.85)

donde z = (z1, z2, ...,zr)T, y rango(_3r(x)) = nr
=

m, y fr es una función acotada.

3.6.1 Retroalimentación discontinua

Para generar el modo deslizante en (3.85), existen varios métodos de control discontinuo.

Debido a que la matriz Br(x) tiene rango completo y suponiendo que nr = m, se puede

elegir una estrategia de control como
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tí m -krB;1{x)siga{zr) (3.86)

donde fcr > 0.

Sustituyendo (3.86) en (3.85) nos queda

¿r = /r(x) - fcrsign(zr) (3.87)

Suponiendo que fT en (3.87) satisface la siguiente cota

||/r(z)||2<<Zo.y<?o>0 (3.88)

para toda x G jDx, donde ||«||2 es la norma eucüdiana. Entonces el controlador (3.86) con

fcr elegida como

kr>-% + d0, do>0 (3.89)
y/nT

garantiza un modo deslizante en la superficie zT
= 0 en un tiempo finito. Tomando la

función candidata de Lyapunov VT = \zrTzT ,
tenemos que a lo largo de las trayectorias

de (3.87)

Vr = -kr\\z%+z'T[fr(x)]

< -[fcrV^-gb]||^||2<-A:||^||2<-^x/K:
Ahora consideremos la siguiente ecuación diferencial

í¡r = -r)^Ü~r (3.90)

donde f| = ^yVr(0)< Ur{0).
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Para encontrar la solución de (3.90) definimos

W2 = Ur (3.91)

derivando (3.91) con respecto al tiempo obtenemos

2WrWr = Ür = -r)\/Ü~r = -7]Wr

entonces tenemos la ecuación diferencial

W. = -Í,

cuya solución es

wr = wr(o) - ¿m

con esto

Ur = (VÜW)-\vt)2

Aplicando el principio de comparación podemos ver que

vr<{yJW)-\nt?

lo cual demuestra que la función de Lyapunov se desvanece en un tiempo finito ts <

(2/77) y/Vr(0). Esto implica la existencia de un movimiento desüzante sobre la superficie

zr = 0. Este movimiento es descrito en las nuevas variables z, por el sistema üneal (3.83)
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y (3.84) de orden n —

nr

z1 = -fciZ1 + z2

i' = -fc¿z* + ^i,iz*+1, i = 2,...,r-2

i1-1 - "fcr-lZ*-1

con valores propios deseados — fc¿, esto ocurrirá también en un tiempo finito.

3.7 Elección de la estructura de la RHONN

En esta sección se mencionan algunos criterios para elegir la estructura de la RHONN

modificada. Supongamos que la dinámica de la planta está dada por (3.72), entonces el

primer bloque puede escribirse como

Xi
= /u&fl +BnkV

Xn.
= fmÁX1) + Bmix^X2

donde fuix1), -i/imO*.1) son las entradas del campo vectorialMx1) y -Bufo1), •••»-Bi«i(X1)

son los renglones de la matriz B^x1)-

Entonces el primer bloque de la RHONN se elige de la siguiente manera

¿i = fnix1) + Bnix^x2

Xn.
= hnAxl) + Bini{xl)x2

donde /utíx1) =

wk z'Ik y
= w'f z"lk con fc = 1,2..., ni. Se puede elegir el vector de

términos de alto orden z'Ik de manera abitraria, solamente respetando que sus entradas

y fik{xl) estén en función extrictamente de las mismas variables del vector x1. Para los
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términos Bu, lo ideal es que podamos elegir a w'fz"Ik — Bik{xl)x2, lo que no es totalmente

posible la mayoría de las veces, ya que los parámetros reales de la planta pueden variar

con respecto a los que nosotros tenemos.

Estos criterios se pueden utilizar para diseñar la estructura de los demás bloques de la

RHONN modificada, y así para poder asegurar en la medida de lo posible la convergencia

en el error de identificación y la controlablilidad de la RHONN modificada.

En la figura 3-1 se puede apreciar un diagrama a bloques que explica gráficamente

la manera en que se combinó el esquema de identificación y la ley de control, que ya

explicamos en este capítulo, para controlar a los tres tipos de motores eléctricos antes

mencionados.

GENERADOR

DE

TRAYECTORIAS

LEY DE

CONTROL

PARÁMETROS

DE LA RHONN

PLANTA

/
RHONN

MODIFICADA

ESTADO DE

LA PLANTA

ERROR DE

IDENTIFICACIÓN

ESTADO DE

LA RHONN

LEY DE

ADAPTACIÓN DE

PARÁMETROS

Figura 3-1: Diagrama a bloques del esquema de identificación y control
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Capítulo 4

MOTOR DE CD.

En este capítulo se presenta la aplicación del esquema de identificación y control

desarrollados en los capítulos anteriores a un motor de corriente con excitación de campo

independiente de campo. También se desarrolla una ley de control heurística. Se verificó

la robustez de las leyes de control, heurística y por bloques, introduciendo perturbaciones

externas y cambio de parámetros. Las leyes de control presentan resultados satisfactorios.

4.1 Modelo matemático del motor de CD.

Las partes más importantes de un motor de corriente directa son; los polos de

campo, que producen el flujo magnético de excitación, se montan sobre el estator y

fievan devanados denominados de campo o bobinas de campo.Los núcleos de los polos

están hechos de láminas de acero. El núcleo de armadura, que Ueva los devanados de

armadura, está en el rotor y se constituye de láminas de acero. El conmutador está

hecho de delgas de cobre estirado en frío y aisladas una de la otra por medio de mica.

Los devanados de armadura están conectadas a las delgas del conmutador, sobre los que

se deslizan escobillas de carbón y sirven como terminales para conexiones eléctricas. El

devanado de armadura es el que soporta la carga.

El modelo matemático de un motor de CD. con campo independiente usado en esta
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tesis, se describe por el siguiente conjunto de ecuaciones diferenciales

donde

con

du

Jelt
= C™M"-Tl

Nb^ =

-R,I,+Vf (4-1)

din

La~df
= -Raia-cm$u + va

I,(t) = //(OjlogU-^t)/*™»)-1

Va :Voltaje de armadura

V¡ ¡Voltaje de campo

I
a ¡Corriente de armadura

If :Corriente de campo

<_> :Flujo magnético de campo

uj ¡Velocidad angular

Tl = beuj + r :Par de carga

|K| < u10

\Vf\ < u20

Je :Momento de inercia de la flecha

Cm :Constante del motor

be :Constante de fricción viscosa

N0 :Número de vueltas de las bobinas del campo

Rf :Resistencia del circuito de campo

La :Inductancia del circuito de amadura

Ra :Resistencia del circuito de campo

r :Par de carga externo
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Seleccionando las variables de estado como Xi
= W, X2

= ^> y X3
— $ Y Ia3 variables

de control como ui = Va y u2 = V¡ el modelo del motor queda representado por las

siguientes ecuaciones diferenciales

Cm b0 T

Xi
=

-7-X2Xs--rX.-T

X2
= —

J-X2
-

-1-X3X1 + 7-^1 (4-2)
Lia Lia Lia

A continuación se propone el siguiente modelo RHONN modificada para identificar

el motor

¿1 = —

üiXí + u.n¿.(xi) + wi2S{x2) + tui35(x3) + iui4x2x3

x2
=

-a2x2 + iu2i5(xi) -)- w22S(x2) + w23S(x3) + w2iui (4.3)

¿3 =
-032:3 + u.3i_S(x3) + u.32i_2

Para este modelo RHONN modificada propuesto w[ = [wuWi2wi3]T, z'n — [5(xi),

5(x2), S(x3) ]T w'{ = [wu], z'ji = [3.3X3], w'2 = [w2i,w22, w23]T, z'I2 = [5(xj), S(x2), 5(x3)]T,

w2
= [wu], z"2 = [ui], w'3 = [wn], z'n = S(x3) w'i = [w32], z"2 = [u2], donde los pesos

wu
= ^tt, w-u = j-, w32

= ^- son constantes.

4.2 Control heurístico del motor de CD.

Primeramente desarroUaremos una ley de control, basándonos arbitrariamente en la

estructura del modelo RHONN modificada.

Definimos a u.
r y <_>

r
como la velocidad angular de referencia y el flujo de referencia

respectivamente, el sistema de control debe asegurar el seguimiento de estas señales. Así

podemos definir los errores de seguimiento para la velocidad y el flujo de la siguiente
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manera

zj - xi-u.r (4-4)

23
= Z3-$r (45)

Como x2 es independiente de las otras variables, tomaremos primero la ecuación (4.5)

y la derivaremos respecto al tiempo, y como $r lo consideraremos constante, nos queda

¿3 = -a3x3 + w3iS(x3) + w32u2 (4.6)

Con la siguiente ley de control

ni
= —

u20sign(z3) (4.7)

podemos garantizar el seguimiento de flujo siempre y cuando eüjamos la constante u2o

tal que |—a3x3 + w3iS(x3)\ < u2o para que z3z3 < 0. Así podemos ver que z3 converge a

cero en un tiempo finito.

Derivando la ecuación (4.4) con respecto al tiempo obtenemos

¿i = -a^i + wnS(xi) + u.i2S(x2) + t!>i3S(x3) + wux2x3
— úr (4.8)

Definiendo /i =
—

01X1 + it;ii5(x1) + w12S(x2) +Wi3S(x3)
— ü>r y la nueva variable z2

como

z2
= /i + iüi4X2x3 + fciZi (4.9)

la ecuación (4.8) queda

¿i = -kizi + z2 (4.10)
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Figura 4-1: Flujo Magnético

Ahora derivando a (4.9) con respecto al tiempo nos da

¿2 = h + W24*3«i (4.11)

donde /2 = /i-l-itvi4X2X3-l-tí;i4X2(-02X2 + tt72i5(x1)-(-u;225(x2)-(-tü235'(x3)). Por lo tanto,

seleccionamos la ley de control

ui = -uwsign(z2) (4.12)

si es uio tal que I/2I < u;14U.24X3U10 garantizaremos que z2 converge a cero en un tiempo

finito, lo que significa que (4.10) se reduce a

¿1 =
—

"¡lZi

y por lo tanto zx converge asintóticamente a cero.
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Velocidad

Angular (rad/s)

Tiempo (s)

10 12 14

Figura 4-2: Velocidad angular con perturbación de par

4.2.1 Simulación del control heurístico para el motor de CD.

La simulación se realizó usando el paquete Simulink de Matlab, los ecuaciones dife

renciales se resolvieron con el método numérico de intregración Prince-Dormand, con un

periodo de muestreo de 1 x 10_4s, durante 14 segundos. Para simular el motor de CD

se utilizó el modelo de (4.2) y para simular la RHONN modificada se usó el modelo de

(4.3), con los siguientes valores

Ra = 1-6Í2

Rf = 2500ÍÍ

Je = 0.0315kgm2

La = 16 x 10'3H

Nb = 100

be = 1 x \Q-ñkgms~l

Cm = 2.05

0 = 0.01
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Velocidad Angular (rad/seg)

Tiempo (seg)
i I 1 1 1 1 1 1 1

0 2 4 E B 10 12 14

Figura 4-3: Velocidad angular con variación de parámetros

e = 0.1

7
= 100

ujo
= 200V

u20
= 200V

fci = 150

fc2 = 10

Se reaüzaron tres simulaciones para probar la robustez de la ley propuesta en (4.7)

y (4.12). En el primer experimento se le agregó a la planta una perturbación de par; el

segundo se simuló con la resistencia de armadura de la planta incrementándose desde su

valor nominal con una pendiente de 0.5f_/s; por último se agregan las dos perturbaciones

de par y de cambio de parámetros En todos los experimentos, el control actúa sobre

la planta después de un segundo de iniciada la simulación; esto se debe al transitorio

existente en el error de identificación. Además las perturbaciones afectan al motor du-
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Figura 4-4: Velocidad angular con perturbación de par y variación de parámetros

rante toda la simulación. Para las tres simulaciones la referencia de velocidad angular

está dada por ur — 5 sin(0. \t)rad/s y la referencia de flujo es $r = 0.2W6.

En la figura 4-1 se aprecia el comportamiento del flujo magnético de la planta con

respecto al deseado. Esta gráfica se repite en los tres experimentos, ya que el flujo es

independiente de la velocidad del motor y de la corriente de armadura.

La figura 4-2 muestra el desempeño de la velocidad angular respecto a una velocidad

de referencia ya definida. Este experimento se realizó con una perturbación de par de

0.5sin(5.)iVm.

En el segundo experimento se realizó con un incremento de la resistencia de armadura

de 0.5f_/s a partir de su valor nominal. La figura 4-3 muestra el comportamiento de la

velocidad angular de la planta.

Por último se realizó la simulación combinando la perturbación de par y la variación

en la resistencia de armadura ya mencionadas. En la figura 4-4 se muestra la trayectoria

seguida por la velocidad angular del motor.
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Como se aprecia en las figuras 4-1,4-2,4-3 y 4-4, la ley de control (4.12) (4.7) desar

rollada en forma heurística, mostró gran robustez ante perturbaciones de par y ante el

cambio en la resistencia de armadura.

4.3 Control a bloques del motor de CD.

Para aplicar el método de control a bloques enunciado en la sección 3.6,.para aprovechar

el hecho que x3 es independiente del resto del sistema, es conveniente considerar a {xi,

x2} y a x3 como sistemas independientes; ya que en general, es más fácil desarrollar la ley

de control, si reducimos el orden de un sistema. Para x3, se obtiene la misma ecuación

(4.7) que en el método de control heurístico anterior, con la referencia de flujo magnético

r2 = O.lWb.

Flujo Magnético (Wb)

*r

0.1

o.oe .

*

0.06 '

0.04 ■

002

t 1 1
Tiempo (seg)

Figura 4-5: Flujo magnético

Siguiendo el algoritmo para control a bloques, definimos a rx como la referencia de
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Velocidad
'

Angular (rad/seg)

Tiempo (seg)

12

Figura 4-6: Velocidad angular con perturbación de par

velocidad angular a seguir por el sistema real y al error de seguimiento como

zi
=

xi
-

n (4.13)

entonces, la dinámica de Zi queda definida por

¿i = /i(xi,x2,x3,f) + _3i(x3)x2 (4.14)

donde /i(xi,x2,x3,ri,ri) = -aiXi+WnS(xi)+Wi2S(x2)+WnS(x3)-f y Bi(x3) = wux3.

Sabemos que x3 alcanzará en un tiempo finito a r2, que es constante y positivo, siguiendo

la estrategia control explicada en la sección 3.6 escribimos a x2 como una variable de

cuasicontrol

x2
= x5(xi,x2,x3,r1,r1)

-

Bx 1(x3)(fc1z1 + z2) (4.15)
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Figura 4-7: Velocidad angular con variación de parámetros

donde 5fx(x3) = ^^, fci es un escalar positivo y x2 es calculado de ii = 0 a lo largo

de las trayectorias de (4.3)

x2(xi,x2,x3,ri,ri) = -_Bf (x3)/i(xi,x2,x3,ri,r1)

Así (4.14) puede reescribirse como

¿1 = -fcizi + z2 (4.16)

Despejando z3 de (4.15) nos queda

1

z2
= /i(xi,x2,x3,r1,ri) + fciZi + x2

^14^2
(4.17)

tomando la derivada de z3 con respecto al tiempo a lo largo de las trayectorias de (4.3)
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Tiempo (seg)

10 12

Figura 4-8: Velocidad angular con perturbación de par y variación de parámetros

obtenemos

tí
■

. ,
^24 v

z2 = MXi,x2,x3,ri,ri)-|- uj
wur2

(4.18)

donde /2(xi, x2, x3, ri,ri,fi) =fx +fei¿i + ^q{-a2x2+w2iS(xi) +w22S{x2) +w23S{x3))

está en función de a.
, T\, f% y ¥i.

Ahora proponiendo la siguiente ley de control

ui = -u0isign(z2) (4.19)

bajo la condición que |(/2(xi,x2,x3,ri,ri,f'i)| < ¿f^^oi, podemos garantizar la conver

gencia, en un tiempo finito, a cero de z2, por lo tanto (4.16) se reduce a

¿i = -fciZi
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y así zi convergerá a cero asintóticamente.

4.3.1 Simulación del control a bloques para el motor de CD.

Se repitieron los experimentos bajo las mismas condiciones de los mencionados en la

subsección 4.2.1, con excepción que para controlar la velocidad se utilizó la ley de control

de la ecuación (4.19). La figura 4-5 muestra el comportamiento del flujo magnético con

respecto a su referencia.

En la figuras 4-6, 4-7 y 4-8, se muestran respectivamente, el comportamiento de la

velocidad angular del motor con peturbación de par, con cambios en la resistencia de

armadura y con la combinación de ambos fenómenos.

Como se puede ver, el desempeño de ambas leyes de control es muy robusto, bajo

perturbaciones externas de par y el cambio en el valor de la resistencia de armadura de

el motor.
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Capítulo 5

MOTOR A PASOS DE IMÁN

PERMANENTE

En este capítulo se discute la aplicación de las técnicas de identificación y control

propuestas en el Capítulo 3, a un motor a pasos con imán permanente. Se probó la

robustez de las leyes de control heurística y por bloques dando en ambos casos resultados

satisfactorios.

5.1 Modelo matemático del motor a pasos

El motor a pasos con imán permanente es una alternativa muy popular en muchas

aplicaciones de control de movimiento por varias razones. Esas razones incluyen: mejor

confiabilidad por la eliminación de escobillas, mejor disipación de calor porque no üay

bobinas en el rotor, alta relación par-inercia por lo ligero del rotor, entre otras.

El modelo dinámico de un motor a pasos con imán permanente se descompone en un

subsistema mecánico y dos subsistemas eléctricos acoplados por medio de términos no

lineales de transmisión de torque y de fuerza contraelectromotriz. Considere el modelo
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matemático de un motor a pasos de imán permanente como

~dt
= ^ (5J)

— = -(KmibCos{Nre)-KmiaSm{Nre)-büj-T) (5.2)

^ =

j(-Rib-Kmucos(Nre) + Ub) (5.3)

di 1

-£
= -(-Ria + KmuJsm(Nr9) + ua) (5.4)

donde 6 es el desplazamiento angular de la flecha del motor, u> es la velocidad angular

de la flecha, ib es la corriente en la fase B del motor, ia representa la corriente de la fase

A, R y L son las resistencia y la inductancia de los devanados de ambas fases, Nr es el

número de dientes del rotor, Km es la constante de torque del motor, J es el momento

de inercia del rotor, 6 es la constante de fricción viscosa y r es una perturbación externa

de par, este modelo y sus parámetros tomados de [33].

Para facilitar el anáüsis propondremos el siguiente cambio de variable 0 = Xi, w
=

x2.

h = X3Za
=

X41 e^ modelo queda de la siguiente forma

f
=

?
(5'5)

~ =

j{Kmx3cos(NrXi)-KmX4sm(NrXi)-bx2-r) (5.6)

-■£■
=

j(-Rx3-Kmx2cos(NrXi)+Ub) (5.7)

^T =

Jj{-Rx, + Kmx2sm{NrXi)+Ua) (5.8)

El modelo de RHONN modificada propuesta para identificar el modelo del motor a
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pasos es el siguiente

¿i =

x2 (5.9)

x2 — —a2x2-\-w2iS{xi) + w22S{x2) + w23x3cos{NTXi)-\-w2ixism{NrXi) (5.10)

¿3 =

-«3^3 + w3xS(xi) + io32-S'(x2) + w33S(x3) + w34ub (5.11)

x4 = —

a4x4 + u/4i5(xi) +u;425,(x2) + íí/435(x4) -f í_/44ua (5.12)

La ecuación para xi se eligió así, ya que la velocidad es siempre la derivada de la

posición, por lo que no hay nada que aproximar. Para x2 se escogió, esta estructura

con el fin de conservar en lo posible las características de controlabilidad del sistema

real, y así poder desarrollar un algoritmo de control más eficiente. Debido al posible

cruce por cero de los regresores correspondientes a esas conexiones, los pesos w23, u>24,

^34 y ^44, permanecen constantes durante la identificación y el control. En este caso:

™22 = (Km/J), w23 = -(Km/J), w34 = (l/L) y w44 = (l/L).

Para este modelo propuesto podemos ver que w[ y z'n no son cero, u/{ — 1, z"x —

x2,

w2
= [iü2i,W22]T, z^2 = [5(xi),5(x2)]T, w2 = [w23,w24]T, z"l2 = [x3 cos(NrXi), Xi sin(ATrXi)]T,

W3
= Kl, ^32, W33]T, Z^3 = [S,(Xi),S,(x2),S(x3)]T, W'¡ = W34 , z'¡3 = Ub, w'¡ = [tl/41, W42,W43f ,

z'ia — [S(x\) , S(x2) , S(x4)f , w'i = u/44 y por último z"4 = ua.

5.2 Control heurístico del motor a pasos

Para diseñar una ley de control basada en el modelo neuronal, utilizaremos técnicas

de modos deslizantes. Para empezar definimos la referencia de posición como 6r, ahora

haciendo el siguiente cambio de variable

Zi=Xi-9r (5.13)
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Figura 5-1: Posición angular con perturbación de par

y si diferenciamos con respecto al tiempo en ambos lados de la ecuación (5. 13),nos queda

¿i = x2
— 0r = — fclZi + z2 (5.14)

donde,

z2
= fciZi + x2

- 6r (5.15)

Derivamos con respecto al tiempo (5.15) y sustituyendo (5.9) y (5.10) obtenemos

¿2 = ki(-kizi + z2)- a2x2 + w2lS(xx) + w22S(x2)

+w23x3 cos(NrXi) + w24x4 sin(NTXi) — 9r

(5.16)
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Figura 5-2: Velocidad angular con perturbación de par

Ahora si formulamos /i como

/i = fci(-fciZi + z2) - a2x2 + w2iS(xi) + w22S(x2) - 9T (5.17)

y definimos el siguiente cambio de variables

z3
= fc2z2 + /i + w23x3 cos(NTxx) + w24x4 sin(NrXi) (5.18)

podemos reescribir a (5.16) como

z2
= — fc2z2 + z3 (5.19)
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Figura 5-3: Posición angular, con cambio de parámetros

Derivando con respecto al tiempo (5.18), obtendremos la expresión

¿3 = k2(-k2z2 + z3) + fi + w23x3(-Nrx2 sin(7VrXi)) + w23x3 cos(Nrxx)

+ w2ix4(Nrx2 cos(NrXi)) + w24x4 sin(iVrXi) (5.20a)

Definiendo a f3 como

/3 = k2(-k2z2 + z3) + fi + w23x3(-Nrx2sm(Nrx1)) + w24x4(NrX2cos(NrXi))

+w23 cos(NrXi)(-a3x3 + w3iS(xi) + w32S(x2) + w33S(x3))

+w24sin(Nrxi)(-a4x4 + w4íS(xi) + w42S(x2) + w43S(x4))

después de sustituir (5.11) y (5.12) e introducir f3 en la ecuación (5.20a) es fácil ver que

73



Velocidad Angular (rad/seg)
1 1 1

3.5 -
-

3 -
-

2.5 -
-

2 -

1.5 - -

0.5 "

»r
-

0

Tiempo (seg)
i i i

-

a -—
-~__

n .

i i i

10 12

Figura 5-4: Velocidad angular con cambio de parámetros

(5.20a) se puede expresar de esta forma

¿3 = /3 + W23W34 cos(iVrxi)ui, + w24w44 sin(NrXi)ua (5.21)

Proponemos entonces la siguiente ley de control

Ub = -u0s.pn(iu23«;34COs(_Vrxi))sz3n(z3)

ua
= —u0sign(w24w44sm(NrXi))sign(z3)

(5.22)

(5.23)

por lo que la ecuación (5.21) queda

z3
= f3- U0IW23W34 cos(iVrXi)|s_pn(z3)

- u0\w24w44 sm(NrXi)\sign(z3) (5.24)

74



0.5

Posición
'

Angular (rad)

1 1 1

04 -

0.3

0.2 ■

»,/
0.1

0 ¡H ' \ /

■0.1 -

-0.2 \ /
-0.3 \ /

-0.4 \ /

-0.5

1 1 i

Tiempo (seg)

10 12

Figura 5-5: Posición angular con perturbación de par y cambio de parámetros

Finalmente todo el sistema en coordenadas z se expresa como

¿i = -fciZi + z2

¿2 = — fc2Z2 + Z3

¿3 = J3
-

Bsign(z3)

(5.25)

(5.26)

(5.27)

donde B = |w23u/34cos(_Vrx1)|u0 + |w24w44sin(_Vrxi)|u0 y como siempre es mayor a cero,

podemos seleccionar la constante positiva uo tal que B < \f3\, entonces podemos asegurar

que z3 converge a cero en un tiempo finito y así el sistema (5.25)-(5.27), se reescribe como

Zi
= -fclZi + z2

z2 = -fc2z2

(5.28)

(5.29)

por lo que el error de posición será asintóticamente estable.
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Figura 5-6: Velocidad angular con perturbación de par y cambio de parámetros

Como podemos ver en las ecuaciones (5.25)-(5.27) están todos los elementos para

regular la salida del sistema, por lo tanto nuestro sistema en coordenadas z tiene una

dinámica cero, pero si seleccionamos cualquier corriente de las fases A o B como nuestra

cuarta variable de estado, podemos decir que esta dinámica cero es estable en el sentido

salida-estado.

5.2.1 Simulación del control heurístico para el motor a pasos

Todas las simulaciones fueron hechas con los siguientes valores para los parámetros

del motor y para la RHONN modificada

R = 8.4Í2

L = 0.001//

Km = 0.05V s/rad

J = 3.6 x 10-6iV • m • s2/rad
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b = 1 x 10"4iV • m • s/rad

_Vr = 50

0 = 0.001

e = 0.1

7
= 100

fci = 300

fc2 = 300

u0
= 2V

Se simuló el sistema dinámico durante 13 segundos, con los parámetros ya men

cionados. Para comprobar la robustez del sistema de control heurístico se hicieron tres

diferentes experimentos, con perturbaciones afectando al motor durante toda la simu

lación. La ley de control (5.22)-(5.23) actúa sobre la planta pasado un segundo después

de iniciada la simulación, esto se hace debido al fenómeno transitorio en el error de la

identificación, se espera a que este transitorio se desvanezca para asegurar que error de

identificación sea cero y entonces la ley de control empieza a actuar sobre el motor.

El primer experimento, se realizó aplicando al sistema real una perturbación de par

r = 5 x IO-5 sin(5í)_Vm. Los resultados de esta simulación se aprecian en las figuras 5-1

y 5-2.

Para el segundo experimento se varió 0.5£l/seg el valor de la resistencia a partir de

su valor nominal, el comportamiento del sistema se puede ver en las figuras 5-3 y 5-4.

En el tercer experimento se combinaron las perturbaciones de par y el cambio en las

resistencias de los debanados de la planta de los dos primeros experimentos, el desempeño

de la misma ley de control se puede ver en las figuras 5-5 y 5-6.

Como se puede ver en las figuras anteriores la ley de control de las ecuaciones (5.22)

y (5.23) mostró gran robustez bajo perturbaciones de par y cambio de la resistencia en

los devanados del motor.
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5.3 Control a bloques del motor a pasos

La RHONN modificada (5.9)-(5.12) también cumple con la forma no linear controlable

a bloques, con x = [xl,x2,x3]T, x1 = xi, x2 = x3, x3 = [x3,x4]T, u = [ubua]T, f\ = 0,

/2(xi,x2) = -a2x2+w21S(xi)+w22S(x2), B2(xi) = í u/23cos(._Vrxi) u.24sin(_VrXi)

M*) = ,B3 =
w34 0

0 u/44

-a3x3 + w31S(xl) + w32S(x2) + w33S(x3)

—a4x4 + w4íS(xi) + w42S(x2) + w43S(x4)

n\ = n2
= 1 y n3 = m — 2. Por lo tanto podemos usar la metodología de control a

bloques descrita en el Capítulo 3.

En el paso 1, definimos a la trayectoria a ser seguida como 9r; entonces el error de

seguimiento da

Zi
— xi

— 9r (5.30)

Elegimos el quasi control x2 en el primer bloque del sistema

x2=x\- kxzi + z2, x\ = 9r (5.31)

y nos queda

¿1 = -fciZi + z2 (5.32)

donde z2 es una nueva variable, y fci > 0. Obtenemos que

z2
= fci(xx

-

9r) + x2-9r :— ai(xi,x2,9r,9r) (5.33)

En el segundo paso, tomamos la derivada de z2, con respecto al tiempo a largo de las
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Figura 5-7: Posición angular con perturbación de par

trajectorias de laRHONN modificada (5.9)-(5.12), entonces:

¿2 = Mxi,x2,9r,9r,9r) + B2(xi)x3 (5

donde Mxux2.0r,6rX) = f^x2 + fe/at*1,**)
- 9r, B2(xi) = B2(xx) Debido a

n2 < n3, elegimos el vector de quasi control x3 = [x3,x4]T en (5.34) como

x3 = x3 + B2f(x1)(-fc2Z2 + .E2.iz3), x\ = -Bt{xl)Uxux2,9rXA) (5

x3 se calcula de z2 = 0 a lo largo de las trayectorias de (5.9)-(5.12).

Sustituyendo (5.34) en (5.35) segundo bloque del sistema se transforma a

Z2
= ~fc2Z2 + Í?2,lZ3 (5
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Figura 5-8: Velocidad angular con perturbación de par

donde z3 = [z3,z4]T, fc2 > 0 y E2¿ — 1 0 Es evidente que la matriz B2(x{) no

satisface la suposición (3.82). Por lo tanto, elegimos la matriz

52,2 (xi) = —

lÜ23SÍn(7VrXi) u/24cos(A/rxi)

en lugar de la matriz E2¡2 en (3.82):

B3(xi) :=
B2(xi)

B2,2(xi)

tal que det(B3(x3x2)) = w23w24w34w44 ^ 0 para toda ii. Entonces,

Z3 = é3(X!)x3 +
/2(xi, x2, 9r, 9r, ér) + k2ai(xux2, 9r, 9T)

o

:=a2(x,9r,9r,9r) (5.37)
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Figura 5-9: Posición angular con cambio de parámetros

En el tercer y último paso derivamos (5.37) obteniendo

¿3 = Mx,0r,9r,9r) + B3(xi)u (5

donde Mx) = f2(x\x2) = §^x2 + g/a + fe/3 + SgBr + d-%9r + Sg."ér y

B3(xi) = B3(xi)B3 =
w23w34cos(Nrxi) w24w44sin(Nrxi)

—u/23tu34sin(iv"rxi) w24w44 cos(NrXi)

B3 — B3B3. Nótese que rango(_33) = m = 2.

Ahora elegimos la estrategia de control de manera similar a (3.86)

u = —k3B3 (xi)sign(z ) (5

con
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Figura 5-10: Velocidad angular con cambio de parámetros

B3\xi) =
1

U/23W34W24W44

w24w44cos(NrXi) —w24w44sin(NrXi)

^23^34 SÍn(iVrXi) U/23^34 COSÍiVVXi)

sign(z3) =
sign(z3)

sign(z4)

Bajo la que ||/3(x)||2 < k3 garantizamos que z3 converja a cero en un tiempo finito,

por lo que el sistema es descrito en las coordenadas z por el sistema üneal de segundo

orden

¿1 =
— fclZi + z2

¿2 = — fc2Z2

(5.40)

(5.41)
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Figura 5-11: Posición, con perturbación de par y cambio de parámetros

con eigenvalores deseados
— fci y

—k2,. y consecuentemente el error de seguimiento con

verge a cero. Tanto para la posición como para la velocidad.

5.3.1 Simulación del control a bloques para el motor a pasos

Para simular el control a bloques del motor a paso se utilizó la üerramienta Simufink

de Matlab. Al igual que todos los experimentos anteriores; solo que se simularon 7

segundos, la referencia de la posición angular fue ur = 0.5sin(0.8í) y con las constantes

fci = 150, fc2 = 250 y fc3 = 10000. Se realizaron tres simulaciones, en la primera se

probó la robustez del sistema de control introduciendo a la planta real una perturbación

de par r = 0.00005 sin(5í); en el segundo experimento la perturbación introducida es

una variación de 0.5Cl/seg en el valor de la resistencia de ambos devanados, y en el

último experimento se combinaron el mismo tiempo la perturbación y el cambio en la
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Figura 5-12: Velocidad angular con perturbación de p>ar y cambio de parámetros

resistencia de los devanados. Todas las perturbaciones afectaron al motor durante todo

el tiempo que duro la simulación. La ley de control (5.39) actúa sobre la planta pasado

un segundo después de iniciada la simulación, esto se hace debido al transitorio en el

error de la identificación. En las figuras 5-7 y 5-8 muestran los resultados obtenidos en el

primer experimento. Para la segunda simulación los resultados se aprecian en la¿ figuras

5-9 y 5-10. En el último experimento, las figuras 5-11 y 5-12 muestran los resultados

obtenidos. Como se puede apreciar en las figuras anteriores la ley de control (5.39)

mostró gran robustez ante las perturbaciones externas y ante el cambio en la resistencia

de los devanados del motor.
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Capítulo 6

MOTOR DE INDUCCIÓN

En este capítulo se presentan los resultados obtenidos en simulación de un sistema

de control para un motor de inducción, basándose en los esquemas de identificación y

control del capítulo 3. Al igual que en los dos capítulos anteriores se desarrollo una ley

de control heurística y una ley de control por bloques, ambas leyes están basadas en el

modelo neuronal, en ambos casos los resultados son satisfactorios.

6.1 Modelo matemático del motor de inducción

El motor de inducción es probablemente el más común de los motores eléctricos de

corriente alterna. Al igual que el motor de C.D., un motor de inducción consta de un

estator y un rotor, montado este último sobre cojines y separado del estator por un

entrehierro. El núcleo del estator, hecho de laminaciones, lleva conductores colocados

en ranuras. Estos conductores están interconectados en una forma predeterminada y

constituyen los devanados de armadura. Este tipo de motor trabaja sobre la base de

interacción entre las corrientes inducidas en el rotor y el campo del entrehierro.

Al analizar las ecuaciones de voltaje que describen el comportamiento del motor de

inducción, encontramos que las inductancias mutuas están en función de la posición del

rotor, por lo que tenemos que dichos parámetros son variantes en el tiempo. Obtener un

85



modelo matemático, en el cual existan parámetros en el tiempo es realmente difícil, por

lo que se hace uso de cambios de variables o transformaciones, con la finalidad de reducir

la complejidad de las ecuaciones.

Las inductancias variantes en el tiempo, debido a los circuitos eléctricos enmovimiento

relativo, podrían ser eliminadas mediante la transformación de variables asociadas a

devanados ficticios estacionarios y pseudoestacionarios. En este caso las variables son

transformadas bajo en un sistema de referencia fijo en el estator.

El modelo a — fi del motor de inducción usado en esta tesis es el siguiente

du

~dt

dt

dj>0
dt

dia

Ht

~

Cl (*l>¿t)
~

i'/}***)
~ CqTL

= -c.i¡Ja
-

ripUJipp + c3iQ

=

~c2ipp + npuipQ + c3ip (6.1)

= c4ijja + c5npujipp
~

c5ia + c7ua

din , , .

— =

c4tpp
-

c5npuipa
-

c5i/3 + c7Ufí

donde u es la velocidad de la flecha del motor, tpa es el flujo magnético del rotor en a, i¡>a

es el flujo magnético del rotor en /?, ia es la corriente del estator en a
, ip es la corriente

del estator fi, ua es el voltaje aplicado en a y up es el voltaje apücado en fi, Tl es el par

de carga, con las constantes c0 = j,Ci = f^f, c2 = £, c3
= ^M c4 = ^I¿^1

M
„ RsLl+RrM2 L. y\ jí

°5
=

L.Lr-M*> ^
=

ls(lsl--m>)- c7
=

TJ^W V además

Rs :Resistencia del Estator

Ls :Inductancia del Estator

M :Inductancia Mutua

Rr :Resistencia del Rotor

LT :Inductancia del Rotor

np :Número de Pares de Polos

J :Momento Inercia
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Haciendo el cambio de variables Xi
=

w> X2
= i*a. X3

— ^¡3, Xn
— *<*> X5

—

H. e^

sistema es descrito por las siguientes ecuaciones diferenciales

Xi
= ci(X2X5-X3X4)-co:zi.

X2
=

-C2X2
~

"J.X1X3 + C3X4

X3
■

-C2X3 + npXlX2 + C3X5 (6-2)

X5
=

c4x2 + c5nPXiX3
~

C6X4 + C7U<*

Xe
=

c4x3
~

c5nPXiX2
~

ceX5 + c7«/3

Abora proponemos el siguiente modelo neuronal para identificar la planta

¿1 = -aiXi + wiiS(xi)+wi2S(x2) + wi3S(x3) + w14(x2x5-x3x4)

x2 —

-a2x2 + w2iS(xi) + w22S(x2)-\-w23S(x3) + w24x4

Í3 =
-a3x3 + w3iS(xi) + w32S(x2) + w33S(x3) + W34X5 (6.3)

x4 = —a4x4 + w4iS(xi)+w42S(x2) + w43S(x3) + w44S(x4) + w45ua

¿5 =

-a&s + w51S(xi) + w52S(x2) + w53S(x3) + W54S(x5) + W55Up

con z'n = [S(xi),S(x2),S(x3)]T, i = 1,2,3, z"n = (x2x5
-

x3x4), z"n = [x4},z'¡3 = [x5],

z'I4 = [S(xi),S(x2),S(x3),S(x4)]T, z'I5 = [5(xi),5(x2),5(x3),5(x5)P, z'¡. = [ua], z% =

[up], w[ = [wn,Wi2,Wi3,Wi4]T, w'{ = [wu]T, w'2 = [w2i,w22,w23]T, w'2' = [w24], w'3 =

[w3l,W32,W33]T, W'¡ = [w34], W'I = [W41,W42,W43,WU]T, W4
= [1045], W'i = [w5i,W52,W53,W54]T,

w'i = [»h]

Y con los siguientes valores para los pesos fijos

wu = ci, w24
=

c3, w34
=

c3, w45
= c7 and w55

= c7

87



6.2 Control heurístico del motor de inducción

Para realizar este tipo de control proponemos el siguiente cambio de variable

Zi — xi
—

u>T (6.4)

donde uT es la velocidad de referencia. Derivando (6.4) con respecto al tiempo a largo

de las trayectorias de (6.3), obtenemos.

¿i = —

o.\X\ + u.nS(xi) + w i2S(x2) + wi3S(x3) + wu(x2x5
— x3x4) — újr (6.5)

Si definimos

z2
= fciZi - 01X1 + tí.n£(xi) + wi2S(x2) + wí3S(x3) + tüi4(x2X5 - x3x4)

-

üT (6.6)

(6.5) nos queda

¿i = -fciZi + z2 (6.7)

Derivando (6.6) con respecto al tiempo a lo largo de las trayectorias de (6.3)

z2
= f2 + wuw55x2up

-

wuw45x3ua (6.8)

donde
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fl = fciZi - axxi + wnS(xi) + wnS(x2) + wi3S(x3) - Cjt (6.9)

Í2 = fl+Wi4X2Xs-WUX3X4 (6.10)

+u.i4(-a4x4 + iü4i5(xi) + iü425(x2) -I- w43S(x3) + w44S(x4))

-wu(-a5x5 + w5iS(xi) + w52S(x2) + w53S(x3) + w54S(x5))

Ahora elegimos la siguiente ley de control

ua = -sign(wi4w55x2)sign(z2)u0

up
= -sign(wi5w45x3)sign(z2)uo (6.11)

por lo que la ecuación (6.8) nos queda

¿2 = h ~~

u0(\wi4w55x2\ + \wi4w45x3\) sign(z2) (6.12)

Para asegurar que el z2 converja a cero en un tiempo finito es suficiente que

(| «.1410552. 2 1 + \wi4W45X3\)uo > \f2\ (6.13)

Si se cumple (6.13) podemos reescribir (6.7) como

ii = — fciZi

con lo que aseguramos la convergencia asintótica del error de seguimiento de la ve

locidad de referencia. Sin embargo es muy difícil comprobar la que condición de (6.13)

se cumpla, puesto que x2 y x3 pueden ser cero simultáneamente.

Nuevamente, como en el caso del control heurístico del motor a pasos, existe una

dinámica cero en el sistema en coordenadas z, pero también podemos asegurar que esta
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dinámica es estable en el sentido entrada-estado.

100

50

0

•50

-100

0 12 3 4 5 6 7

Figura 6-1: Velocidad angular, con perturbación de par

6.2.1 Simulación del control heurístico del motor de inducción

La simulación del sistema de control heurístico se realizó usando el paquete Simulink

de Matlab, los ecuaciones diferenciales se resolvieron con el método intregración Prince-

Dormand, con un periodo de muestreo de 1 x 10_4s, durante 7 segundos. Para la RHONN

modificada el de la ecuación (6.4) y para simular el motor de inducción se utilizó el modelo

de la ecuación (6.3) con los siguientes valores

Rs = 14Q

La = 400mH

M = 377m/i

Rr - 10.1O

Lr = 412.8mH
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Figura 6-2: Velocidad angular, con variación de parámetros

np:2

J : O.OlKgm2

fi = 0.01

£ = 0.1

7
= 50

u0
= 220

fei = 550

Se realizaron tres experimentos para probar la robustez de la ley, primero con pertur

bación de par TL = 5 sin(10í)_V-m, el segundo con la resistencia del rotor incrementándose

desde su valor nominal 0.5f_/s, y por último con perturbación de par y variación en la

resistencia. En todos los experimentos el control (6.11) actúa sobre la planta después de

0.5 segundos de iniciada la simulación; esto se debe al transitorio existente en error de

identificación. También en las tres simulaciones la referencia de velocidad angular esta

50

0

-50

-100
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Figura 6-3: Velocidad angular, con perturbación de par y variación de parámetros

dada por uT = 100sin(0.1í)rad/s. La figuras 6-1, 6-2 y 6-3 muestran el comportamiento

de la velocidad angular con respecto a su referencia, en los tres experimentos respecti

vamente. Las perturbaciones externas y el cambio de parámetros afectaron a la planta

durante todo el proceso de simulación. Como se puede ver en las figuras anteriores, la

ley de control de la ecuación (6.11) mostró gran robustez ante las pertubaciones de par

y al cambio en la resistencia del rotor.

6.3 Control a bloques del motor de inducción.

Una vez determinado el modelo del identificador neuronal, desarrollamos una ley de

control por bloques. El modelo neuronal (6.3) tiene una forma cuasi no lineal controlable
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a bloques

x1 = f^x1) + B1{x1)x2

x2 = f2(x1,x2) + B3(x1ixa)u (6.14)

con x = [x\ x2]T, x1 = [xi,x2)x3]T, x2 = [x4,x5]r, u = [uQup\T, nj = 3 y n2
= m = 2.

Ai*1) =

AW =

-a^i + u>nS(xi) + w12S(x2) + wi3S(x3)

-a2x2 + w2iS(xi) + w22S(x2) + w23S(x3) , Bi(xx) =

-a3x3 + w31S(xx) + w32S(x2) + w33S(x3)

-a4x4 + «;4i5(xi) + w42S(x2) + w43S(x3) + w44S(x4)

-a5x5 + w5iS(xi) + w52S(x2) + w53S(x3) + w54S(x5)

—

U>i4X3 lüi4X2

IÜ24 0

0 W34

w45 0

0 KJ55

, B2 =

Este modelo puede ser reducido a la forma NBC, y entonces se usa la metodología

de control por bloques descrita en la sección 3.6. Pero antes denotaremos u>r(t) como

una señal de referencia suave y acotada para la variable de velocidad x\. De cualquier

manera hay dos variables control ua y up, lo que da un grado más de libertad y se puede

tomar ventaja de eüo. La magnitud del flujo magnético del rotor <p
= |^\2 = x\ + x3 ,

puede ser una segunda variable a controlar. Denotaremos los errores de seguimiento de

la velocidad y de la magnitud del flujo como

Zl
=

Xl
—

U>r(t)

z2 = <p-<Pr(t) (6.15)

donde yr(í) es una señal de referencia suave y acotada para la magnitud del flujo. En

tonces la dinámica el error de seguimiento puede ser expresada como el primer bloque de
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la forma NBC:

Zl

¿2

= P(x1) + B1(x1)x
1 \~2

donde

/V) =
AO*1)

A.*1)
, ^(x1) =

—

u;i4x3 tüi4X2

2iu24x2 2íí.24x3

, W24 = ^34 y

/i = -a1xi+wiiS(xi)-\-wi2S(x2) + w13S(x3)-ür(t)

/2 = 2x2(-a2x2 + 'u;2i5(xi) + w225(x2) + k;235(x3))

+2x3(-a3x3 + u;3i5(xi) + w32S(x2) + w33S(x3))
-

<pr(t)

(6

í T
' '

1

Velocidad

1 1 1

300 - Angular (rad/seg)__ ^
"

200
/ \

"

100

Wr

0

\) tí \

-100 . \)

-200 -

300

1 1 1

Tiempo (seg)
i i i

Figura 6-4: Velocidad angular, con perturbación de par
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n I 1
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• i

Figura 6-5: Magnitud de flujo magnético, con pertubación de par

Siguiendo la estrategia de control, se puede formar el vector de cuasi control x2

~2
x =

x4

25

= x2(x1)-fí1-1(x1)
fclZi

+
z4

k2z2 z5

-l(„l\fl/U
xcV) - -BfV)/V)

donde z4 y z5 son nuevas variables, fcx y fc2 son escalares positivos, y

Bi1 = -
w\4 2l_24

X2 X3

l_14 2u>24

Esta transformación da

z4

z5

1
—

x3 x2

x2 x3

zrA-^-h)U)16

¿:(-*m_
- A)2w2i

+
X4

%5

a.n(x\x2,7)

aiííx1,^,?)
((.17)

7
= (wri¿r,(pr)^)5
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200
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/
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300

■ ■ ■
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i i i

Figura 6-6: Velocidad angular con variación de parámetros y perturbación de par

En el segundo paso, tomando la derivada con respecto al tiempo de (6.17), el segundo

bloque de la forma NBC en nuevas variables Z4 y Z5 puede ser expresada como

z4

¿5

/4(x\x2,7,7)

/5(z\z2.7.7)
+ B2

un

Up

Odonde U = frA +&A + fy, Y A -Wl + d-Bh + ^7-
Ahora, tomando en cuenta que la ley de control debe ser acotada, elegimos la siguiente

ley de control

ua = —uoSÍgn(z4)

u/3
= -u0sign(z5)

(6.18)
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Figura 6-7: Magnitud de flujo magnético, con variación parámetros

bajo la condición que

|/4(x1,x2,7,7)| <io45tt0 y |/5(z1,z2.7.7)| < ™55«o

garantiza una dinámica desfizante sobre la superficie

z4
= 0, z5

= 0

en un tiempo finito. La dinámica deslizante, en las variables de errores de seguimiento

zi y z2 (6.15), está gobernada por el sistema lineal de segundo orden

¿i = — fciZi

z2 = — k2z2
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-300
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Figura 6-8: Velocidad angular, con perturbación de par y variación de parámetros

con
— fci y

— fc2 como los valores propios deseados por lo que se concluye que el error de

seguimiento de velocidad Z\ y el error de seguimiento de magnitud de flujo magnético z2,

convergen asintóticamente a cero.

6.3.1 Simulación del control a bloques del motor de inducción

La simulación del control a bloques se realizó con los mismos parámetros que el

control heurístico, pero aplicando la ley de control de (6.18), con fci = 1800, fc2 = 1500,

y uo
= 440. Para la primera simulación, las figuras 6-4 y 6-5 muestran el seguimiento de la

referencia de velocidad angular ur — 300sin(t)rad/s y de la magnitud del flujo magnético

(fr
— 0.5Wb2, respectivamente, cuando se le introduce al sistema una perturbación de

par Tl = 5sin(10_)_V m. En el segundo experimento se incremento la resistencia del

rotor 0.5f_/s desde su valor nominal; en las figuras 6-6 y 6-7 se muestran los resultados

obtenidos. La tercera simulación se realizó combinando la perturbación de par y la
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Figura 6-9: Magnitud de flujo magnético, con pertubación de par y variación de parámet
ros

variación en la resistencia del rotor; los resultados de este experimento se pueden ver en

las figuras 6-8 y 6-9. Como se puede ver en las figuras anteriores la ley de control (6. 18)

mostró gran robustez bajo las perturbaciones externas y ante el cambio de la resistencia

del rotor, que afectaron a la planta durante toda la simulación.
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Capítulo 7

CONCLUSIONES Y

PERSPECTIVAS

En esta tesis, hemos estudiado las características del esquema de identificación para

sistemas dinámicos no lineales propuesto en [3]. A este esquema le fiemos hecho modifi

caciones para adaptarlo a nuestras necesidades y poder aplicar las técnicas de control por

bloques propuestos en [32]. Se han combinado ambas técnicas de identificación y control

a tres tipos de motores eléctricos. Además de la técnica de control por bloques [32] se

desarrollaron para cada uno de los motores leyes de control heurísticas. Los resultados

en simulación para los tres motores usando ambas técnicas de control fueron siempre

satisfactorias. En todos los casos a la planta real se le agregaron pertubaciones de par y

cambio de parámetros; Las dos leyes de control presentan excelente robustez.

Ventajas del esquema de identificación y control.

• El error de identificación converge exponencialmente a cero.

• Permite introducir la información apriori que se tenga de la planta.

• Permite construir una ley de control para plantas cuyo modelo sólo se conoce par

cialmente. Los parámetros de esta ley de control se diseñan en base al modelo del

identificador neuronal propuesto para la planta.
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• Se obtiene una ley control que garantiza el seguimiento asintótico de una referencia

dada.

Desventajas del esquema de identificación y control.

• Se necesita un número muy grande de términos de alto orden para garantizar la

convergencia de los pesos a sus valores óptimos

• Para el caso en que el error de modelado es diferente de cero, no se puede garantizan

la convergencia del error de identificación.

• Se requiere que todos los estados de la planta sean medibles.

• No fue posible diseñar observadores.

• La ley de control obtenida sólo garantiza estabilidad local del error de seguimiento.

Como a trabajo a futuro se proponen los siguientes puntos.

• Modificar la ley de aprendizaje para adaptar los pesos relacionados con funciones

que crucen por cero.

• Extender los resultados al uso de observadores.

• Utilizar otras técnicas de control no lineal tales como üneaüzación exacta, back

stepping, etc. Esto para poder desarrollar leyes de control continuas.

• Profundizar más sobre cómo se relacionan la controlabilidad de la planta y la con

trolabilidad del identificador neuronal.

• Estudiar formalmente la robustez de la leyes de control desarrolladas en este tra

bajo.
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Apéndice A

ARTÍCULO PUBLICADO

En este apéndice se incluye el artículo "Stepper Motor Trayectory Tracking via Dy

namic Block Form Neural Networks" 15tü IEEE International Symposium on Intelligent

Control ISIC 2000, en la universidad de Patras, Grecia, Julio del 2000. El artículo está

fundamentado en esta tesis.
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Stepper Motor Trajectory Tracking via Dynamic
Block Form Neural Networks
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Akttna— Tha anthon pr—nt a oo* .1 approach ta con

trol thia lana af motor. Modifying pub________nanita br

jonti-—f id«nr Iflcatión wutg dynamic nanrai imouiti. tfaar

piupoaa a nnr oanmi aacwork Id—Uñar of block form.

B__aó on thia tit***"1 a contra! law, which combina» aifaBng
moa_ and bloek muuui. ia úaiiíad. Thia amumi idantiflar

uu¡ tha piopoaad control law allow trajactory tt—Mag for

itappar motora. Appü___oility of tha approach ia tañad fia

Kinranu - Naoral Idantiflar. Dynamic Naoral Natworka.

Bloca Control, Sliding Modaa. Elactric Motora.

I. Introduction

Most af the ajjpiicanan oí neurai nerwaria. to nonünear

iaenc___azia& -_na OBBtxdL are -asea an íeeciorward anes

ll, 12!. Loteiy, the use at áynairvc neurai networa. which.

illows a more efSdeni ™~i»K"g af ayniunic systems. ia

xaeaamg ¡3!, [4]. A very emana algorithm. for aoaiinear

ifTinfirannr.. which ensures error exponennai convergence.

^____g aynamic nenrai neiwuin ia proposed in [5].
On rh* other ^""^ wCBBtiy there haa been a bis ___■

*CTSt for appivinjT *innirnp*Lr i iiiiifa! m*rrhr\f\r\\rtgv tO eieo-

~. morare, a— í61 ami references there in. One icina of

zotor which _«« been useá to tan diferent tarfrn-fp.— ¡a

-e stepper morar [7j,[8] ¡9], [10). Permanent magnet step-
?e motara have begun to displace direct canee» morare

— bu vu systems and dseot orive. Nowaaays, these morara
ue widely uaed by industry for a variety af applications
■'-X»» SA mtCflQOCTVC ^7TífT01_ *uirt i*Tnnt__>_ry) Ammig OtD£TS-

To the beat af authors awareness, the use of neurai

-ervorn. in eiecoic mrni(Tirm motare idsnáficatiaa and

'ontrol. is Tnainty limitad to application of the excellent

'-. P rtaaxxsarion capaniüties of feedforward neurai networica
■*

"""■""ilmg. aa in ¡11]. In thia paper. the authors

:jWB_t a novel approach. Modifying publiahea resulta for

~wmear iñBrrrtfi_-«»._Yi. n»rr.g dynamic neurai networks í51,
^

propon a nenrai network i**™**m- of -¡^ ao<a_ied

■Jnliaaa, Opa* ctggmilahle form ¡12!. Baaea on thia ™nn*¡

1 ■*» control lew, which comoines sliding mode i 131 and

~°c_c control ¡121, ia derived. TLese neurai iáennñer anH

:5ctrol lsw allow trajectory tracking far stepper motora.

n. Motor Model

permanent magnet steppermotormooai used in thia
■*$* ia airectiy taken from 18]; it is formulated aa follows:

Tb

dB

"803-649 1-0/00/S 10.00 ©2000 IEEE

Ai.i

~3t

**

dt

dü

dt

±(K-.ibca.{Nr0) - K„i-tx [N-B)

-bu - t)

Í{-iÜ* - K^j acx(NrB) + u»)

i{-ffi. -r K„-.á3-{N.B) + tt.)

(1)

where ta represan» the current in phase A c£ the motor,

it, ia the current in the phase 3, of the motor, u„ and tu,

stand, respectively, for the voltage appüed an the wind-

ingB of the phase A and phase 3. Tbe parameters ií and L

are r_if» resistance ftn" «*if innnpT|>r'r* in each of the phase

windings. 5 ia the ungular displacement and __
ia the angu

lar veioary af the motor shaft. .V, ia the anmaer _ í rotor

teeth, K-- ia the motor torque constant. J ia the rotor load

inertia aad b ia the viscoua friction. and t representa the

load torque perturbation.

Now, the following state variable are defined $ = %t •u
=

X.,ii, = X.,ia = X. Henceñorth. the model (1) can be

rewritten aa

= X.
dt

^ =

•j(KmXica¡(NrXl)-K~X,*tNrX.)
-bx,-r) (2)

^ =

j(-Rxi-KmX,o0a(.NmXi)+uh)

^s- = i{-flx.+ür«Xi«ioW*l) + iia)

Thia system ia clearly a nonünear block comroilable

(NBC) form i see Section V). Baaea on thia fact, below we

proposed the so-called dynamic block controllable neural

network.

III. Dynamic Neural Networks of High Order

A. Natni Model

The authors consider the neural network structure pre

sented in i5¡. For the Bajea of completeneas. a bneí descrip

tion of this neurai network is inciuded here. In [5], high
order recurrent neural network are áeñneá as

L.

¿. = -a-z,
-

£ w<k J^
' _.(_)

i = l,...,n (3)
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„e*p(-o.tMO) +exp(-a,tWrC.(0).
V- CoNTROL LAW

-

'

*Lr that ¿[ = -«*. + «* "^ C* ="^ + *" with ¿- ■Bíodk C<míro* Tecfcni?ue

The control law is developed on the basis of the follow-
"•ífpf and C¡ >

■* -ídar " «d"0^ the ««PP81 motor mode1, rt M """

bg nonünear system known as nonünear block contTollable

*T*L tais motor is represented by the proposed
fonn (NBC_fonn)i0^^ 0f r blocks (12):

e**,m Then two possible model can be buüt.

a^___» »"""
"' ^ " '

t , .

• »■
p^allel model x, = -o,x. -I- «_f MX. «)

•5*,<í'
i» the i-th component of the RHONN, and x «s

Sa™*
__ —«mr «tute.

¿|MPP«
ffl0tW St*t8-

¿> = /.(i'J + Biíx1)^

i» = /2(xI,xí) + a2(x1.x2)x3

¿' = /.(x1,*2 x')-B,(x\x2 x')x'^ (12)

xT = f.(x) + Br(x)u. i = 3...,r-l

«_. __• is taken from 151 and adapted to fit (7). The where x = [x1,!2 xr]T and x' is a n, x 1 vector.

. I*»"*
'

. ;__ _j___s¿_i ... = ,. _ v ««.mr i, rank B, = n,, Vx € X C »n, /,(0,0 0) = 0. The inte

gers (nj < n2 < ...
< n,) are defined as the controüabiüty

Índices of the plant.
In fact, neural network (6) can be rewritten as (12) with

x' = [xi Xn,], x2 = [xni+i X.

'

<*• "^gn use indistinctly either the former or the later.

Q^ltne Weight Update Law

Vjjgction emr is defined as e,
= x<

-

x, Itepiacing x¿

f
(jj ud neglecting e„ then

e, = tu,TC, - X,

pgiwtfing "ith respect to time:

é, = ¿fc, + f,TC. - x.

,0a selecting
the weight update law as

Wik

Ub,

= (-7«i

= 0

■

X,
+
wt^,)y- (10)

**e{i_"-,Xí},i€{l{ + i."-.Xi},E«B*"1,
tac ■» a positive constant expressing the upoabng gain.

Then, the identification error fulfills

é, =7ei

Thereiore. this updating law ensures exponential conver-

fmce of the identification error.

Ir. order to counteract the presence of unmodeüed dy-

««••»■- and the lack of Dersistence of excitation, in ia,, the

foUowing update law is proposed

• Xni*oj+-*n(Ji * _ 3' •— r>

and

AíxíJ-Ajxí+WiizKx»),
/2(x1,x2) = yl.x2^W'214(x1,x2),
/.(x1 xi)=A,x> + Wi,1z',(xi x«), i' = 3 r,

sj(x») = [ff(x,) a(xL.)]T,L'l=n1,
^(X1.!2) = [<T(x,),...,íT(Xti)]T, ¿2 ="1 +"2.

^(x1 x») = [<r(xi), ...,o-(xí,;)] , Ui «nj +••
• + «,,

Bl(x1)x2 = W'12r5'(x1-x2),
Bj^.aV-WJB^v*1.**.*3).
B,(x> x')x,+l = Wnzi'iz1 x'+I),t=3 r,

Ai = diag{-al....,-ani),
A. = diagi-a^+i, .... -On,*,,,),
A, = dtOp{—0„1+nj+—+n,_i+lf" -S*"i- ••*".)•

i = 3 r,

t_>n ... Wl,n,

(H)

-.ik
= "«i

*
fik

e,na
v<*

=

-7-7 **

x,^*
_

ta
= — + *•

where <r is grven as:

í o,ki<m,

a,= \ (^)\^M,<W\<2M,
{ <7,.>'|<2J_f,

with integer g
> 1 , and <.

,<,
and Ai, po6itive constants.

This law guarantees the exponential convergence of the

error, and boundness of the weights and their derivatives

lt is known in the adaptive control üterature as the <_ mod

ification, and its robustness properties are weü known ¡14}

Wu-

Uír.,,1 ••• ">„,,„.

Wn,-. •••■t-n,-,-. 1,1 Ulfll+•••♦«.- ;+l.ni +•••*«,

Wnx+...j.n,,niU!ni__...*n,,l

1=2 r."

The parameters of matrices W,,i are ajusted. and the

parameters of W,,2 are fixed. A sliding surface and a dis

continuous feedback control law for this system can be de

signed considering the state z,+i, i = 1 r - 1 as a fic

titious control vector in the ith block. This procedure is

outlined in the following steps.

Stepl. Assume that rn = n2, then matrix B^r1) is

square, and the inverse matnx Bf '(x1) exists. Define the

control error vector z1 as

zl = i1 - r

with r a reference signal. and let the fictitious control r2,

in the 1" block (W), be chosen as

269

x2 = x2(x1)-Br1(x1)(-k,r1^r2) (13)



where z2 is a 712 x 1 vector of new variables: fci is a positive

scalar: and x2(x:) is caículated from the equation i1 = 0

along the trajectories of the 1" block of (12), namely,

with

x? = -Br1(x1)[/i(x1)-r] (14)

The transformed 1" blockwith new coordinates z1, z2 and

input (13) and (14) has the desired form

= -fc,z» ,-z2 (15)

The variable z2 can be obtained using (13) and (14) as

r2=aux1.x2):=B1(x1)x2-r/1(x1)+ fc1(x1-r)+f (16)

Step 2. Taking the derivative of (16) along the trajectories
of (12) yieids:

r2 = /2(x1,x2) + B2(x1,x2)x3 (17)

whereMxKx2) = |2ií/1(xi)+B,(x1)x2]+|f^/2(x1.x2)+
f

, S. = 3, 3i, Note that rank B2 =rank B2 = n2.

.\__3ums aow that n2 < n-¡, then matrix B. is not square,
anc -.zs ¿ct:-;ou_s oiout vector X3 in (17) can be chosen

similar to (12) ana (1-4):

x3 = z\{z\z?) + Bt{x1,x2)(-k.z2 + £2-1z3) (18)

where r3 is n3 x 1 vector ko is positive scalar: St denotes

the right pseudo inverse of B2, E2.1 = [ In. 0 J.
Again ar^x1,*3) is found from the equation ¿- = 0 (17)

being

xfc1,*2) = -Btix1.^) [MxKx2) +f] (19)

Thus. equation (171 with (18) and (19) takes the same form

of equation (15), namely

z2 = -k2z2 -í-£2,ir3

Now. we establish the foUowing assumption
Al. The eiements of matrix Boíx^r2) can be ordered

such that the square matrix

Baíx'.x2):»
Bi(x\zr)

E-,2
(20)

with £2.2 = [ 0 /„,_,_, li has rank 713.

Then. the variable z3 can be obtained using (18), (19)
and 16 1 as

z3 = a2(x1,x2.r3):=B3(x1.x2)i:!

/aix1,xí) + JI_ial(x1.xa) + J'
'

0

For the third step. ¡t is required to take the time deriva

tive of Z3 ana so on for the following ones. This proceaure

may be performea iteratively obtaining on the i"1 step,

t=3 r-1.

For the case n, < n,.,, and under assumption Al for

matrices __?, satisfy at each t:,> step, 1 =3 r — 1. we have

= x'+,(x *J x*)-

B-zyx- x!)(-fc,zs-£t,,z'+1)

(0x'+1 = -B.nx1,!2,...,*')/.^1,*2 x') +r>

where B* denotes the right pseudo inverse of B, = BiB„
and Bia = [ /«. 0 j , Bu € jr**"*» .

The variables z'+1 ,
obtained from this procedure form a

nonlinear transformation of the state variables given as

z

z2

1
_

= Xl

r3 = B3(x1,x2)x3 +

B,(x1)x2-/1(x1) + fc,z1+f

f2(x1,X2)-rk2¿+r
0

B,+,(x> x')x'+l + [
I**' **

i = 3 r-1

where zt+1 is a n,+] x 1 vector: fc, is a positive scalar;

,•♦1 _ ) + __i_f* + r«fl

0

Bí+i —

, Ei.2 — [ 0 7„i+1_„4 ] ,

E,.2

Ei.2 £ •»'"**'-"• "*-*» From this. the system (12) can

be represented. in ia transformed coordinates. as

s1-"-*2 (21)

i' = -k-z' + Ei.iz'*1, i = 2 r-1 (22)

f = /r(x) + A.(x)u (23)

where z = (z1, z2, ..., zr)T, and rankB. (x) = tv.

B. Diaamtinuoua Feedback

To genérate südingmode in (23), there exist several vari

able structure control (VSC) approaches. Since matnx

BT{z, t) has full rank and aasuming n. = m. we may choose

a control strategy as

u = -fcrB71(x)sign(zr), k- > 0

Substitution of (24) into (23) yields

(24)

i, = fr(x) - fc^>ign(zr) (»)

Suppose now that fT in (25) is ultimately bounded, that

||/r.x)||2<«,,and»>0 (»'

where Hall
.
is the EucÜdean norm.

Then the controUer (24) with fc, chosen as

fcr > —= + do, do>0
(27)

_0. Inda**-
guarantees a süding mode on the surface z,

taking the Lyapunov function candidate V, = 5*
r •

have that along the trajectories of (25)

V. = -fcr 11*1, +J^"[/r(x)]
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< -[fc,^ -

90] ||r'|l2 <

—j=
¡I2'11' "

"

v^
*



which shows that the Lyapunov function vanishes in a finite where r3 is a new variable vector r3 = |z3,z_i], A:, > 0 and

tune. This fact impües the existence of the süding motions E2,-1 = [ 1 0 ]. It ia evident that the matrix B,(xi) does

on tbe surface *,
= 0 described in new variables z by the not satisfy the assumption Al (20). Therefore, we choose

ünear system (21) and (22) of (n - n-.)th order

i1 = -fc,*1-!-*2

il at -k,z' + E.,.zi+1, t = 2 r-2

i'"1 = -fc,.,*'-1

with desired eigenvalues
— fc,, will also occur in a finite time

VI. Stepper Motor Controller

Tbe neural model (7) has the NBC-form with x =

tr1,*3,!3], x1 = x,, r= = X2, x3 = ¡x3,x«]T, u = {■ubua]T,
/,=0. B, =1,

fáxKx2) = -a2X2 + tü2j<T(x,) + U>22ff(x2),

B2ir1) = ( ti>23Cos(Ar,z,) tu24sm(A.^r1) )
. , , / -o3x3 + W31<r(Xi) + tü32<T(x2) + W33<T{x3) \
J3K '

\ -04X4 — Ul4j<r(x,)+t_i42<T(x2)-!-U.43<7(X_,) )

a matrix

Bx2{x.) ■ [ -ti»23SÍn(_V,x,) wuaaeiNrX-) ]

instead of matrix E.,. in (20):

B2(x,)

B2.2(x,)
Bs(xi)

~

such that det B^x1,*2) = 1 for all x,. Then,

Bj
/ W34 0 \

'{ 0 u^J'"*-»*»
1 and r»3 = m = 2.

z3 = a¡(x)^És(x1)zi (30)

/2(xi,x2,fl„¿,,tf,)-rfc2a,(x1,x2,ff„¿,)
0

Finaüy, as third step derivating of (30) gives

r3=/3(x) + B3(xi)u

Therefore the block control methodology described in the where
•

/3 (x) = SS--x2
previous section is used.

At the ñrst step. the position trajectory to be tracked is

áecnea as 8r, then the control errar is given as

So, aa.

ar3 /3,and

Z^X.-Br

We choose quasi control x2 in tbe first block of (7) similar

to(13)

that mes

*í *<-*!*, +*,» <=*•

¿, = -fc, Z,

B3(x,) = Biix^B-i

( W23«^4COS(_V,Xl) tV24tíÍ44_án(AvXj) \

\
—u»23u^4SÍn(Ar,Xi) 10241x44 cos(A",x,) /

B3 = B3B3. Note that rank _83 = m = 2.

At this stage, tbe choice of a control strategy similar to

(24) form

where z2 is a new variable, and fc, > 0, and we have

Z. = Q, (X. . X2, 6r, BT)
~

fc, (x.
- BT) + X2

- 9,

At the second step, taking the derivative of z. . with res

pect to time along the trajectories of tbe respective equa
tion of the neural identifier (7) then:

with

B^tx,) =

t_=-fc3B3-1(xi)sign(z3) (31)

C, =

*, =/2(xi,x2,í.„¿„flr) + B,(x1)x3 (28)

W73 t___| ti. _ _ U/44

U>24l__|4C06(A',Xj) —

I_>24t044 sm(_V„xi)

W23W34 sin(Ar,xi) W23W34 cos(A:,x,)

-w)-(£!3)™i*»>ii/'Wii.
guarantees a süding mode on the manifold z3 = 0 that

is described by linear second order system

where

h = *. ["fc. (*,
~ *r) + 0_,(x, ,X2, 6T, BT)}

- 0r/2(x, .X2).
Because of n2 < n3, we choose the quasi control vector

x3 = ;x3.x4;r in (28) like (18) and (19) of the form

x3 = x3c-Btízi)(-k2z2^E2Az3)

x3c = -B^(xl)J2{xx,x2,8rXX)

that tran. forms the second block of (7) to

zJ=-tz3+B2,1z3 (29)

= -k.z.
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with desired eigenvalues —

fc, and
—

fc,. and consequently
the tracking error converges to zero, for both position and

angular velocity.

The complete scheme is implemented as foUows: the

varying weights of the neural network identifier (7) are

adapted on-üne by means of the learning algorithm (11);
then, the valúes of the adapted and fixed weights of (7) are
used to calcúlate the control law (31).

A



Fig. 1. Position Tracking Fig. 2. Anguiar Velocity Tracking

VII. Simulations Results

In order to Ulustrate its appücabiüty, via simulations,

the proposed scheme is implemented for a stepper motor

with parameters seiected as:

• Stevver .'.íozor

R m-SAÍl. L = Q.QQ1H. X-- = 0.05V i.-ad. J = 3.6 <

10_6.V • m • s2jrad. 3 = i x I0~\V ■ m •

i/raa.. .Y, = 50.

• -Yeunií Network Indenifier.
0 = lxlO-\ 5 = 0.1-7 = 100.

• Control Law

Kx = 150. K. = 250. K3 = 10000.

The integration method used is the Dormand-Prince.

with a step of 1 x IO-4 seconds. Identification starts at

í = 0. In order to ensure convergence of the identifier. a

time intervaí of one second is allocated; then the control

law is incepted. To test the robustness of the scheme the

foUowing disturbances, incepted for time equal to zero. are

appüed: a load torque of 5 x 10-4 sin. 0.8t )N ■ m. and an R

increase with a constant rate of 0.5ÍÍ per second.

The simulations results are presented as foUows: Fig 1.

portraits position tracking, and Fig. 2 displays angular
velocity tracking. As can be seen, the proposed scheme has

ven- good robustness in presence of parameter variations

and external disturoances.
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VIH. Conclusions

The authors have discussed a novel scheme for trajectory
tracking of stepper motors. They modify a published algo
rithm m order to implement an on-line identifier developed
on the basis of a new stnicture of neural networks: the

so-cailed dynamic block form one. Based on this identifier,
they ierive a new control law, using süding mode a block

control methodologies, which ensures trajectory tracking.
Simulation results are very encouraging.
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