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Capítulo 1

Introducción

En este capítulo se describe brevemente el propósito de la tesis y las técnicas de las

cuales se hace uso: Redes Neuronales, Control por Bloques y el Motor de Induc

ción de Desplazamiento Lineal. También, se describe brevemente la organización

de la misma.

1.1 Propósito

El objetivo de la presente tesis es desarrollar un método de identificación y control

basado en redes neuronales y control a bloques, para un Motor de Inducción de

Desplazamiento Lineal (MIL). Tomando en cuenta la complejidad de la planta,

se hará uso de sus respectivos modelos a
— /3 y d

—

q, con el fin de compar.ar sus

comportamientos ante las señales de control diseñadas y el algoritmo de identi

ficación usado. Se mostrará además, la robustez del esquema de identificación y

control. Se compararán las respuestas dinámicas del MIL en sus versiones a — /?

y d
—

q, con el propósito de mostrar que el algoritmo de identificación y control

propuesto es viable en ambos modelos.

1.2 Redes neuronales como alternativa de iden

tificación

La investigación en redes neuronales (RN) ha suscit-ado desde los años ochenta

un interés creciente, debido a las capacidades de éstas para aprender y adaptarse
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Capítulo 1. Introducción

a condiciones cambiantes.

Recientemente se ha realizado una gran cantidad de investigación en la apli

cación de redes neuronales para identificación y control de sistemas dinámicos,

como puede apreciarse en [26], [6].

De acuerdo a su estructura, las RN pueden ser clasificadas como redes neu

ronales estáticas (RNE) y redes neuronales dinámicas (RND) o recurrentes [6]. Es

bien sabido que una RNE es capaz de aproximar cualquier función continua. Sin

embargo una RNE realiza un mapeo estático. Sin la ayuda de retardos, la RNE

es incapaz de representar un mapeo dinámico. Aunque numerosos investigadores

han usado las RNE con retardos para encarar los problemas de mapeos dinámi

cos, las RNE requieren un gran número de neuronas para representar la respuesta

dinámica en el dominio del tiempo [26]. Por otro lado, las RND tienen mayor

capacidad que las RNE, tales como transformaciones dinámicas y la habilidad de

almacenar información para uso posterior. Dado que las redes recurrentes tienen

un lazo interno de retroalimentación, pueden capturar la respuesta dinámica de

un sistema sin la retroalimentación a través de retardos. Por tanto, las RND son

más adecuadas para sistemas dinámicos que las RNE. El presente trabajo hace

uso de RND.

1.3 Control por bloques por modos deslizantes

La estrategia de control de estructura variable (VSC) usando modos deslizantes

ofrece un número de propiedades atractivas para el seguimiento de una señal de

referencia, tales como robustez a variaciones de parámetros, rechazo de perturba

ciones externas y dinámicas rápidas. En esta tesis se emplea la técnica de control

por bloques [21] para diseñar la variedad deslizante no lineal. Para aplicar tal

técnica, se parte del modelo

x = f(x,t)+-B{x,t)u (1.1)

donde xeSR", uéRm, los elementos de los vectores / y la matriz B son funciones

suaves de todos sus argumentos, sobre el intervalo te [0, oo) . El sistema (1.1)

puede ser representado en la forma de r bloques como

2



Capítulo 1. Introducción

¿i = fi(xut) + Bi(xut)x2

■ (L2)

Xi
= fi(Xl,X_, ■•• ,X,*,í) +5i(Xi,X2, ••• ,Xi,t)Xi+i

Xr
= fr{Xl,X2,--- ,Xr,t) + Bi(Xi,X_,--- ,Xr,t)u

donde i = 2, ■ • ■

,
r
— 1. Una de las condiciones para llevar a cabo este método

es que la matriz Bi que multiplica a £¡+i, el cual funciona como un control ficticio

("cuasicontrol"), sea de rango pleno.

1.4 Motor de inducción de desplazamiento li

neal (MIL)

A continuación se enuncia brevemente una descripción y se detallan algunos as

pectos importantes de esta máquina eléctrica.

Los motores eléctricos de desplazamiento lineal pertenecen al grupo especial

de máquinas eléctricas que convierten directamente energía eléctrica en energía

de movimiento translacional; es decir, son dispositivos que producen movimiento

unidireccional o bidireccional en línea recta o movimiento lineal. Al igual que el

motor rotativo, el MIL comparte la propiedad de poder ser usado como motor o

como generador, aunque con ciertas restricciones [2].

En un MIL se generan fuerzas electromagnéticas entre un estator, o elemen

to fijo y un translador, o elemento móvil, los cuales interactúan entre sí. Dado

que cada máquina electromagnética rotativa tiene su contraparte lineal, existen

analogías para visualizar la estructura del MIL, como lo muestra la figura 1.1,

donde se ilustra la creación de un MIL a partir de un motor rotativo al desenro

llarlo, obteniéndose así, una topología planar de un solo lado. Los MIL pueden

ser cl.asific.ados como [11]:

• motores lineEiles de corriente directa,

• motores de inducción lineal,

3



Capítulo 1. Introducción

Figura 1.1: Obtención del MIL a partir de una máquina eléctrica rotativa.

• motores lineales síncronos, incluyendo los motores a pasos,

• motores híbridos.

Los más populares son los motores de inducción lineal y los motores lineales

síncronos (MLS), que pueden ser encontrados en numerosas aplicaciones indus

triales y de transporte [11]; entre ellas se destaca el gran interés por los sistemas

de transporte de alta velocidad mediante .evitación magnética; esto es, vehícu

los que son suspendidos magnéticamente y que en la actualidad pueden alcanzar

velocidades cercanas a los 600km/h siendo propulsados por motores lineales sín

cronos [24]. Algunas aplicaciones importantes de los MIL, se encuentran en la

industria de semiconductores, electrónica, médica, manejo de materiales y per

sonas, máquinas herramientas y robótica.

Aunque recientemente se han desarrollado algoritmos de control del MIL, to

davía existen problemas no resueltos en la implementación de dichos controladores

[32]. En [32] se reportan dificultades encontradas al usar modos deslizantes en

un controlador adaptable basado en redes neuronales; tales como el cascabeleo

("chattering") y la imposibilidad de estimar las ganancias adecuadas cuando e-
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Capítulo 1. Introducción

xiste variación de parámetros. Como veremos en esta tesis, dichos problemas

quedan resueltos al usar modos deslizantes, un esquema de identificación neu

ronal basado en una clase redes recurrentes y control por bloques.

La tesis se encuentra organizada de la siguiente forma: en el capítulo 2, se

obtiene el modelo matemático del MIL, partiendo de un modelo de tres fases, se

obtiene un modelo de dos fases (a
—

0) a partir de la transformación de Blondel.

Se muestra también el modelo d —

q del MIL el cual puede ser obtenido mediante

transformaciones similares al modelo a — 0. El capítulo 3 está basado principal

mente en [17] y [10], donde se muestran la estructura y propiedades de la red

neuronal utilizada. En el capítulo 4 se muestra la técnica de control por bloques,

la cual es aplicada a la estructura neuronal y se diseña un observador de estados.

En el capítulo 5 se muestran los resultados de simulación del esquema de identi

ficación y control propuesto. Finalmente, en el capítulo 6 se dan las conclusiones

obtenidas a partir de este trabajo de tesis y el trabajo futuro propuesto.
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Capítulo 2

Modelo matemático del MIL

En este capítulo se obtiene el modelo matemático del MIL. El capítulo comienza

con una introducción que explica las formas de clasificar los MIL, para poste

riormente desarrollar un modelo de tres fases y, mediante una transformación,

obtener el modelo de dos fases.

2.1 Introducción

Si comparamos un MIL con su contraparte rotativo, resulta que el modelo y el

control del MIL son mucho más complejos; esto debido a que en el MIL aparecen

efectos no deseados (p.e efectos de borde longitudinales), dada la construcción

de este tipo de motor; originando un controlador de difícil implementación. Es

tas desventajas justificaban en parte el bajo interés por desarrollar esquemas de

control y la utilización tan restringida de estas máquinas.

Sin embargo, hoy en día la gran disponibilidad de interruptores de alta po

tencia y del bajo costo de circuitos integrados para el procesamiento de señales

de alta velocidad, permiten la implementación de controladores desarrollados a

partir de esquemas no lineales de control. Algunos de estos controladores están

basados en inversores de frecuencia variable, lo que permite el control de ve

locidad [2]. La manera más simple de controlar la velocidad, posición o fuerza

(empuje) de un motor lineal es usar un control Vi/fi (voltaje/frecuencia) con un

modulador de ancho de pulso [2], [11] conocido como control vectorial.

El modelo matemático del MIL es similar al del motor de inducción rotati-
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Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

Figura 2.1: Obtención de un MIL a partir de un motor rotativo.

vo (MIR), (véase [11]); de allí que su modelo resulta del uso de transformaciones

como en el caso rotativo. Sin embargo sus características de control son más com

plicadas; los parámetros del MIL son variables en el tiempo debido a los cambios

en las condiciones de operación, tales como la velocidad de movimiento lineal,

temperatura y configuración del riel. Los parámetros variantes más significativos

en un MIL son la resistividad del riel, la dinámica del entre-hierro, la frecuencia

de deslizamiento ("slip frecuency"), el desbalance de fase, la saturación de la in

ductancia de magnetización y los efectos de bordes. De allí que su modelo sea

difícil de obtener completamente.

2.1.1 Geometría y clasificación de los MIL

El MIL podrá ser obtenido cortando un MIR a lo largo de su radio frontal, y

desenrollándolo sobre una superficie plana. De esta nueva forma el estator es de

nominado sector primario mientras que el rotor es llamado el sector secundario,

(ver figura 2.1). Además el campo magnético giratorio se transforma en conse

cuencia en un campo magnético de translación, por lo que el par electromagnético

se transforma en una fuerza o empuje mecánico. Esto se debe a que el torque

es una fuerza que actúa a una distancia determinada; eliminando dicha distan

cia (eje de rotación), éste torque se convierte en una fuerza lineal directa, (ver

figura 2.2). Como los circuitos magnéticos de la figura 2.1 se convierten en una

7



Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

Figura 2.2: Proceso imaginario de desenrrollar un motor rotativo.

estructura abierta para las líneas de flujo magnético localizadas en el plano que

contiene la dirección del movimiento, los devanados, las distribuciones del campo

magnético y el desempeño en general del MIL muestran notables diferencias con

respecto a la máquina rotativa. Si bien es conocido que existen numerosas varia

ciones topológicas de los MIL, en este capítulo se presentará el desarrollo para la

obtención del modelo del MIL simple (de un solo estator).

Desde el punto de vista geométrico los MIL son clasificados como:

1. de primario o secundario movible,

2. doble o simple,

3. planar o tubular,

4. de primario o secundario corto,

5. con flujo magnético transversal o longitudinal.

Los devanados de un MIL planar de un solo estator tienen las siguientes ca

racterísticas: los primarios son usualmente devanados en tres fases, con el número

de ranuras por polo por fase dado por

"'
=

2^>1 <"•
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Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

donde Z\ es el número de ranuras en el primario totalmente ocupados por los

conductores, mi es el número de fases primarias y 2p el número de polos en

el primario. Los devanados del sector secundario, en general tienen parámetros

distribuidos. Para los MIL de un solo estator, los devanados del secundario

consisten de un núcleo de acero sólido, cuya superficie adyacente al entre-hierro

es cubierta con una placa de aluminio o cobre; los circuitos magnéticos del MIL

son hechos de los mismos materiales blandos magnéticos, que los empleados para

motores de inducción rotativos. Las ecuaciones de movimiento, usadas en el

diseño de un MIL de un solo estator, son similares al diseño de cualquier máquina

eléctrica. En síntesis los datos generales para el diseño de un MIL con un solo

estator son:

1. geometría (flujo magnético transversal o longitudinal),

2. tipo del devanado en el primario (distribuido o concentrado, de capa simple

o doble),

3. tipo de carril (material sólido ferromagnético, de doble capa o multicapa),

4. fuerza de empuje Fx para una frecuencia de entrada y velocidad lineal,

5. frecuencia de entrada H_,

6. velocidad lineal qm,

7. voltaje de entrada Vi y el tipo de conexión del devanado primario ( Y o A),

8. ciclo de trabajo (continuo, tiempo corto, tiempo corto intermitente).

El siguiente grupo de restricciones se utiliza frecuentemente en el diseño de

un MIL:

1. fuerza de atracción máxima,

2. mínima eficiencia n,

3. mínimo factor de potencia cos(t/>),

9



Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

4. máxima entrada de corriente I\,

5. máxima densidad de flujo para cualquier parte del circuito magnético,

6. plenitud de las ranuras,

7. máxima temperatura del devanado primario,

8. pulsación máxima del empuje Fx,

9. acotamiento sobre las variables de diseño.

2.2 Ecuaciones fundamentales

La velocidad Uneal del armónico fundamental de la fuerzamagnetomotriz (MMF),

producida por el sector primario, es llamada velocidad síncrona, y se formula

como

vs = % = 2fr = -T (2.2)

donde u> = 27r/, es la frecuencia angular de entrada; r es la distancia entre polos

y / = j.,
es la frecuencia de entrada. La velocidad síncrona del MIL depende

de la frecuencia de la corriente de entrada y de la distancia entre polos. Es

independiente del número de polos 2p.

El secundario de un MIL se desplaza con una velocidad Uneal v < vs a lo largo

del eje x. Así el deslizamiento s se define como

. =
^

(2.3)

Las ecuaciones dinámicas correspondientes a los circuitos eléctricos de una

máquina de corriente alterna (CA.) con mi devanados de fase primaria, m_

devanados de fase secundaria se describen por la siguiente ecuación matricial

V(t)=Ri(t)+jt(De(qm)i(t)) (2.4)

donde V(t) es el vector de voltajes de dimensión mi + m2, i{t) es el vector de

corrientes de dimensión mi +m2, R es la matriz diagonal cuadrada de resistencias

10



Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

de orden mi +m2, y D_ es la matriz diagonal cuadrada de inductancias de orden

m\+- m2, el secundario es dividido en m2 circuitos con una distribución de la

densidad de corriente uniforme. Para obtener un modelo matemático completo,

se incluye la siguiente ecuación mecánica

Dmqm + RmQm = t(í) (2.5)

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

mecánico, Dm es la masa del sector secundario y Rm es la constante de amor

tiguamiento viscoso mecánico. Las ecuaciones (2.4) y (2.5) se relacionan por

medio de la fuerza electromagnética o empuje desarrollado por el motor como

resultado de la conversión de energía eléctrica en energía mecánica; esto es

r(í) = V(Í)_3_^U¿(Í) (2 6)
2 dqm

La diferencia fundamental entre un motor de inducción rotativo y un

MIL es la longitud finita en los circuitos magnéticos y eléctricos del MIL en la

dirección del campo viajero ("travelling field"). Los circuitos magnéticos abiertos

provocan fenómenos conocidos como efectos de borde longitudinales; estos efec

tos son parásitos. Se supone en este trabajo de tesis, que el primario está fijo

mientras que el secundario se desplaza con una velocidad qm en la dirección x.

Es posible probar [33] que en el extremo de la entrada, la componente Bmz de la

densidad de flujo magnético en el entre-hierro es muy débil y en el extremo de

la salida la componente normal es amplificada, (ver figura 2.3). Despreciando las

ranuras, la distribución de la componente normal en la dirección x a la velocidad

qm
= 0 puede ser considerada aproximadamente como una función rectangu

lar. Para velocidades altas existirá una fuerte influencia de los efectos de borde

longitudinales; mientras que para qm ^ 0 la distribución de la componente nor

mal de la densidad de flujo magnético llega a ser aproximadamente una función

trapezoidal, (véase figura 2.3). La influencia de los efectos de borde sobre el de

sempeño, es especialmente fuerte para los MIL en altas velocidades. Sin embargo

dichos efectos no afectan significativamente a bajas velocidades.

Los efectos de borde longitudinal aparecen en la forma de:

11



Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

Figura 2.3: La envolvente de la componente normal
de la densidad de flujo mag

nético a lo largo del eje z.

Figura 2.4: Efectos de bordes longitudinales en el secundario de un MIL de

primario pequeño -distribución de corrientes de Eddy para: (a) s = 0.12, (b)

s = 1.0.

• Distribución no uniforme dependiente de la velocidad en la densidad de flujo

magnético en el entre-hierro, (Figura 2.3), así como una no uniformidad en

la distribución de las corrientes de Eddy en el secundario, (Figura 2.4).

• Corrientes de fase desbalanceadas.

• Fuerzas de frenado parásitas; estos efectos son debidos al corte abrupto de

la onda viajera en cada extremo de un MIL. La física de dichos efectos

no es clara; son causadas por la interferencia de las ondas de la densidad

de flujo magnético (la onda viajera con velocidad síncrona (2.2) y (2.3),

la resonancia de las señales en cada extremo del circuito magnético, y las

12



Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

ondas generadas por las corrientes de Eddy en el secundario), así como por

el cambio de paso en las reluctancias del flujo magnético en cada extremo

del circuito magnético.

2.3 Un MIL de tres fases

En esta sección se obtiene el modelo de un MIL de tres fases con el secundario

desplazándose a una velocidad qm, bajo las siguientes suposiciones:

1. Las corrientes del sector primario y la velocidad del secundario son las

únicas variables medidas.

2. Los parámetros del motor son desconocidos.

3. Las únicas entradas de control son los voltajes aplicados al sector primario.

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

5. Las terminales del secundario se encuentran en corto circuito internamente.

6. Se desprecian los efectos de bordes longitudinales.

Bajo estas suposiciones, la matriz de entradas al sector primario tiene una

forma dada por

(2.7)

donde Mi 6 SR6x3, _"„ es la matriz identidad de orden n, el vector de entradas

es V3 = [ V\ V2 V_ ] y el superíndice usado a lo largo de esta sección de

nota la naturaleza de tres fases del sistema. El vector de coordenadas puede ser

presentado como

Qe
= Q¡=[ qj qj f

Qs = [ Qsy Qs_ Qs3 ]T (2.8)

Qr — [ Qr, Qr2 Qr_ ]

M:
3
_

h

o

13



Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

donde qe es el vector de carga eléctrica y los subíndices syr denotan la perte

nencia de las variables al sector primario y secundario respectivamente. Acerca

de los términos disipativos eléctricos, se supone que los tres devanados del sec

tor primario tienen el mismo valor de resistencia Ra. La suposición se extiende

para los devanados del secundario, cuyo valor de resistencia es ü>. Con estas

consideraciones, la matriz de resistencias toma la siguiente forma

Re =
Rsh 0

0 Rrh
(2.9)

Con base en las analogías con el caso rotativo [18], la estructura de la matriz de

inductancias en (2.4) toma la forma

donde qm es la posición del secundario, Ls y LT son las inductancias del primario

y secundario respectivamente, L_r es la inductancia mutua entre el primario y el

secund.ario, y

U(qm)

cos(qm)
eos (qm - hr)

cos (qm + §7r)
Se define la matriz V(qm) como

cos (qm + §7r) cos (qm - hx:

eos (qm) cos (qm +- \ir
cos (qm -

§7r) cos {qm)

V(qm) =
0 LsrWiqm)

LSrWT(qm) 0

(2.11)

(2.12)

donde

W(qm) =
sin (q„

sin (qm
J) sin (qm + §7r) sin (qm -

|tt
|ttJ sin(9m) sin (qm + ¡tt) (2.13)

_

sin (qm + §7r) sin (qm
-

§7r) sin [qm)

De esta manera, usando (2.4)-(2.13), el modelo completo para el MIL de tres

fases esta dado por

De(Qm)q3e-V(qm)q3eqm + Req3e - Me3u3

Mqm + Bqm + FLx(qm,qm) = Fx(g,qm)

(2*14)

(2.15)

con

Fx(qlQm) = qJW{qm)q, (2.16)
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Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

y F_,x(qm, qm) como la fuerza externa aplicada. Debido a que las corrientes en el

modelo anterior pueden tomar cualquier forma, debe notarse que una de ellas es

redundante, puesto que, debido al neutro aislado, las expresiones

QsAt) + QsÁt) + QsAt) = 0 (2.17)

*i(*)+fra (*) + *»(*) = 0 (2.18)

siguen siendo válidas en todo instante de tiempo. Con base en la observación

anterior, en la siguiente sección se presenta la transformación que permite obtener

un modelo de orden reducido equivalente al modelo (2.14), (2.15).

2.4 Modelo en dos fases

La suposición de neutros aislados, en los circuitos del primario y secundario,

establece el hecho de que una de las corrientes tanto del primario como del se

cundario son redundantes en el modelo de tres fases. Usando esta característica,

es posible obtener un modelo equivalente en dos fases. En este sentido, se hace

uso de la transformación de Blondel y siguiendo [22], se obtiene el modelo a — j3.

2.4.1 Tansformación de Blondel

Considere los devanados del primario en un motor de inducción lineal de tres far

ses. Si se supone que son idénticos en las tres fases y distribuidos sinusoidalmente,

entonces las corrientes también estarán distribuidas sinusoidalmente. Estas dis

tribuciones de corrientes tienen idénticos factores d y por lo tanto están dadas

como

JSl — dsm(0)qSlaz
2

Ja_ = dsin(9 + -ir)qS2a_ (2.19)
o

2

JS3 = dsm(6
-

-T.)qS3a_

donde 9 es la posición angular con respecto a la cual lamagnitud de la distribución

es medida y az es el vector unitario en el eje z. La distribución de corriente total

15



Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

del primario puede ser obtenida como la suma de las expresiones (2.19), esto es

JaT = d í Q*>
~

2^-.
~

2^3 J sin(0)
- í -- —q,2 + —qS3 J cos(0) (2.20)

De lo cual se hace notar que (2.20) se refiere a variables de tres fases como

d (tl - \q% -

\<ñ3) sil
v/3,3 , n/3.3

sin(0)
- -^-ql + -VC cos(0) (2.21)

Considérese .ahora una máquina de dos fases, a cuyos devanados del sector pri

mario y del secundario se les asignan ejes ortogonales a y ¡3, los cuales se desplazan

a una velocidad lineal qm. De manera similar a la máquina de tres fases, se puede

obtener la distribución total de corriente del primario como

JsT = d
v/3.

+ \q*. (2.22)

donde se h.an supuesto factores de distribución iguales y la ausencia de su-

períndices indica variables de dos fases. Como el objetivo es obtener un modelo

de dos fases, la distribución de corrientes de (2.19) debe ser igual a (2.20) y las

siguientes condiciones se deben cumpUr

3

2<
3

1

29si 0^3

->QS2

(2.23)

(2.24)
v3 .3 v3 .3

2""2 2~9s2
+

~2~9s3

De las expresiones (2.23) y (2.24), se obtiene la transformación de Blondel [22],

que relaciona variables de tres con variables de dos fases, donde el término | se

introduce con el objetivo de preservación de potencia.

-I
1 _I _ii

_¿_ _¿f
2 2

0
(2.25)

Nótese que la transformación (2.25) es equivalente a la obtenida por [18] utiUzan-

do proyección de variables cuya transformación propuesta es

-I
1 _I _1

o -*k -i
1 i2 .

L 2 2 2

(2.26)

16



Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

Se puede demostrar que la transformación inversa de Blondel es

T-i =

1 0 1

_1 _____ i

2 2

_1 __l 1

2 2
x

(2.27)

2.4.2 Modelo a-0

La transformación (2.25) puede ser aplicada a los devanados del primario y se

cimdario, y de hecho, aplicar la transformación a voltajes, corrientes y flujos

obteniendo así el modelo de dos fases. Se puede obtener la transformación com

pleta al vector de corrientes del motor de tres fases (2.14), (2.15) como

Qsa
=

&_
=

Qrc.
=

2
~

3

"

1

0

0

_1 _I

_/_[ _/3
2 2

0 0

Qr0
= J .0 0 0

o

o

1

o

mientras que los voltajes transformados están dados por

«■
0 0

"

Ql
0 0 Ql
1 1

qI
.ol.

___ _¿f
2 2 -1

(2.28)

ua

Up 2

0 3

0

_i _i

___ _4
2 2

0 0

o o

o

o

o

o

_¡___ _¿i

Vi

v2

v_

o

o

o

(2.29)

ApUcando las trasformaciones (2.28), (2.29) al modelo de tres fases (2.14), (2.15)

y después de simpUficar usando identidades trigonométricas [18], se obtiene final

mente el modelo a — /3

De{qm)qe + Ü(qm)qmqe + Reqe = Meu

DmQm ~

^J^ (Qm) Qe + RmÚm = ~FL

(2.30)

(2.31)

donde q_ es el vector de carga eléctrica, el cual representa el modelo de dos fases

con qe
= [ qSa qS0 qTa qr0 ] ,

u = [ ua up ] qm es la posición lineal del

sector secundario, De (qm) = D¿ (qm) > 0 es la inercia lineal del sector secundario,

Rm es el coeficiente de fricción viscosa y Me G 5ft4x2
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Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

Dado que se puede considerar al MIL como un sistema subactuado, esto es, los

voltajes de entrada pueden ser sólo aplicados al embobinado del sector primario,

de aquí que el vector de carga eléctrica qe pueda ser considerado como

Qe=[Qj Q?]T

en donde q3
= [ qSc¡ qs¡¡ ] y qr

= [ qT_ •_*-,*- ]
Los parámetros de (2.30), (2.31) son

R_ = diag {RJ2 , Rrh} . De(qm) =
LaI2

LsreT(qm)

LST& (-.rn)
LTh

n(4») =
dDe(qm)

dqm

0 npLSTQ (qm) J

-npL3r@T (qm) J 0

donde

9 =
cos(rip9m)

-

sin(npqm)

sin(npgm) cos(np-7m)
J =

0 -1

1 0 Me=[l2 0]J

Un hecho que debe hacerse notar es la dependencia con respecto a la posición

del modelo (2.30), (2.31). Esto se debe a que las variables del sector primario

no están representadas en el mismo sistema de referencia que las variables del

secundario (se debe recordar que, mientras el primario está fijo, el secundario se

desplaza a una velocidad qm). Sin embargo la gran ventaja del modelo a
— 0,

consiste en el hecho de ser una representación directa del motor "real" ,
es decir,

su comportamiento es el mismo que el modelo de tres fases. Por lo tanto si un

controlador es diseñado considerando este modelo, tendrá directamente su forma

implementable.

Con el objetivo de obtener el modelo (2.30), (2.31) explícitamente, despejamos

el vector qe de (2.30) y qm de (2.31). De tal forma, el vector qe queda expresado

como

Qe
= -D_-l{qm)£l{qm)qmqe - Dj1(qm)Reqe + D;1(qm)Meu (2.32)

donde D~1(qm) denota la inversa de la matriz de inductancias y está dada por

Dj\qm) =
1

L.T
— LSLT

—LrI2 LsrQ

LsrQ1 -LJ..-<2
(2.33)

18



Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

Sustituyendo (2.33) en (2.32) tenemos

Qe
=

c.I2 —c26

-c86T c_I2

c_I2

-c_QT

Qe +
c_J c\QJ

-c7eTJ -c3J
qeq-n (2.34)

ua

donde

_ L.TLrnv L,rRr - L.rnv _
_ LTR.

Cl
-

L_r-L,ír C2
-

L\r-L.LT
C3 ~

L_r-L,Lr
C* ~

L_T-L,LT

C$
L*r-L_Lr

<* = I_ífe ct
L9rLanp

Llr-L.L.
fa

— J>ITRtC8 lA.-L.Lr

*
=

LT±rr

Mientras que la expresión para la velocidad queda como

Qm
=

Tn/ \
■ Rm ■ Fi

Qe ttlQmJQe
~

TTQm
~

TT
2£)m--

"«"./»

Dr™ ^
(2.35)

2.4.3 Modelo en términos de flujos del secundario

El vector de flujos A = [ Af Xj ] = [ XSa Xa/3 XTa Xr0 ] se puede expresar

en términos de la corriente como

A = De(qm)qe

cuya derivada es

Á = De(qm)qe + ü(qm)qe

sustituyendo (2.37) en (2.30) obtenemos

Á -

n(gm)*7e + íX<7m)ge<7m + ReÚe = MeU

(2.36)

(2.37)

(2.38)

Con el objetivo de obtener un modelo en términos de las corrientes del primario

y flujos del secundario, se despeja de (2.36) el vector de corrientes como

1 —LTI2 LarQ

LsrOT -LJ.s*2 XrL2ar
- LsLr

Despejando qr en términos de qa, se obtiene de (2.39) la expresión

Lr \LaT
—

LSLT) (qTQK_^LQt^ L2sr-LSL/

(2.39)

(2.40)
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Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

Dado que O es una matriz ortogonal, el producto ©T6 = I2, entonces se puede

simplificar la expresión (2.40) como

qr
= ±Xr-^eTqa (2.41)

Obteniendo así una ecuación en la cual se puede cambiar el vector de corrientes

qT, por los flujos Ar.

La expresión (2.41) no es viable para los propósitos de control requeridos,

debido a que modela las corrientes del sector secundario y sólo podemos medir

las corrientes del sector primario. Es claro que un modelo en términos de los

flujos del sector secundario Ar permitirá alcanzar los objetivos de control sobre

el módulo del flujo magnético. Aunque los flujos Ar no se encuentr.an disponibles

para su medición, como es el caso de (2.41), es posible estimar su valor con un

observador, el cual se diseñará en el capítulo 4.

Es necesario transformar (2.34), (2.35), en términos de los flujos del secim

dario. Para ello, se hace uso de la expresión (2.41) y considerando que

Qe=[QTs Qj]T

es posible despejar el vector qa de (2.34) obteniendo

Qs
=

c.qa
- c2Qqr +■ c_Jqaqm + Ci®JqTqm -

c5u (2.42)

Sustituyendo (2.41) en (2.42) se obtiene la expresión para las derivadas de las

corrientes del primario como

Qs
= -k7QXT + ksQJXrqm +■ k9qa - kwu (2-43)

donde

La expresión para los flujos del secundario se puede obtener de (2.38), recordando

que A = [ Af Af ] y que los devanados del sector secundario se encuentran en

corto circuito, se obtiene para Ar la siguiente expresión

Ár = -npLsrQTJqs + npLsrQTJqaqm -

R^q,. (2.45)
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Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

Sustituyendo (2.41) en (2.45) es posible obtener la dinámica para los flujos del

sector secundario en términos de las corrientes del primario como

Ar = -fc40 Jqa + fc46 Jq»qm + k,Q qa
- k6XT (2.46)

con las constantes dadas por fc4 = npL_r, k_ = ***£". k_ = *^t. Mientras que el

cambio de variables para la velocidad lineal, se realiza aplicando (2.41) a (2.35)

2A,

Rm .

D~q"

■t
______

Qs LT

Dm

-npLarQTJ
npLarQJ Qs

Lr

(2.47)

Simplificando (2.47) se obtiene

Qm = -£rrX:eTJqa + £^qJQJX, - k2qm - k3FL (2.48)
¿L>mLiT ¿UmJ->T

donde k2 = ■gm-, k_
= -_}-. De (2.48) se puede obtener la expresión siguiente al

reordenar términos

Qm
= -faK © Jqa ~ k_qm - k3FL (2.49)

donde fci = iff^f- Las ecuaciones (2.43), (2.46) y (2.49) representan el modelo

matemático a — 0 que se usará para diseñar un controlador de velocidad qm y del

módulo del flujo ||Ar|| .

2.4.4 Modelo d-q

Con el objetivo de eUminar la dependencia con respecto a la posición en el modelo

a—0, R. Park introdujo en 1929 una nueva transformación [27]. Puesto que ésta se

basa en la transformación de Blondel, también se le conoce como transformación

de Blondel-Park (BP). La idea base en la transformación BP es que, en lugar de

trabajar directamente con corrientes, voltajes y flujos asociados con las fases del

sistema, variables auxiliares pueden ser introducidas en el modelo de la máquina

de tal forma que su estructura se simplifique. Como se muestra en [18], esas

variables auxiliares establecen un cambio de coordenadas, que es aplicado tanto a

variables del sector primario así como del secundario, con el objetivo de obtener

21



Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

Dado que 9 es una matriz ortogonal, el producto 6T© = I2, entonces se puede

simplificar la expresión (2.40) como

qr
= ±Xr-^GTqa (2.41)

Obteniendo así una ecuación en la cual se puede cambiar el vector de corrientes

qT, por los flujos Ar.

La expresión (2.41) no es viable para los propósitos de control requeridos,

debido a que modela las corrientes del sector secundario y sólo podemos medir

las corrientes del sector primario. Es claro que un modelo en términos de los

flujos del sector secundario XT permitirá alcanzar los objetivos de control sobre

el módulo del flujo magnético. Aunque los flujos Ar no se encuentran disponibles

para su medición, como es el caso de (2.41), es posible estimar su valor con un

observador, el cual se diseñará en el capítulo 4.

Es necesario transformar (2.34), (2.35), en términos de los flujos del secun

dario. Para ello, se hace uso de la expresión (2.41) y considerando que

*=[<£ qJ]t

es posible despejatr el vector qa de (2.34) obteniendo

Qs
=

c4qs
~ c2Qqr + c_Jqaqm + cxQJqrqm -

c_u (2.42)

Sustituyendo (2.41) en (2.42) se obtiene la expresión para las derivadas de las

corrientes del primario como

qa
= -k7QXT +- k8QJXrqm + kgqa - kwu (-AS)

donde

L ¿4rür L, _ L,rTlp h. LrRs+LJrRr JL Lr /O AA\
K7~

Lr{L_r-L.LTy
K&~

L¡T-L,Lr>
K*

~

LT(L_T-L.LTV
10

~

L\T-L,LT \¿-^>

La expresión para los flujos del secundario se puede obtener de (2.38), recordando

que A = [ Af Af ] y que los devanados del sector secundario se encuentran en

corto circuito, se obtiene para Ar la siguiente expresión

K = -npLarQTJqa + npLaTQTJqsqm -

i^g. (2.45)
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Sustituyendo (2.41) en (2.45) es posible obtener la dinámica para
los flujos del

sector secundario en términos de las corrientes del primario como

Ár = -k_QTJqa + kSTJQsQm + hQTqa - k6Xr (2.46)

con las constantes dadas por k_ = npL.r, k5
= *£*, k6 = -jk Mientras que el

cambio de variables para la velocidad lineal, se realiza aplicando (2.41) a (2.35)

*" = 25ü[«QS Lr

0

ipL¡sr\

uvLSTQJ

-nDLareTJ 0

Qs

____£g
Lr

(2-47)

Rm. FL_
D^ Dm

Simplificando (2.47) se obtiene

npLST >ToT t
•

, npLsr AT
qm

=

-2DmTrKeJqS
+ qjQJXr

- k2qm
- k3FL (2.48)

2DmLr

donde h_ = %*-, k_ = _h De (2-48) se puede obtener la expresión siguiente al

reordenar términos

qm
= -k1X^QTJqa - k2qm

- k_FL (2.49)

donde ifci = y^. Las ecuaciones (2.43), (2.46) y (2.49) representan el modelo

matemático a - 0 que se usará para diseñar un controlador de velocidad qm y del

módulo del flujo ||Ar|| .

2.4.4 Modelo d-q

Con el objetivo de eUminax la dependencia con respecto a la posición
en el modelo

a-0, R. Park introdujo en 1929 una nueva transformación [27] . Puesto que ésta se

basa en la transformación de Blondel, también se le conoce como transformación

de Blondel-Park (BP). La idea base en la transformación BP es que, en lugar de

trabajar directamente con corrientes, voltajes y flujos asociados con las fases del

sistema, variables auxiUares pueden ser introducidas en el modelo de la máquina

de tal forma que su estructura se simplifique. Como se muestra en [18], esas

variables auxiliares establecen un cambio de coordenadas, que es aplicado tanto a

variables del sector primario así como del secundario, con el objetivo de obtener
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Capítulo 2. Modelo matemático del MIL

una representación de todas las variables en un sistema de referencia común.

Bajo este cambio de coordenadas, la dependencia de las inductancias respecto a

la posición desaparece.

Una vez aplicada la transformación BP, se obtiene el modelo d -

q. el cual

será usado en esta tesis con el propósito de mostrar que el esquema de control e

identificación es viable en ambos modelos (a
— 0 y d —

q). La obtención explícita

del modelo d —

q, está más allá de las expectativas del presente trabajo de tesis.

Se remite al lector interesado a [2], [3] y [32], donde se detalla la obtención de

dicho modelo, el cual viene dado como

diqs
dt

dids

dt

Rs

aLs

Rs

oLs

oTT

l- a

dX,qr

dt

dXdT

dt

dv

~dl

-^¡riqs + rip—vXdr

o-T

TX

-1

T

-qs

Íds+-

Lmn

crLsLrr

L

oLsLJTT

vXdr+-

A_r +

Lm
A +J_u

oLJTTr aL.

LmT-

aLsLrr
vX,

1

i- H r¡-Uds
aL.

(2.50)

Lm. 1
.

ÍT

-TfT^ds
~

TfT^dr
~

Tlp-VÁgr
1T 1T T

~M (Adrí'■js
1

•

\
D F¿

Xqrlru)
~

JjV
- —

donde: v es la velocidad Uneal, A^ y Xqr son los flujos del secundario de los

ejes d y q respectivamente, i_, y iqs son las corrientes del primario de los ejes

d y q respectivamente, u__ y uqs son los voltajes del primario de los ejes d y q

respectivamente, F_, es la perturbación de la carga, TT = lg- es la constante de

Ll

Rr

tiempo del secundario, o = 1— ( _-"_- ) es el coeficiente de fuga o perdidamagnética,

Kj = \n_r^ es la constante de la fuerza, Rs es la resistencia del primario, R-,

es la resistencia del secundario, Lm es la inductancia de magnetización, __r es la

inductancia del secundario, Ls es la inductancia del primario, M es la masa total

del elemento móvil, D es el coeficiente de fricción viscosa, r es la distancia entre

polos, y finalmente rip es el número de polos.
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Capítulo 3. Identiñcación neuronal

de alto orden entre neuronas. La gran capacidad de aprendizaje de esta estruc

tura ha sido demostrada en [25] y [1], mientras que la estabilidad de estos modelos

para valores fijos en los pesos ha sido estudiado en [9], [14]. La mayor parte de

este capítulo esta basada en el trabajo de [17] con las modificaciones hechas en

[10].

3.2 Estructura RHONN

Considérese una RHONN que consista de n neuronas y m entradas. El estado de

cada neurona está dado por una ecuación diferencial de la forma

L

-a^ +^^H^^ (3-1)Xi

it=i j€h

donde {/-*., I2, . . .

, II} es una colección de L subconjuntos no ordenados de di

mensión {1, 2, . . . ,m+-n} , üí son coeficientes reales, Wik son los pesos sinápticos

ajustables de la red neuronal y dj (k) son enteros no negativos, Xi es el estado de

la z-ésima neurona y y
= [ yi y2

■■■

ym+n ] es el vector de entradas a cada

neurona definido por

V2

'

s(xi)
'

s(x2)

Vn

Vn+1

= s(xn)

s(u_)

. Vn+m . .

•*•" («m) .

(3.2)

donde u = [ u\ vq
••■

um] es el vector de entradas externas a la red neu

ronal. La función s (■) es monótonamente creciente, diferenciable y usualmente

representada por la función sigmoide de la forma

s(x) =
a

+ e (3-3)
1 + exp(—0x)

donde los parámetros a, 0 representan la cota y la pendiente respectivamente

de la sigmoide y £ es una constante que actúa como bias. Se puede apreciar que
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Capítulo 3. Identificación neuronal

s (x) G [e, e + 1] . En el caso especial donde a = 0 =l,e = 0, se obtiene la función

logística y con a = /? = 2, e = 1, se llega a la función tangente hiperbólica; estas

son las funciones de activación más comúnmente usadas en aplicaciones de redes

neuronales.

Para simplificar el modelo de la RHONN, introducimos el vector z de dimen

sión L, el cual se define como

•Zl

Z2

zl

=

n vdj{2)

n vdi(L)

Si además definimos el vector de pesos como

Wi
= [ Wn wi2

•••

wiL ] (3.5)

entonces, sustituyendo (3.4), (3.5) en el modelo (3.1), tenemos la expresión para

la RHONN

¿i = —aiXi + wjz (3.6)

donde

Oi> 0, $ = 1,2, ... ,n

Se concluye que el modelo de la RHONN, queda como sigue

i - Ax + WTz (3.7)

donde x = [ xi
■■■

xn ]T G Un, W = [ w_
•■■

wn ]T G 3?Lxn, y la matriz

diagonal A = diag {—ai, —

a2, . . .

—

a„} G !Rnxn. Se supone que a¿ > 0, para

garantizar que el estado de cada neurona x¿ sea estable. En el caso especial del

modelo de Hopfield [13], tenemos a¿ = *^- donde fi- > 0 y C¡ > 0 son las

resistencias y capacitancias conectadas a la z-ésima neurona de la red. Cabe

señalar que el vector z es una función tanto del estado x de la red neuronal, como

de la entrada externa.
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Consideremos el problema de aproximación de un sistema dinámico no lineal

de la forma

X
= F(X,u) (3.8)

donde x € 3fn es el estado del sistema, u G 3im es la entrada al sistema y

F : 9_"+m —

r 3?n es un campo vectorial suave definido en un conjunto compacto

y c5Rn+m En [16] se ha demostrado que para cualquier función continua (campo

vectorial) F como (3.8), para cualquier conjunto compacto y c5.n+m y para

cualquier e > 0, existe un entero L y un conjunto de pesos W* G SRz,xn, tal que

el modelo (3.7) con L conexiones de alto orden y pesos W = W* satisface

sup \\\F(x,u)-Ax-W*z(x,u)\\\<e

3.3 Modificaciones al esquema RHONN

Una desventaja que tienen las RHONN es que no permiten entradas directas;

es decir, entradas que se multipUquen por alguna constante en las ecuaciones

de estado. Esto es un problema al diseñar un controlador basado en el modelo

neuronal de la planta. Una modificación al esquema de la RHONN es presentada

en [10]; en donde el modelo (3.1) se modifica como sigue

¿; u

Xi = -OiXi +^ Wik*ik + 5Z WiiZii (3-9)
fe=l Í=L\+\

donde x¿ es el estado de la neurona z, a» es una constante mayor que cero, w^ son

pesos sinápticos que pueden ser adaptados, Zi_ son como en el caso de la RHONN

sin modificación, combinaciones multiplicativas de funciones sigmoidales de x y/o

de u ; Wíj son pesos sinápticos fijos y pueden depender de la naturaleza del sistema

que se desee modelar; -_y 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 Uneales de la z-ésima neurona.

Para tener una notación más compacta podemos agrupar los pesos w_\,, w^ y

las funciones zik, Zíj como vectores columna obteniendo

Xi = -OíXí + wfzl + w'fz'l (3.10)
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donde

w'i = [ wiU ,

• ■ •

, wiV. ]T w'i = [ Wj(¿j+i).
• • •

wiLi j

2,' =[z¡i. •••, ZiV.]T Z'¡=]^Z^L,i+ly
•••

ZiLi ]
En ocasiones será conveniente utilizar una notación más sencilla que en (3.9) o

en (3.10), por lo que es posible expresar la dinámica de cada neurona como

Xi =
—

a¡Xj + wjZi (3-11)

donde Wi
= [ v¡f wf ]T z_ = [ zf zf ]T ; wu z¡ G 5RLí; w[, z¡ G 3.L'< y w'¡,

¿l G 3JL.' en donde L" representa ahora el número de conexiones cuyos pesos no

varían; con lo cual el número total de conexiones L es L¿ = L\ + L". Este esquema

se denomina RHONN modificada [10].

3.4 Desarrollo del algoritmo de aprendizaje

A continuación se desarrolla la ley de adaptación de pesos, bajo la suposición de

que el sistema desconocido es modelado exactamente por una estructura RHONN

modificada de la forma (3.11). Al utilizar la RHONN modificada, se deben dis

tinguir dos enfoques que pueden ser usados en la identificación de sistemas:

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

cada se expresa como

Xi — —aiXi + wfZi (x, u) (3-12)

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

dada como

ii = -a^Xi + wfzi (x, u) (3. 13)

Para facilitar el análisis del problema de identificación, se establece la siguiente

hipótesis sobre la planta que se va a identificar:
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(Hl) El estado del sistema x Y su derivada respecto al tiempo x son acotados

para cualquier entrada acotada u. Es decir, se supone que x> X- v, G £°°,

donde C°° es el espacio de las funciones continuas a tramos uniformemente

acotadas.

Es importante notar que esta hipótesis no implica que el estado de la red neu

ronal 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 usado.

3.4.1 Versión filtro regresor de la RHONN modificada

El siguiente lema es útil en el desarrollo de la ley de adaptación de pesos [10]. Se

puede encontrar la versión de éste para la RHONN sin modificar en [17].

Lema 3.1 Los modelos de RHONN modificada de (3.12), (3.13) pueden ser re

presentados como

Ci
=

-a¿Ci + zi(e,u) *íifc>0, V*€{1,...,LÍ} (3.14)

Xj = wfct + exp (-üit) Xi (0)
-

exp (-a¿í)wfCi (0) (3.15)

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

caso (3.12) y f = x en el caso (3.13).

La prueba del lema anterior se puede ver en [10]. Si se define de (3.15)

e¿ = exp (-ají) x¿ (0)
-

exp (-ají)wf^ (0)

puede apreciarse que fj es un término que decae exponencialmente, entonces la

respuesta de la RHONN modificada puede ser reescrita como

Xi
= wf?i + ti (3.16)

Con el objeto de simpUficar el análisis, el término e¿ se despreciará en (3.16)

debido a que no afecta las propiedades de convergencia del esquema.
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Cabe señalar que el vector Ci se representa como

*=[<?" «T (3-17)

con el vector regresor modificado como

?; = -aú + z'i (3.18)

^ = -a^' + z? (3.19)

Es importante notar que las entradas del vector -;¿ relacionadas con el vector de

pesos que son adaptados (w'¿) son estrictamente mayores que cero, tal como se

establece en el siguiente lema [10].

Lema 3.2 Los elementos s'ik, k G {1, . . .

, Z^} del vector cí cumplen con la pro

piedad:

•4 (í) > 0, Vi > 0 (3.20)

Con los resultados anteriores, es posible comenzar a derivar las leyes de

adaptación de pesos. Considérese el error de identificación e¿ como la diferen

cia entre el z-ésimo estado de la RHONN modificada y el correspondiente .-ésimo

estado del sistema no lineal desconocido, es decir

ei
=

xí
-

Xi (3.21)

Usando (3.16), podemos escribir (3.21) como

ei = wfct -

Xi (3.22)

derivando (3.22) con respecto al tiempo tenemos

éi = wfqi + wfti -

Xi (3.23)

Si considerarnos a Wi como una variable de control, es posible diseñar la siguiente

ley de adaptación de pesos

wik
= (-jei +Xi-nfii)— (3.24)

íifc

Wi,
= 0 (3.25)
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donde k G {1, . . .
, LJ} , j G {L\ + 1, . . .

, LJ) y nn? son constantes de diseño que

satisfacen

¿;

J>fc = l (3.26)
fc=i

Claramente wik son los pesos que ser-án adaptados, mientras que u/y son los

pesos que permanecen fijos durante el entrenamiento. Sustituyendo (3.24) en

(3.23) obtenemos

éi = (-7e¿ + Xi
~ wfü) n¿i + • • ■ + (-7^ + x¡

-

wfu) niV. (3.27)

+wfú -

Xi

Simplificando (3.27) resulta

é{ = (--yei +Xi~ vjfti) (nn + ■■■+- niV) + wfü
-

Xi (3.28)

donde 7 es una constante positiva que denota la ganancia de adaptación de pesos

(razón de aprendizaje). Entonces, la ecuación diferencial del error de identifi

cación se reduce a

éi = -ja (3.29)

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

La ley de adaptación de pesos (3.24) no es viable para una implementación

práctica, debido a que la derivada del tiempo x_i debe ser medible y la diferen

ciación de una señal no es deseable en la mayoría de las aplicaciones de ingeniería.

Este problema puede ser resuelto si se reescribe (3.24) como el siguiente conjunto

de ecuaciones:

Wik
= Vik + iPik

Vik
= _7£ü^ (3.30)

Sik

XiKik Wfijj
<Pik

= —

"t*:
cik Sik

Nótese que la solución de la última ecuación puede ser expresada como

r^í'^^ir-f^m^n^ (3.31)
Jo Sik(r) J0 <.ifc(r)
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usando integración por partes se obtiene

Obsérvese ahora que (3.32) puede ser reescrita como un conjunto de dos ecua

ciones dadas por

Vik
= ^ + Vik (3.33)

d (nik\ wfi,i
T;

%nik

Nótese que cik puede ser calculado de (3.14), considerando a (3.17). A conti

nuación se establece el siguiente resultado:

Proposición 3.3 Considérese el sistema desconocido (3.8) y supóngase que se

satisface la hipótesis (Hl). Considérese además el modelo de la RHONN modifi

cada (3.1Jr) y (3.15) cuyos pesos son ajustados como sigue

Wik = vik + <pik

e%nik
Vik

=

-7 (3.34)
<ik

XJJik.
Vik

= ——

+Vik
Cifc

d fnik\ wfi,i
Vik

=

-XCT. I
—

)
-

——nik
dt \Sik) Cifc

con k G {1, . . . ,L'i}. entonces el error de identificación ei converge a cero expo

nencialmente.

Demostración. Si se deriva la primera ecuación de (3.34) con respecto al

tiempo y tomando en cuenta el resto de las ecuaciones del mismo conjunto (3.34),

obtenemos la expresión (3.24); nótese además que del lema 3.2 los términos <;•/.

están acotados y son positivos. Por lo tanto, tomando en Cuenta la hipótesis

(Hl), la solución de la ecuación diferencial (3.24) existe. Reemplazando i_¿ en

(3.23) usando (3.24) es posible obtener (3.29). ■
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3.5 Convergencia de parámetros y modificación

robusta

La proposición 3.3 sólo garantiza la convergencia del error de identificación, pero

no existe garantía de que la ley de adaptación de pesos (3.34) mantenga acotados

esos pesos. Tampoco existe ningún enunciado que se refiera a la convergencia de

los parámetros a valores óptimos. Esta sección analizará tal problema.

El vector óptimo de pesos w* se define como aquél tal que

w* = arg min \ sup \Ft (x, «) + <HXi
- wfzi (x, tt) I \ (3.35)

Como en los anteriores casos, podemos representar a w¡ como

w*=[w'*T w'rT]T (3.36)

donde w'J es el vector de pesos que pueden adaptarse y w"* es un vector cuyos

elementos son los pesos óptimos correspondientes a los pesos fijos. Es válido

suponer que los pesos de la RHONN modificada que no varían son los óptimos.

Con la definición de (3.35) se puede describir la dinámica del z'-ésimo estado

del sistema desconocido (3.8) en la siguiente forma

Xi
=

-c-íXí +wfzi (x, u) + Vi (í) (3.37)

donde üj (t) es Uamado término de error de modelado dado por

Vi (t) = Fi (x, u) + OíXí
~ vffzi (x, u) (3.38)

Es posible hacer a Vi (t) arbitrariamente pequeño seleccionando el número ade

cuado de conexiones de alto orden. Ahora se puede reescribir el sistema (3.8) en

la forma descrita en el lema 3.1 quedando como

Xi
= wfui + exp (-a¡í) Xi (0)

-

exp (-a¿í)wfw¿ (0) + v{ (t) (3.39)

donde

luí
=

-OiUri + Zi ujik > 0, Vfc G {1, . . .
, L'J (3.40)

v( = -aiv({t) + vi(t) u/(0) = 0 (3.41)
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En el caso de usar la configuración serie-paralelo, se tiene que ?j (.) = Ui (t) , Vi,

siempre que <;¿ (0) = u>,* (0) . En el caso de usar la configuración paralela, como el

error de identificación converge exponencialmente a cero, también la diferencia

Ci (t)
—

ljí (t) lo h.ace.

Por simpUcidad se supone que x¡ (0) = Xi (0) > Por 1° tanto

exp (-mt) [xí (0)
- wfurt (0) -

x¿ (0)
- wfu (0)] = 0

Ahora restando (3.39) de (3.15), se obtiene la ecuación de error

ei = wfci-v{ (3.42)

donde vbi = wt
— w* es el vector de error en la estimación de pesos. Haciendo lo

mismo que en (3.36), se puede representar Wi como

Un = [ ttf wf ]T (3.43)

con w'i = w[
— w'* y w" = w" —

w'¡*\ pero como los pesos fijos ya son los óptimos,

todos los elementos del vector w" son cero.

Obviamente w'i — túj. Ahora diferenciando (3.39) y tomando en cuenta (3.41),

se obtiene

Xí
= <TCí + ¿/ (3.44)

Considerando (3.24) se puede afirmar que

w'i = {-ICí + Xi- wfU)
^

(3.45)
-ítfe

Sustituyendo (3.42) y (3.44) en (3.45), se llega a

w'i = (-7 (wfci
-

v{) + wf¿,i + v{ -

wftij
—

= (-1wfci-wfqi+-1v¡ + v¡)— (3.46)
v ' Uk

= \-ñf (7C< + C¿) + v4 + vi] ~

reemplazando (3.14) en (3.46), se obtiene

-r((7-a.ki + 2¿)n¿_ 7(V + ¿/W
w'i = -wf^1 J-2 lJ-^ + —i '-

(3.47)
Sik Cifc
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Como w" es cero, se puede usar la siguiente notación para describir a (3.47)

w'i = -<t>iw'i + di (3.48)

donde <^ es una matriz de dimensión L\ x L\, cuy<as fcZ-ésimas entradas están

dadas por

4

_n ____(_____+___ /,4QX
«Piw

= nik -, (3.49)

y di son vectores de dimensión L, cuyos fc-ésimos elementos están dados por

v- +■ V-

dik = riik^^-^- (3.50)
Uk

3.5.1 Error de modelado cero

En esta subsección, se analiza el desempeño de la ley de adaptación (3.34) en el

caso donde el término de error de modelado Vi (t) es cero, y por lo tauíto el término

di (t) en (3.48) t-ambién es cero. El siguiente teorema establece las propiedades

de la ley de adaptación (3.34) para este caso [17], [10].

Teorema 3.4 Considérese un sistema como (3.8) y supóngase que se cumple

(Hl). También supóngase que ü¿ (í) = 0 para todo t (y por lo tanto di (t) = 0 para

todo t). Además considérese el modelo (3.14), (3.15) cuyos pesos son adaptados

de acuerdo a (3.34), supóngase además que:

(H2) El vector regresor <J¡ cumple con la condición de excitación persistente, es

decir, existen escalares positivos a¿ y 0¡ tales que

rto+S

aj< / c'i(r)c?(T)dT<0iI (3.51)
Jto

(H3) Existen constantes positivas ko, 6 tales que para toda t

rto+6

/ \\Qi(r)fdT<ko (3.52)
Jto

donde Q¡ es una matriz de dimensión L\ x L\ cuyas kl-ésimas entradas

están dadas por

n l4-\ (7 _

a¿) Ul + Z'¡
/o COX

Qiki (t) = nik- "--j (3.53)
^ik

Entonces el error de parámetros w[ converge exponencialmente a cero.
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Cabe señalar que la condición de excitación persistente es necesaria y sufi

ciente para la convergencia del error de estimación t¡}¿, independientemente del

algoritmo de aprendizaje usado. Así, las leyes de aprendizaje basadas en la teoría

de estabilidad de Lyapunov y en los métodos clásicos de estimación de paráme

tros (gradiente descendiente y el algoritmo de mínimos cuadrados), garantizan la

convergencia del error de estimación de parámetros sí, y solo sí, el vector regresor

<;J es excitado persistentemente.

3.5.2 Error de modelado diferente de cero

En el teorema 3.4 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 error de modelado sea cero. Esta condición no necesariamente se

cumple. Esto se debe principalmente a un número insuficiente de conexiones de

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

donde el término de error de modelado no es cero, los pesos sinápticos de la

RHONN modificada pueden tender a infinito, aun si el error de identificación

converge a cero. Tal situación se conoce como explosión de parámetros.

Ahora, las leyes de adaptación de pesos (3.34) deben ser modificadas para

impedir la explosión de parámetros. Para lograr esto se replantean las leyes

(3.34) de la siguiente manera:

Wik = Vik + iPik

einik
vik =

-7 o-iWik (3.54)
Uk

Xi".ik ,

Vik
= —— + Vik

Uk

d fnik\ wfti
**

=

-Xidt{Vk)--uTnik
con k G {1, ..., L!¿} , donde Uj está dado por

0 sz \w[\ < Mi

(W_1) CT¿° si Mí<\w'í\<2Mí (3.55)

Oío si \w'i\> 2M{
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con el entero q > 1, y er,-*-,, M< como constantes positivas diseñadas en base al

término M¿ \w'*\ . Esta modificación se le conoce como modificación sigma [23].

El siguiente teorema [10] establece las propiedades de las leyes de aprendizaje

(3.54), (3.55).

Teorema 3.5 Considere el sistema desconocido (3.8) y el modelo de la RHONN

modificada (3.11) cuyos pesos son ajustados acorde a (3.54), (3.55). Supóngase

que (Hl) se cumple, además que di G C°° Entonces

(A) a, wl w^ G £°°,

(B) Si (Hl) y (H3) se cumplen, <j>i, fa son acotados y Mi es elegida lo suficien

temente grande, entonces

(i) El error de parámetros w'i, converge exponencialmente a un conjunto resi

dual

Dai = {wl : K| < cdi) (3.56)

para alguna ce$t+. donde di —

supt>0 |-_,*| = IldjH^ .

(ii) Existen constantes ta, y eai finitas y positivas tales que

M < exp [-7 (í -

*„,)] eai Vt > tai (3.57)
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Métodos de diseño del control y

observador

En este capítulo se analizan los algoritmos de diseño del control para una clase

de sistemas no lineales basados en la técnica de control por bloques. Se muestra

que una RHONN modificada constituye una estructura controlable por bloques.

Finalmente se desarrolla la técnica de diseño de un observador de estados.

4.1 Control por bloques y modos deslizantes

4.1.1 Transformación por bloques

Una vez expuestas todas las propiedades del esquema de identificación,
se utilizará

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 Uneal, parcialmente desconocido pero controlable a bloques

[21]:

X1 = h (X1) + B_ (x1) X2

X2 = /2(x\x2) + £2(xXx2)x3

i (4-1)

X' = fi(x\x\-,Xi)+Bi(X\x2i-,Xi)xi+1 ¿ = 3,...,r-l

Xr = fr(x) + Br(x)v
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donde x = [ X1T X2T ■ • ■ XrT ] y X' es un vector de n¿ x 1, rango(Bj) — nit

Vx' G Dxi C 5Rn- Los elementos de los campos vectoriales /¿ y las matrices fí¿ son

funciones suaves y acotadas, con sus derivadas con respecto al tiempo, /, (0) = 0

y Bi (0) = 0. Los enteros n\ <n2 < . .. <nT definen la estructura de la planta,

Para la planta descrita en (4.1), existe la RHONN modificada controlable a

bloques

x1 = f_(xl)+B1(x')x2

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

• (4-2)

x* = fi{xl,x2,...,xi)+Bi{xí,x2,...,xi)xi+1, z = 3,...,r-l

xr = fT(x)+-Br(x)u

donde x = [ x1T x27 • • ■ xrT ] y x* es un vector n¿ x 1, con las mismas

propiedades de (4.1), es decir

rango (ÉÁ =
m, Vx* G Dxi C Rni i = 1, ..., r

- 1 (4.3)

En realidad la RHONN modificada (3.11) puede ser reescrita como (4.2) con

xT
X —

[ Xl
• ■ ■

xni

X2 = [ X„i+1
* • •

Xn2 ]
r

X —

[ XTÍ¡+n2-\ |-n-_i+l xni+ri2-i l-ni J

i = 3,...,r

¿(x1) = A^ + iwfz',
••• «f

/2(x\x2) = A2x2 + [ <i+l)^+.)
■•■

«2}
T

/¿(xXx2,...,x¿) = AiX* + [ w£ii)+1z[nii)+1
■■■

wgz'^Y

i = 3,...,r

38



Capítulo 4. Métodos de diseño del control y observador

donde A, son matrices diagonales de la forma

A{ = diag {-ani+na+...+nj_I+i, ..., -ani+ni+...+ni} i = 3, ...r

y las matrices B definidas como

_.i(xV = [wfz'{
... «]T

B2(x\x2)x> = [<+l3*fni+l)
••• «f

¿.(xXx2,...,^1 = [ wfni+i)+1)z'({nw)+1)
■■■ wfzlf

i = 3,...,r

Como ya se había mencionado, las entradas de los vectores tu* se ajustan según

las leyes de adaptación propuestas en (3.34) y los parámetros de w" son fijos.

Una superficie deslizante y una ley de control discontinua para el sistema (4.2)

puede ser diseñada considerando el estado x'+1 i = 3, ...r
— 1 como un vector

de control ficticio en el z-ésimo bloque. Este procedimiento se describe en los

siguientes pasos.

Paso 1. Supóngase que ni
—

n2, esto es Bi (x1) es cuadrada, y su matriz inversa

fif1 (x1) existe. Definamos el vector de error z1 como

z1 = x1 -

p (4.4)

con p como una señal de referencia suave que debe ser acotada, además

todas sus derivadas deben ser acotadas hasta la r-ésima derivada. Consi

dérese a x2 como el vector de control ficticio, por lo tanto el primer bloque

es elegido como

x2 = x2 (x1) + Bf1 (x1) (-¿Xz1 + z2 + p) (4.5)

donde z2 es un vector n2 x 1 de nuev.as variables; K\ es un escalar positivo

y x2 (x1) es calculado de la ecuación z1 = 0 a lo largo de las trayectorias

del primer bloque de (4.2)

x2 (x1) = -Bf1 (x1) h (x1) (4.6)
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El primer bloque trasformado en las nuevas coordenadas z1, z2 y con la

entrada (4.5), tendrá la forma

z1 = -ATiz1 + z2 (4.7)

La variable z2 puede ser obtenida usando (4.5) y (4.6) como

z2 - Bi (x1) x2 + A (x1) + Kx (x1 - p)
-

p é a_ (x1, x2) (4.8)

Paso 2. Tomando la derivada de (4.8) a lo largo de las trayectorias de (4.2) se

obtiene

z2 = f_{x\x2) + B2{x\x2)x3 (4.9)

donde

f_ (x1, x2) = g- [+/, (x1) + B_ (x1) x2] + §£/2 (x1, x2) -

p, B2 = B_B2

Nótese que rango (B2) = rango l B2) — n2. Ahora supóngase que n2 < n_,

entonces la matriz B2 no es cua^drada, y el vector ficticio de entrada es X3,

el cual puede ser elegido de (4.9) de forma similar a (4.5)

x3 = x3 (x\ x2) + Bt (x1, x2) {-K2z2 + E2tlz3) (4.10)

donde z3 es un vector de dimensión n_ x 1; K2 es un escalar positivo; B% de

nota la pseudoinversa por la derecha de B; E2¡_ = [ In_ 0 ] , E2¿ G 3."2Xn3,

e In2 es la matriz identidad de orden n2 x n2 y x3 (x1, x2) ,
se encuentra de

la ecuación (4.9) haciendo z2 = 0

x3 (xXx2) = -Bt (x\x2) f2 (x\x2) (4.11)

Así, la ecuación (4.9), al sustituir (4.10) en ella, toma la forma

z2 = -K2z2 + E2}1z3 (4.12)

Ahora, se establece la siguiente suposición

40
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(A) Los elementos de la matriz B2 (x\x2) pueden ser ordenados de tal manera

que la matriz cuadrada

B3(x\x2)i-
B_(x\x2)l

Fh,2
(4.13)

con £2,2 = [ O In3-n_ ] , tenga rango igual a n3, con E2¡2 G S?"3""2™3

Entonces la variable z3 puede ser obtenida usando (4-10), (4-8) y (4-13)

como

z3 = B3(x1,x2)x3 +
j2(x\x2) + K2a_{x\x2)

0
(4.14)

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

proceso se continúa de forma sucesiva para el resto de los bloques.

Para el caso n¿ < rii+1 y bajo la suposición (A) para matrices Bi, para cada

t-ésimo paso, i
— 3, ..., r

—

1, tenemos

xi+1 - x*+1 (xXx2, ....x*) + Bt (xXx2, ...,xi) {-KiZ* + Eitlzi+l) (4.15)

con

o-'+i = -Bf (x\x2,...,3J) U (xXx2,...,^) (4.16)

donde Bt denota la pseudoinversa por la derecha de Bt = BíBí, y

£*.!=[/«, 0 ].EiA e 3^ xni+1

Las variables z'+1. obtenidas de este procedimiento forman una transforma

ción no lineal de variables de estado, dadas como

z1 = x1 -

p

z2 = B_ (x1) x2 + /i (x1) + K_zY

z3 = B_{x\x2)x3^j2^^)
+K^

0
(4.17)

,«+i
Bi+i(x1,x2,...,xi)xí+1 +

/¿(x1,x2,...,x•) + i<:iz,

o

i = 3, ...,r — 1
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donde z,+1 es un vector de n,*+i x 1, AT. es un escalar positivo, Bí+i =
B

Ei,2

Eit2 = [ 0 Im+i-m ] Eit2 G gFj(«i+i-«¿)x«i+1 De tal forma que el sistema (4.2)

puede ser representado en las coordenadas transformadas como

z1 = -K^ + z2

z{ = -KiZ* + Eitlzi+1 i = 2,...,r-l (4.18)

zr = fr(x) + Br(x)u

donde z = (z1, z2, ..., zr) rango (BT (x)) = nr
= m y /r es una función acotada.

4.1.2 Retroalimentación discontinua

Para generar el modo deslizante en (4.18), existen varios métodos de control

discontinuo. Debido a que la matriz Br es de rango pleno y suponiendo que

t¿v
=

m, se puede elegir una estrategia de control como

u = -krBj1 (x) sign (zT) k, > 0 (4.19)

Sustituyendo (4.19) en (4.18) resulta

zr = fr (x)
-

Ksign (zr) (4.20)

Suponiendo que fr en (4.20) satisface la siguiente cota

||/r(a)||a<*, Qo > 0 (4.21)

para toda x G Dx, donde ||||2 es la norma eucUdiana, entonces el controlador

(4.19) con kr elegida como

kr > -% + d0, do > 0 (4.22)
\Jnr

garantiza modos deslizantes en la superficie zr = 0 en un tiempo finito. Tomando

1
.

2<
la función candidata de Lyapunov Vr = \zrl zT se tiene que a lo largo de las
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trayectorias de (4.20), la deivada de Vr resulta

Vr = -M|zl2 + *rT/r(*)

< -(kry/h-r-q0) \\z%

~V\\2 (4.23)

^y/Vr
lnT

Ahora se usa la siguiente ecuación diferencial

Ür = -vVÜr (4-24)

donde r\
= *?=& y Fr (0) < UT (0) . Para encontrar la solución de (4.24) se define

W2 = Ur (4.25)

Derivando WT con respecto al tiempo se obtiene

2WJWT = ÜT = -r)yJWT = -nWr (4.26)

entonces (4.26) se puede representar como

cuya solución es

WT = LLq (4.27)

Wr(t) =Wr(0)-±rIt (4.28)

Usando (4.25), (4.28) y considerando Wr (0) = Ur (0) ,
se observa que Ur puede

ser representada como

UT=(^/ÜAp)-\ritSj (4.29)

ApUcando el principio de comparación [15] se aprecia que

VT<[y/W)-\rit\ (4.30)
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lo cuad demuestra que la función de Lyapunov se desvanece en un tiempo finito

ta < l\Ar (0). Esto implica la existencia de un movimiento deslizante sobre la

superficie zr = 0 en un tiempo finito. Este movimiento es descrito en las nuevas

variables z, por el sistema lineal

z1 = -Kxzl + z2

i¿ = -K^-r-EnZ*1, i = 2,...,r-l

de orden n —

n-, con vEilores propios deseados
—Ki.

En la presente tesis, se diseña un controlador basado en modos deslizantes;

debido a esto, no es conveniente tener un observador discontinuo y una ley de

control de igual naturaleza. Por tal motivo, se empleará una aproximación de

la función discontinua que se usará en el observador, la cual será discutida en la

siguiente subsección.

4.1.3 Control unitario

A continuación se mostrará un método de diseño para control discontinuo que

genera modos deslizantes en una superficie, sin la selección individual de cada

componente de la función de estado discontinua. El control se diseña de modo

que la derivada respecto al tiempo de la función de Lyapunov es negativa en las

trayectorias del sistema.

Considérese el siguiente sistema afín

X=f(x,t) + B(X,t)u, * €=»",«€*

El modo deslizante para (4.31) es generado en la superficie

*r(x)=0

Sea el control aplicado a (4.31) de la forma

u =

ueq
- (GB)'1 ( „

Z' \ (4.33)
\||z-]|+Ó7

ueq
= -(GBYlGf
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donde G = -& y 6 es un parámetro positivo de diseño. La proyección en el

subespacio de Zr esta dado por

¿r = -ttit (4.34)

con la derivada de la función de Lyapunov v — \zfzr como2'

v = -fsj = _JjM! = -jrv (4.35)
IM IM

La solución de (4.35) está dada por

v(t)=(^^)-LL^ (4.36)

la cual se desvanece para un tiempo

ta > t0 + y/2v{t0) (4.37)

Con lo cual, después de un tiempo finito, el estado alcanza la superficie zr = 0

garantizando que las trayectorias que Ueguen a dicha superficie permanezcan en

eUa.

4.2 Diseño del observador

Dado que en la práctica no es posible medir los flujos magnéticos del secundario

del MIL, en esta sección se discutirá el uso de observadores para estimar dichos

estados.

4.2.1 Planteamiento del problema de diseño del obser

vador

Al contrario del caso lineal, no es posible resolver el problema de diseño de un

observador para plantas no lineales en el caso general. Por lo tanto es importante

encontrar y definir las clases de los sistemas no lineales para los cuales se puede

diseñar un observador no lineal.

Consideremos la planta

*.
= h(Z,V,vj) (4.38)

V
= fn(Z,ri) + Bu (4.39)
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donde £ G 5R*, n G 3?" y u G SRm Supongamos que

• es posible medir el vector £ del estado del subsistema (4.38) y además un

vector de la salida y del subsistema (4.39)

y
= Cr\, yeW,p<n (4.40)

• el subsistema (4.39) tiene la siguiente forma (bilineal con respecto a <_ y n)

k

/,(&»?) =£^ (4-41)
¿=i

donde A¡ son matrices de orden n x n; £= [ t__, ..., >%k\ Puesto que

las variables £,■ (t) son medibles, es posible representar el subsistema (4.39)

como un sistema Uneal con la matriz

k

A (í) = £&(*)A (4.42)
i=l

la cual contiene parámetros variantes en el tiempo.

Con base en (4.40) y (4.42), el problema de diseño de un observador para el

sistema no Uneal (4.38), (4.39) se convierte al problema de diseño de un obser

vador para el siguiente sistema Uneal y no autónomo

r¡
= A(t)r¡ + Bu (4.43)

y
= Cr) (4.44)

donde y es un vector de saUdas o estados medibles, C G 5Rpxn

Supóngase que el sistema (4.43), (4.44) es observable, entonces se pueden

diseñar observadores de dos tipos:

1. Observador de orden reducido;

2. Observador de orden completo.

A continuación se darán detalles del observador de orden reducido, que es el

usado en la presente tesis.

46



Capítulo 4. Métodos de diseño del control y observador

4.2.2 Observador de orden reducido

Supóngase que rango (C) = p, entonces el vector observable (4.44) se puede

representar como

V
= CiT)i + C2q2 (4.45)

donde r]x G 9?n p
y v2 G ffl. El sistema (4.43) se representa en variables (vi,y)

como

Vi
= An(t)ni + Ai2(t)y + Biu

V
= A21(t)qi+A22(t)y + B2u

donde

An(í) Ai2(í)

A2i(í) A22(í)
TA(t)T~\

Bi

B2
TB, T= In-p 0

Ci C2

(4.46)

(4-47)

(4.48)

El problema de diseño del observador de orden reducido es resuelto con la

ayuda del siguiente lema [31]

Lema 4.1 Si el par {C, A (i)} en (4-43), (4-44) es observable, entonces el sistema

Vi
= An (t) Vi

con la salida

z = Á2i (t) Vi

o el par {A2i (t) , An (t)} en (4-46) es también observable.

Demostración. Supóng-ase que el par {A2i (t),Áu (í)} es no observable,

entonces por medio de una transformación no singular el subsistema (4.46) con

yyu consideradas como las entradas, se puede representar en la forma canónica

observable

Vi
= A'iWÚ + A'uWy + Biu

Vi
- A'¡(t)T1'1 + A2(t)r,'; + A2,2(t)y + B'{u

(4.49)

(4.50)
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con la salida

z = A'21(t)v'u vf-[vT Vf] (4-51)

En (4.49)-(4.51) el par {A_i (i), A'_ (t)} es observable y r¡[ es el subespacio de

estado no observable. El sistema (4.47) después de la transformación anterior

queda de la forma

y
= A'21 (t) r¡_ + /422 (t) y + B2u (4.52)

Esto significa que la salida y no esta afectada por q'[, y el subesp-acio r¡" será no

observable no solamente con respecto a la salida z, sino también con respecto al

vector y, el cual es la salida del sistema original. Esta conclusión es contradic

toria a la hipótesis de que el par {C, A (t)} es observable. Por lo tanto el par

{A2i (t) , Án (t)} es observable también. ■

El diseño del observador de orden reducido para el sistema (4.46), (4.47) está

basado en la siguiente transformación

Vl = Vi
~

Liy (4.53)

donde Li G 9fi(n-P-x»' es una matriz de valores constantes positivos; el compor

tamiento del sistema se considera en el espacio (q\, y). Derivando (4.53) a lo largo

de las trayectorias de (4.46), (4.47), se obtiene

V\ = Án (t) v\ + Á_2 (t) y+-Bm- LiÁ21 (t) ql
- LiA22 (t) y

- LxB2u

el cual puede ser representado como

ql = [Án (t) -LiÁ2i (í)] Vl +M (t) y + Bu (4.54)

donde Á2 (t) — Ái2 (t)—LiÁ22 (t) y B — Bi—LiB2. Ahora se diseña un observador

para (4.54) como

Vl = [Án (t) -LiÁ_i (t)] f,l + Á2 (t) y + Bu (4.55)

De las ecuaciones (4.54) y (4.55), se puede expresar la dinámica del error de

observación ei = ql
— í)* de la siguiente forma

¿i = [Án (t)
- LiÁ2i (i)] ei (4.56)
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MODULO DEL

FLUJO

ERROR DE

IDENTIFICACIÓN

Figura 4.1: Esquema de identificación y control.

Dado que, por el lema 4.1, se puede elegir la matriz L\ de manera que el sistema

(4.56) sea asintóticamente estable. Usando la transformación (4.53), es posible

encontrar la estimación f¡1 como

Vi
= V*i + LiV (4.57)

El esquema de identificación y control mostrado en la figura 4.1, será usado

en el capítulo 5 para diseñar una ley de control y un esquema de identificación

neuronal, apUcado, en este caso, a un motor de inducción de desplazamiento

lineal.
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Capítulo 5

Control del MIL

A continuación se presentan los resultados obtenidos al aplicar el esquema de

identificación y control desarrollado en capítulos anteriores. Se muestran los

comportamientos de los modelos a—0 y d—q ante las señales de control diseñadas.

Se incluyen además, las gráficas de simulación.

5.1 Modelo a —

(3 en espacio de estado

El siguiente cambio de variables es propuesto con el fin de obtener el modelo

(2.43), (2.46) y (2.49) del MIL en variables de estado

Xi
=

Qm

X2
=

qm

X3
= Ka

Xa
=

Xr_

Xs
=

Qsa

(5.1)

Xe
=

QsP

donde qm es la posición del secundario; qm es la velocidad lineal del secundario;

Ar,, es el flujo magnético del secundario en el eje a; Xr/} es el flujo magnético del

secundario en el eje 0; qSa es la corriente en el primario en el eje a; q3g es la

corriente en el primario en el eje 0. Con el cambio de variables (5.1) aplicado a
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(2.43), (2.46) y (2.49) se obtiene el modelo del MIL en variables de estado como

X1 = x2

x2 = -fcix3eTJx4-fc2x2-fc3F,. (5.2)

x3 = -^e'-Jx' + ^e^xV + ^eV-fcex3

x4 = -A,7ex3 + A-8eJx3x2 + *9x4-fciou2

donde x1 = [ Xi ] •
es el vector de posición; x2 = [x2] >

es el vector de velocidad;

X3 = [ X3 Xi ] es el vector de flujos; X4 = [ Xs X6 ] <* e** vector de corrientes

y u2 = [ u_ u¡3 ] es el vector de voltajes.

Con base a la estructura del modelo (5.2) se propone la siguiente RHONN

modificada

¿i = x2

X2
=

-a2X2 + íi-21-3 (Xl) + 1_>22S (x2) + w23s (x3) + w2_s (x_)

+w25s (x5) + w26s (x6)
-

w27 [x3 x_] QTJ [x_ x6 ]

x_
=

-a3x3 + w3ís (xi) + w32s (x2) + w33s (x3) + wMs (x4)

+w35s (x5) + «tas (x6) + w37 [x_ cos (npXi) + x6 sin (npxi)] (5.3)

±4 — —a_X_ +■ W_iS (Xi) + Wí2S (l2) + W43S (X3) + IÜ44S (x4)

+-w_5s (x5) + w_6s (x6) + W47 [x6 cos (npXi)
-

x5 sin (npxi)]

x5
=

-a5x5 + w51s (xi) + w52s (x2) + w53s (x3) + w54s (x4)

+IÜ55S (x5) ■+- W56UQ

X6
=

-0-6X6 + W6lS (Xi) + iü62*s (x2) + w63s (x3) + w64s (x4)

+IÜ66-S (X6) + WgjUq

en donde los pesos w27
= k\, w37

—

w47
= k5, w56 = w67

= kw, permanecen fijos

durante el entrenamiento.

5.2 Diseño del observador

Dado que no es posible medir los flujos del secundario, ya que esto requeriría el

uso de sensores dentro del motor y esto resulta costoso, a continuación se muestra
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el diseño de un observador de orden reducido que estima los estados no medibles

de la planta.

Para obtener la estimación de los flujos, se usan las dinámicas de las corrientes

del primario, las cuales son medibles. -El observador propuesto para el modelo

a
— 0 es el siguiente

Xs
= hx.

~ fcioUa + va (5.4)

Xe
= fax,

-

kioup + v¡) (5.5)

donde x5 y X6 son los estimados de las corrientes Xs y X6 respectivamente. Como

se había mencionado anteriormente, no es conveniente usar a la vez, una ley de

control discontinua y un observador discontinuo, por tal motivo usamos el control

unitario (4.33) para v como

donde eo
=

Xs
—

Xs y £P
=

X6
—

X6 representan el error de estimación y lu l2,

6 > 0 son parámetros de diseño. La dinámica para el error está definida como

é = -fc76x3 + ksOJx3X2 -

v (5-8)

donde e = [ e_ ep] y v = [ va vp] Para un valor suficientemente grande

de l\, l2 y un pequeño valor de 6, la superficie desUzante ea = £p
— 0 es atractiva

y una vez que las trayectorias alcanzan esta superficie permanecen en eUa [31].

Así, en la superficie ea
=

ep
— 0 se tiene que ¿_ = ép = 0 y de (5.8) se obtiene

-fc70x3 + k_SJX3X2 -vtq = Q (5.9)

donde v^
= [ vaeq vpeq ] son los valores equivalentes de v_ y v0. Midiendo

estos valores de (5.9) es posible obtener los estimados de x3 Y Xi como

x3 = --[ eT4> eTJ<t> ] veq (5.10)
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donde x3 = [ X3 Xi]T M
= (ksX2)2 + tf, y 4> = [ k7 k6x2 ]T Las variables

estimadas x3, x4 serán usadas en lugar de los estados reales x3, X4 en -*a identifi

cación neuronal.

El diseño del observador para el modelo d —

q es similar al procedimiento

descrito en esta sección

5.3 Resultados con el modelo o.
— ¡3

Las simulaciones se reaUzaron en SimuUnk1 con el método numérico Dormand-

Prince con un paso de 0.0001 segundos.

Los parámetros del motor usado son:

L^ - = 0.0241

¿r = 0.02846

La = 0.02846

Rr == 3.5315

Rs == 5.3685

n ,
= 4

Dm = 2.78

Bm == 36.0455

Figura 5.1: Posición

0.2 r

0.1

íirm

i

-0.2

-0.3
05

tiempo (seg)

Figura 5.3: Flujo-a

Figura 5.2: Velocidad

0.5 1

tiempo (seg)

Figura 5.4: Flujo-/?

1
Simulink es marca registrada de Mathworks, Inc.
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0.5 1

tiempo (seg)

Figura 5.5: Corriente-a Figura 5.6: Corriente-/?

0.1

0.5

tiempo (seg)

Figura 5.7: Cuadrado del modulo del flujo

El comportamiento del MIL en lazo abierto con los voltajes de entrada dados

por

ua
= 220cos(27r/í) (5.11)

up
= 220sin(27r/í)

con / = 60-ffz, se muestra en las figuras 5.1 - 5.7 con valores nominales.

5.3.1 Identificación del modelo a —

¡3

Para la identificación del modelo (5.2), se utiliza la red neuronal (5.3), con el al

goritmo de aprendizaje (3.34), usando los flujos estimados así como las corrientes

medibles. Los parámetros y la función de activación usados en el entrenamiento

se describen a continuación:

Se utilizó una función de activación sigmoidal dada por

1

s(x) =
1 + exp (-O.Olx)

+ 0.1 (5.12)
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la cual garantizó buen desempeño. El valor de la velocidad de aprendizaje 7

de (3.34) se elige de modo que la red aprenda a una velocidad adecuada para

poder aplicar el algoritmo de control; es decir, la ley de control se aplica una

vez que la red neuronal aproxima el comportamiento de la planta. El tiempo

en el cual se aplica la ley de control, deberá ser mayor que el tiempo de en

trenamiento para así evitar el transitorio existente en el aprendizaje. El valor

de 7 elegido en éste caso fue de 200. Para las constantes ai del filtro (3.15)

se eUgieron los valores ai =
a2 =

a3
= a4

= 500, a5
=

a6
= 700. Se usó

(3.12) como esquema de identificación, aunque (3.13) mostró también buen de

sempeño. Usamos li — l2 = 10,000, c5 = 0.3 como parámetros de (5.6) y (5.7).

Los flujos estimados de este modo, se usaron para entrenar a la red neuronal

Figura 5.8: Error de velocidad. Figura 5.9: Error flujo-a.

Figura 5.10: Error flujo-/?. Figura 5.11: Error corriente-a.
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003 004 006 006 007 OOB 000

Figura 5.12: Error corriente-/?.

Figura 5.13: Comparación del modulo del flujo.

Con esto, se consigue la convergencia del error de identificación cero, como

lo muestran las figuras 5.8.- 5.12. Por otro lado, se puede apreciar en la figura

5.13 los flujos estimados por el observador y los flujos aproximados por la red

neuronal.

5.3.2 Control con el modelo a — @

La ley de control diseñada basada en el modelo a — /?, tiene como objetivo con

trolar la velocidad del secundario y mantener a la vez, el control del módulo del

flujo. Para ello se define el error de seguimiento de velocidad y módulo del flujo

como

Zl
=

x_
—

vT

Z2
=

(f-iPr

(5.13)
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donde

^=|h_f = x2 + x2 (5.14)

Además, <pr y vT son señales de referencia suaves y acotadas, con ||^|| definido

como el módulo del flujo. El modelo neuronal propuesto (5.3) tiene casi la forma

no Uneal controlable por bloques (4.2) que consiste de tres bloques

;.i - 1\_2
= f\xl) + B_{xl)x

1 ^.2x^,3x2 = /2(x\x2) + .B2(x\x2)x

x3 = f3(x\x2,x3) + B3(x1,x2,x3)u

(5.15)

donde x1 = [xi] ,
x2 = [ x2 x3 x4 ] ,

x3 = [ x5 x6 ] u = [ u_ up] y los

elementos no Uneales están dados como

donde

/V) = A = o

f2(x\x2) =
h

h

h

f(x\x2,x3)
h

h

Í2

h

fi

h

h

-a2x2 + u;2is (Xi) + w22s (x2) + IÜ23-S (x3)

+W24S (X4) + tí,25S (X5) + W26S (X6)

-a3x3 + w3ís (xx) + w32s (x2) + w33s (x3)

+HV34S (x4) + w35s (x5) + u;36S (x6)

-a4x4 + w4ís (xi) + w42s (x2) + w43s (x3)

+w44s (x4) + W45S (x5) + w46s (x6)

-a5x5 + tt,5is (xi) + w52s (x2) + w53s (x3)

-HÜ54S (x4) + w55s (x5)

-a6x6 + w6is (xi) + w62s (x2) + w63s (x3)

+W64.S (X4) + W66S (X6)
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Biix1) = [ 1 O O ]

B_(x\x2) =
-w27ipi w27^2

w37 cos (npx i ) 1037 sin (npx i )
—

t. 47 sin (npxi ) u>47 cos (npxi )

w_e 0

0 w67
B3(x\x2,x3) =

En B2 las funciones ip1 y 1¡)2 están dadas como

ip-, = x3 sin (npxi ) + x4 cos (npxi )

^2 = x3 cos (npxi)
-

x4 sin (npXi)

Dado que w37
= w47, podemos representar a B2 de forma más compacta como

£2(x\x2)
w27x\QTJ

w37QT

donde

xx
= [ x3 x4]

Finalmente el vector de control, se expresa como sigue

lT
u = [u_ up y

Para lograr los objetivos de control, tomamos la derivada de (5.13) en las

trayectorias de (5.3) obteniendo el primer bloque de la forma controlable por

bloques

1 „.2\ „.3
zl = f2 + B2{x\x2) (5.16)

donde zl=[z2 zif f2=[f2 h f , h - /2
-

vr, f3 = 2x3/3 + 2x4/4 -

(pr

B2-
-W271pi W_7%¡}2

2w37i\)_ 2w37ipi
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Con el fin de linealizar el bloque (5.16) se selecciona el vector de control ficticio

x como

x3 = -B_-1(x\x2)(p + Kiz1)+z2

donde z2 es el vector de variables nuevas z2 = [ z3 z4]' Kx =

es una matriz Hurwitz y

(5.17)

-ki 0

0 -k2

B2l(x\x2) = -

V

X3 sin(npx- )+a*<* cos(npxi) x_ cos(njXi )-x. sin(ngii )

t-37 2tü37
x_ cos(np*ri)-X4 sin(npxi) x_ sin(npx* )+i4 cos(n„si)

W_7 2U)37

De (5.17) y (5.13) se obtiene la siguiente transformación

z2 = x3 + fi2-J (x\ x2) (T2 + Kiz1) := 7(x2, x3, r) (5.18)

donde r = [<pT,vT] De (5.18) se observa que si elegimos la superficie desUzante

como

7(x2,x3,r) = 0 (5.19)

Entonces el movimiento sobre la superficie (5.19) estará dado por el sistema lineal

Kiz1 (5.20)

con las dinámicas y valores propios deseados. Para introducir el modo deslizante

en la superficie (5.19), se toma la derivada de (5.18) obteniendo

z2 = f3 + B3u (5.21)

donde f3 =
h

= %kÍ2 + J&/3 + f^.

Dado que la ley de control debe ser acotada, ésta se elige como

ua
= -uoSÍgn(z3) (5.22)

up
= —uosign(z4)

con la condición

< w56u0

< w67u0
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se obtiene la dinámica deslizante sobre la superficie

z3
= 0, z4 = 0

en un tiempo finito. Con lo cual los errores de seguimiento zi y z2 convergen

asintóticamente a cero.

La ley de control (5.22) y la ley de adaptación de pesos (3.34), son apUcadas

después de que los errores de identificación convergen a cero. Los parámetros

usados para las ganancias (5.20) fueron ki = 500 y k2 = 1700 con uo
= 220

como la cota del control. Las señales de referencia para la velocidad vr y módulo

del flujo xpr fueron 0.5 sin (nt)mts y O.lWb2 respectivamente; en las figuras 5.14

y 5.15 se muestra el seguimiento de dichas señales con valores nominales y sin

perturbaciones.

~0 0 5 1 1 5 2 2 3 3 3 3 4 4 5

terr-ao'*)

Figura 5.14: Módulo del flujo, sin pertubación y sin carga.

«* 06

04

0 2

0

-0 2

-04

-0 6

0 0 5 I 15 2 25 3 35 4 45

*.R|»*4*

Figura 5.15: Velocidad, sin perturbación y sin carga.

Para demostrar la robustez del esquema de identificación y control, se intro

dujo una perturbación en la resistencia del rotor de 0.5ohms/seg desde su valor

nominal, (Figura 5.16).
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Capítulo 5. Control del MR

Figura 5.16: Perturbación de la resistencia del rotor.

i
—

i i 1 i 1

7 ■

6 -

5 ■

4 •

3 -

2 ■

1 -

o
' '

•
'

' '

Figura 5.17: Perturbación de la carga

Además, se agrega una señal cuadrada como carga, con ampUtud de 8JV como

se muestra en la figura 5.17. Las figuras 5.18 y 5.19 muestran el desempeño de

la planta ante dichas perturbaciones.

Figura 5.18: Velocidad lineal con perturbaciones.
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Wb*

04 1 1 1 iiii

0 35 ■

03 ■

0 25 ■

02
t

•

0 15 ■

01

005 '

uc 05 1 15 2 25 3 35 4

-M-i-*g*-*}

Figura 5.19: Módulo del flujo con perturbaciones.

5.4 Resultados con el modelo d —

q

El modelo (2.50) en espacio de estado está representado como

Xi
=

Q) (XüXs ~

X3X4)
~

ciXi
- c2FL

X2
=

c3x4
-

C4X2
-

C5X1X3

X3
=

C3X5 + C5X1X2
-

C4X3

X4
=

-CeX4 + c7X2 + CSX1X3 + <^ud

Xs
=

-C6X5
~

c8XlX2 + C7X3 + C9"-?

(5.23)

donde

M

Bs

co

con el cambio de variables dado por

Cl = A? C2
=

j¡. c3
=

lf C4 = ^ c5 = npz

+ ^? C7
=

c8
— „T"rL- C9

—

-7-oL_LrT oL,

V = Xl. -V =

X2> V =

X3. íds = X41 V
=

X5

El siguiente modelo neuronal es propuesto para la identificación de (5.23)

¿1 = -a^i + Wns (xi) + wi2s (x2) + wí3s (x3) + í_>i4 (x2x5
-

x3x4)

X2
= -a2X2-|-W2lS(Xi) +tiV22-3(X2) + Í-123*S(X3) +IÜ24X4

x3
= -a3x3 + w_is (xi) + w32s (x2) + iü33s (x3) + ^4X5 (5.24)

x4
= —

a4x4 + IUjiS (xi) + w42s (x2) + W43S (x3) + w44s (x4) + w45u_

x,
=

-a5x5 +■ w51s (xi) + w52s (x2) + w53s (x3) + w54s (x5) + w55uq
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donde wu = cq, w24 = W&
=

c3, w4s
=

w55
=

c_ son los pesos que permanecen

fijos durante el entrenamiento.

5.4.1 Identificación del modelo d —

q

La identificación de (5.23) con (5.24) se realizó con 7 = 100, ai = a2
—

a3
= 500;

o-i
=

0,5
= 700, con los valores del observador como li = l2 = 10,000 y 6 = 0.1.

Los resultados de la identificación se muestran en las figuras 5.20 - 5.24.

o o ¡r au a oe on o to o ti au o te

Figura 5.20: Error de velocidad. Figura 5.21: Error de flujo-d.

Figura 5.22: Error de flujo-g. Figura 5.23: Error corriente-d.
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Figura 5.24: Error corriente--?.

5.4.2 Control con el modelo d —

q

El modelo (5.24) tiene casi la forma controlable por bloques siguiente

x1 = ^(x^+Biix^x2

x2 = f2(x1,x2)+B2(x\x2)u

donde x1 = [ xx x2 x3] x2 = [ x4 x5 ] u=[ u_ uq ]

f (x1) =

f2(x\x2) =

'

/l

Í2

W
h

(5.25)

-aiXi + wns (xi) + wus (x2) -I- iüi3s (x3)

-a2x2 + w2is (xi) + w22s (x2) + w23s (x3)

-a3x3 + w3xs (xi) + w32s (x2) + w33s (x3)

-a4X4 -h W4iS (Xl) + tÜ42*3 (x2) + w43s (x3) + w44s (x4)

-a5x5 + lysis (xj) +■ w52s (x2) + w53s (x3) + w54s (x5)

Bi (x1)
n -

lül4X3 Wi4X2

w24 0

0 w34

B2(x\x2) =
™45 °

Se definen las señales de error de seguimiento como

Zi
= Xi

—

VT

Z2 - tf-ifr

(5.26)

(5.27)
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donde vr y <pr son la velocidad y el flujo de referencia respectivamente y xp se

define como

<p
= \\*\\2 = a_ + 4

El primer bloque de (5.24) es representado como

z1 = p + Biix^x2 (5.28)

donde

z1 = [ Zi z2 ]T

f1 - [fl hf

fi = fi-vr

f2 = 2x2/2 + 2x3/3 -

Cp.

Bi =
—Wi4X3 Wi4X2

2w24x2 2w_jiX3

Para Uneaüzar el bloque (5.28) se elige el vector de control ficticio x2 como

x2 = -B^(p - Kiz1) + z2 (5.29)

donde z2 = [ z3 z4 ]T K~i
t ir. —

-ki 0

0 -k2
es una matriz Hurwitz y

sr1 = ¿

V

Wl_ 2íí?24
X_ X_

ÍÜ14 2lU'24

De (5.29) se obtiene la siguiente transformación

1
2 2 ,

Z = X H

£_.

U*14 2w24£ 1 í f ff 1 W*1
"

VÍ 1 ) ■■= M^X x2, r) (5.30)
^7 ] VL /2 + k2(<p

-

<pr) \J
'K

r L ti*14 2W24

donde r = [ vr <pT ] Si se selecciona la superficie deslizante como

7(x1,x2,r) = 0

entonces

Kiz1 (5.31)
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describe el movimiento sobre dicha superficie. Al tomar la derivada de (5.30)

usando (5.26), se obtiene

donde f2 =

ley de control

h

z2 = f2 + B2u (5.32)

— ^r/i + ~§$ih + fjiT. Con (5.32) se puede aplicar la siguiente

u =
u_ u0sign(z3)

u0sign(z4)
(5.33)

Los resultado de simulación al apUcar (5.33) al esquema de identificación y control

del modelo d —

q, se muestran en las figuras 5.25 y 5.26 para xpr
= O.lWb2 y

vr = 0.1 sin (nt) ,
con las perturbaciones de una señal de forma de onda cuadrada

con amplitud de 8JV como carga, y la resistencia del secundario incrementándose

0.5Í. cada segundo, las cuales se muestran en las figuras 5.27 y 5.28.

05

'

■

04 ■

03

2
X

■

02 ■

01

0 0.5 1 15 2 2.5

tiempo (t)

Figura 5.25: Seguimiento del modulo del flujo.

Figura 5.26: Seguimiento de velocidad.
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9 1 . . . 1
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3

2

1 ■

O 1 I 1 I

15

0(1)

figura 5.27: Perturbación de la carga.

1 1.5

tiempo (s)

Figura 5.28: Perturbación de la resistencia del secundario.
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Conclusiones

A continuación se presentan las conclusiones obtenidas a partir del presente tra

bajo de tesis y se propone el trabajo futuro.

Los resultados de simulación mostraron excelente desempeño con el esquema

de identificación y control, tanto en valores nominales como ante variación de

parámetros. Se pudo mostrar la robustez del algoritmo de identificación así como

las excelentes propiedades de aproximación de la red neuronal tipo RHONN.

Aunque la RHONN propuesta requiere de los estados no medibles de la planta,

esto último no representó problema alguno, ya que tales estados se estimaron con

un observador. El uso de un observador de estados no alteró las propiedades de

aproximación del esquema completo. Se observó también que se puede aplicar la

técnica de control por bloques a la RHONN modificada y de esta manera obtener

un sistema lineal a partir de una planta no Uneal. Con esto, es posible aplicar

una ley de control deseada. Al usar una ley de control por modos deslizante

obtuvimos un esquema aún más robusto, dadas las excelentes propiedades de

dicha ley de control al rechazo de perturbaciones.

La aplicación de técnicas de control a un motor de inducción de desplazamien

to Uneal es de gran importancia, dado el interés cada vez más creciente por el uso

de estas máquinas. En este trabajo se mostró que el esquema de identificación y

control puede ser aplicado a los modelos a — 0 y d
—

q del MIL. Como resultado

de ello, podemos distinguir algunas ventajas encontradas al comparar el uso de

ambos modelos.
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Características del modelo a — 0 :

1. El modelo a — 0 es más complicado que el modelo d —

q, por lo tanto el

anáUsis presenta una mayor complejidad.

2. La RHONN propuesta para el modelo a
— 0 debe considerar la complejidad

de dicho modelo; en consecuencia las dinámicas de la RHONN son más

complicadas y es difícil encontrar una estructura controlable por bloques.

3. Como consecuencia de lo anterior, el controlado para el modelo a — 0 es

más complejo.

En el modelo d —

q podemos distinguir las siguientes características:

1. Las dinámicas son más sencillas y resulta fácil el diseño del control.

2. La RHONN y el diseño del observador resultan más senciUos de obtener.

6.1 Trabajo futuro

Aunque el control del MIL fue satisfactorio, se puede desarrollar más investi

gación en el área de control por redes neuronales del MIL, debido a que presenta

fenómenos parásitos aun no estudiados del todo, como el efecto de bordes longitu

dinales, el cual se incrementa con la velocidad del MIL. A pesar de la complejidad

del modelo a—0, éste tiene la ventaja de ser una representación directa del motor,

es decir, su comportamiento es el mismo que el modelo de tres fases.

Dado que el algoritmo de identificación y control resultó viable para ambos

modelos en simulación, su implementación práctica se propone como trabajo

futuro.

Se podría desarrollar un modelo matemático que contemplara fenómenos

parásitos como investigación futura, los cuales afectan el desempeño del MIL de

manera significativa, y con ello, probar la robustez de controladores ante dichos

fenómenos que no aparecen en la máquina rotativa.
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Capítulo 6. Conclusiones

Finalmente se propone la implementación del esquema de identificación y

control desarrollado en esta tesis, y con ello verificar la viabilidad de los algoritmos

de control, identificación y estimación propuestos en el presente trabajo.
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Apéndice A

ARTÍCULOS PUBLICADOS

En este apéndice se incluyen los artículos:

• "Neural Identification and Control of a Linear Induction Motor" X Con

greso Latinoamericano de Control Automático, Guadalajara, México, 3-6

Diciembre del 2002, aceptado para su publicación.

• "Neural Identification and Control of a Linear Induction Motor Using an

a—0 Model". 2003 American Control Conference, Denver, Colorado, USA,

4-6 de Junio del 2003.

Ambos artículos están fundamentados en esta tesis.
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NEURAL IDENTIFICATION AND CONTROL OF A

LINEAR INDUCTION MOTOR
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Abstract: We present a new method to control a linear induction motor (LIM) using

dynamic neural networks.We propose a neural identifier of triangular form. The neural

model is proposed as a nonlinear block contrallable form (NBC). Then a sliding mode
control is developed to track velocity and flux magnitude. Simulations are presented
to illustrate the applicability of the proposed scheme.

Keywords: Dynamic neural networks, variable structure systems, nonlinear systems,

identification, block control.

1. INTRODUCTION

Linear induction motors (LIM) are electromechani

cal devices that produce unidirect ional or bidirec

tional short-stroke (less than a few meters) mo

tion. Whereas primitive Unear electric machines

have been in existence for a long time, since 1960

there has been a great deal of interest in linear

machines for various applications, especially in the

transportation. The LIM has many excellent perfor

mance features such as high-starting thrust forcé,

alleviation of gear between motor and the motion

devices, reduction of mechanical losses and the size

of the motion devices, high-speed operation, silence

and so on. Much of the existing literature on the

subject of LIM (for example [Boldea and Nasar,

1997], [Takahashi and Ide, 1993]) deals with the

principies of operation and performance calcula

tions. Some books [Yamamura, 1978], [Gieras, 1994]
have been published on the subject in the recent

past; not much
has been published on their control.

However, the literature on linear electric actuators

is relatively sparse.

On the other hand, recently research has been done

on application of neural networks for identifica

tion and control of dynamic systems [Park et al.,

1996], [Chow and Fang, 1998], [Loukianov et al.,

2002]. According to the structure of neural net

works, they can be mainly classified as feedforward

neural networks (FNNs) and recurrent neural net

works (RNNs) [Chow and Fang, 1998]. It is well

known that an FNN is capable of approximating any
continuous function closely. However, the FNN is a

static mapping; without the aid of tapped delays,
the FNN is unable to represent a dynamic map

ping. Although many publications use the FNN with

tapped delays to deal with dynamical problems, the

FNN requires a large number of neurons to represent

dynamical responses in the time domain [Park et ai,

1996]. On the other hand, the RNN is a dynamic

mapping which presents good control performance



in the presence of unmodelled dynamics [Chow and

Ring, 1998], [Loukianov et al., 2002].

There are many control systems applications where

the tracking of periodic reference input are required.
The variable structure control strategy using sliding
modes can offer a number of attractive properties
for the tracking of periodic reference inputs, such

as insensitivity to parameter variations, external

disturbance rejection, and fast dynamic responses

[Slotine and Li, 1991], [Astrom and Wittenmark,

1995], [Loukianov et al., 2002). In this paper, we

present a RNN of triangular form to control a LIM

by the süding modes technique.
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where v is the mover Unear velocity; A<¿r and A,r
are, respectively, the d-axis and q-axis secondary

flux; i__ and iq, are, respectively, the d-axis and q-

axis primary current; u_ and uq are, respectively,
the d-axis and q-axis primary voltage; Tr = *fc-

L2
is the secondary time-constant; a = 1 —

( ,
_

) is

the leakage coefficient; K¡ = 148.35 is the forcé

constant; R, is the winding resistance per phase;

Rr is the secondary resistance per phase referred

primary; Lm is the magnetizing inductance per

phase; Lr is the secondary inductance per phase;

L, is the primary inductance per phase; Ft is

the load disturbance; M is the total mass of the

moving element; D is the viscous friction and iron-

loss coefficient; r is the pole pitch and np is the

number of pole pairs.

If we select the following state variables:

Xl
= «1 X2= Xdr, X3

= V« X.
= id„ X,

= iq

3. RECURRENT NETWORKS

The neural model used is a modified versión of

Recurrent High Order Neural Network (RHONN)
based on [Kosmatopoulus et al., 1997]. The state of
each neuron is represented by

±i = -aiXi + ^WtfcZ/,_ + 5^ «-i.*/., (3)
*=*■ ¿=t;+i

where: a¡ > 0, x¡ is the neuron state, w,k are the

updating weights, z¡ik are multiplied combinations

of sigmoid functions of x or u, w¡_ are fixed weights
and aUows to incorpórate to the identificationmodel

a priori information about the plant structure, zj^
are either functions of x or u, L{ is the number of

weights to be updated, L¡ is the number of nonlinear

connections of neuron i and

z¡(x,u) =

*Il

n
•=1.(1)
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This modified structure allows us to incorpórate

known information about the plant.

Finally we can reduce (6) to

where

Xi =
—

OjXj + w¡ zIx

Wi=[w? wff

(11)

(12)

(13)

4. NEURAL MODEL

The neuronal model proposed, based on the math

ematical model of LIM is:
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z'h = [s(xi) s(x2) s(x3)]

z'i_ = ís(xi) s(x2) s(x3)]

z'h = Es(Xl) S(X2) 8(X3.Y

Z'u = [s(x-.) S(X2) s(x3) S(x4)]r
z/5

= [s(Xl) ■*(X2) s(x3) «(^5)]
U)[ = [wu W12 U-l3]
W_

= [ W2\ W__ W_3 ]
w3

= [ W3X UI32 W33 ]
tt*4

= [ W4\ W4_ Wi3 _J44 ]
w'_ = [w_i w52 w53 W_4]

9"

Z¡x
=

<p

y" =
x4

7" =
x¡

7"•**/ = ud

7"
zh

=

Uq

w'i = ti)14

w'i = 11-24

w'i = '"'34

w'i = W45

w'i = «>55

where xp =
X2X5

—

X3X4, a¿ > 0, i = 1,...,5,

«14 = ij-, w24 = W34 = ¿P-, w45 = w55
= -jl**** are

the fixed weights used to apply the control law and

w[, w'_, w'_, w'4, w'6 are the weights to be adjusted.

4.1 Updating weight law

In order to identify the dynamics of LIM, we can

use either serial or parallel configuration:

PARALLEL: each state of RHONN is represented

by

x¡ = -o*Xj -f wfz_t (x, u) (15)

SERIAL-PARALLEL: each state of RHONN is rep

resented by

ii = -üíXí + wfzIt (x, u) (16)

We used the parallel one in simulation, with good

performance. Next, we use a lemma which demon-

strates the identity of modified RHONN model and

a RHONN filter-regressor versión utilized in order

to develop the updating laws. This lemma is taken

from [Kosmatopoulus et al, 1997].

Lemma 1. The models (15), (16) can be expressed

by

Ci = -a_Ci + «_i(£,i¿) (17)

x{
= tufa + e-°'*x4(0) - e-*V._(0) (18)

where <;¿fc > 0, ke {1 • • • L<} , ?e5.L* and £ = x in (15)
case and £ = x in (16) case.

Using lemma 1, the state x of the RHONN can be

rewritten as

xj
= wf ?¿ + e (19)

where e is a term which vanishes in finite time and

can be eUminated. It is worth to point out that

¡Ji = -aiJi + z'h (20)

From (17), (18), (19) and (20), we obtain the up

dating law algorithm. We define the identification

error as

6¿
— X{ Xi (21)



using (19) and derivating e<

é. = «éfSí + wfü -

Xi (22)

Taking ii', as a control variable, we design the

updating weight law

v>ik = (~yei + ^
- u-fíi) 2^ (23)

Sifc

wíj*
= 0 (24)

where fce{l,* ■ • ,L¡} , je{L< + l,.-,£i}, (24) are

the fixed weights w'^ (23) are the weights to be

adjusted iv'J and nn¡ are constants such that

K

¿n<fc = l (25)
fc=i

substituting (23) in (22) we obtain

e¿ = -7Ci (26)

The law (23) is not easy to implement due to the x¡
term. This problem can be solved if (23) is rewritten

as

u>ik = Vik + ifiik

etnac
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Xj"ifc
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+ Vik (27)
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Then the error ei converge exponentially to zero.

5. CONTROL LAW

The neuronal model (14) can be presented as quasi
NonUnear Block Controllable form (NBC form)

[Loukianov, 1998]
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The control goal is to track the velocity . and the

flux magnitude xp
= WSx^ = x\ + x\ If we define

the tracking errors as

z\
=

X\
—

vr and z2 = <p
—

<pr (30)

with the references for the speed vT and flux module

ipT, then the first block of (14) can be expressed as

(31)i1 =p+B1(x1)x
1\~2

where z1 = [ z*. z2 ] ,/1 = [/i/2] , h = f\-vr
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In order to Unearize the block (31), the quasi control

vector x2 is selected as

x2 = -B^\p-Klzí) + z2 (32)

where z2 = [z3 Z4] are new variables vector,
"

-fcj 0
_.,=

0 -h_

and Bf1 = -J

is a Hurwitz matrix,

X3 X2

wu 2u24
x2 x3

. FVom (32) and (30)

W\4 2W24 .

it follows the transformation:

aa = ia + 5r1
/!+fcl(xi-.r)

(33)
/2 + k2{<p

-

<pr)

: =7(x1,x2,r)

It is clear that if we choose the sUding manifold as

7(x\x2,r)=0 (34)

then the motion on this manifold will describe by

the second order linear system

z1=Klzl (35)

with the desired dynamics. To introduce the sUding

mode in the manifold (34), the motion projection

on subspace z2 first is derived of the form



i2 = p + B2u (36) 6.1 Identification

where /2 = = ^/i + 0/a + ^,and

r = [tVi Vr]T. Then taking into account the following
common bound

Wi\<U0, í/0>0, i = d,q

the discontinuous control law is chosen as

Ud -U0sign(z3)
-Uosign(z4)

(37)

The stabiUty condition of the origin i2 = 0 for the

closed-loop system (36) and

U0
-w4Ssign(z3)

-w_5sign(z4)
(38)

can be obtained using the Lyapunov function V =

z2 z2 whose time derivative is negative if the fol

lowing inequalities are satisfied

\f3 < í/oU-45 an<"' U* < ^0^55 (39)

Under this conditions the sUding mode motion oc

curs on the manifold (34) in a finite time, and

then the tracking error z1(í) (30) will tends asymp
totically to zero (in accordance with (35)). This

motion is invariant with respect to the motor pa

rameters variations and external disturbances ( the

load torque).

6. SIMULATIONS

We present the results obtained using the proposed
identifier and the control scheme. The nominal

valúes [Wai et al., 2000] of the LIM are given as

Parameter Valué Description

R, 5.3685 Winding resistance

Rr 3.5315 Secondary resistance

L, 0.02846 Primary inductance

LT 0.02846 Secondary inductance

Lm 0.0241 Magnetizing inductance

nP 4 Number of pole pairs

M 2.78 Total mass

D 36.0455 Viscous friction

t 0.027 Pole pitch

Kr 148.35 Forcé constant

The design parameters for the neural identification

are for sigmoid functions 7 =100, 0 =0.01, « =0.1.

The regressor parameters are a\ = a2 = a3 =500,

a4=as
= 700.

We trained the RHONN for 0.09 sec with a signal

given by

u_ = 220sin(377í)

uq =220cos(377t)

(40)

(41)

Using (40), (41), the neural network identifier ¡sable

to reproduce the LIM open loop behavior. Figures
1-5 shows the identification errors.

*
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q-flux error. Fig. 4. d-current error.

Fig. 5. q-flux error.

Once we verified that identification error comerge

to zero, we apply the control law (37) and the weight

updating law (27).

6.2 Control

The reference is .r
= O.lsin(-Tf), and the flux

magnitude <pr
= 0.05Wb2. Gains for control law are

ki = 800, k2 = 900, and U0 = 60 . In order totest

the proposed scheme performance, a variation of 3ÍÍ

per second is added to the rotor resistance (Figure

7). In addition, a square load torque perturbation
with an ampütude of 8 Nm. and a period ol 0.5



seconds is included (Figure 6). Figures 8 and 9 show

the tracking errors.

¡ i

iiii.ii

Fig. 6. Load perturbation.

Fig. 7. Rotor resistance perturbation.

Fig. 8. Velocity tracking.

Fig. 9. Flux tracking.

7. CONCLUSIONS

The scheme proposed has successfully been applied.
It rejects disturbances and aUows to track velocity
and flux magnitude with good performance. The

proposed RHONN model, used to identified the

LIM; has been tested as a good identifier and allows

to use the sUding modes technique to forcé the

closed loop trajectory to converge and stay in sUding

manifolds, which guarantees that the tracking error

is zero.
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Abstract

We present a new method to control a linear induction motor (LIM) using dynamic neural networks. First, we propose a neural identifier of

triangular form; this neural model has the structure of a nonlinear block contrallablc form (NBC). Then, a reduced order observer is designed

in order to estimate the secondary flux-ai. Finally, a sliding mode control is developed to track velocity and flux magnitude. Simulations are

presented to illustrate the applicability of the proposed scheme.
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Dynamic neural networks, variable structure systems, nonlinear systems, identification, block control.

I. INTRODUCTION

Linear induction motors (LIM) are electromechanical devices, which produce unidirectional or bidirectional short-

stroke (less than a few meters) motion. Whereas primitive linear electric machines have been in existence for a long

time, since 1960 there has been a great deal of interest in these machines for various applications, especially in the

transportation. The LIM has many excellent performance features such as high-starting thrust forcé, alleviation of gear

between motor and the motion devices, reduction of mechanical losses and the size of the motion devices, high-speed

operation, silence and so on. Much of the existing literature on the subject of LIM (for example [3], [12]) deals with

the principies of operation and performance calculations. Some books [15], [6] have been published on the subject in

the recent past; not much has been published on their control. However, the literature on linear electric actuators is

relatively sparse.

On the other hand, recently much research has been done on application of neural networks for identification and

control of dynamic systems [10], [4], [9] According to the structure of neural networks, they can be mainly classified as

feedforward neural networks (FNNs) and recurrent neural networks (RNNs) [4]. It is well known that an FNN is capable

of approximating any continuous function closely. However, the FNN is a static mapping; without the aid of tapped

delays, the FNN is unable to represent a dynamic mapping. Although much publications use the FNN with tapped

delays to deal with dynamical problems, the FNN requires a large number of neurons to represent dynamical responses

in the time domain [10]. On the other hand, the RNN is a dynamic mapping which presents good control performance

in the presence of unmodelled dynamics [4], [9].

There are many control systems applications where the tracking of periodic reference input are required. The variable

structure control strategy using sliding modes can offer a number of attractive properties for the tracking of these signáis,



such as insensitivity to parameter variations, external disturbance rejection, and fast dynamic responses [11], [1], [9]- h»

this paper, we present a RNN of triangular form to control a LIM by the süding modes technique.

II. MOTOR MODEL

The a —

13 LIM model
,
is governed by [2]

'Ím. - -kiXjeTJq, - k2qm - k3FL

XT = -k4eTJq, + k4QTJq,qm + k5eTq,-k6Xr (1)

q,
= -k7QXr + k8&JXrqm + kgq,

- kÍOu

where:

Ar = [ Xr„ Xr0 ]T q,
= [ q,a q,e ] u - [ ua up ]

'

e =
cos(npqm) -sin(np<jm)
sin(npgm) cos(nPíím)

J =
0 -1

1 0

fc =
DmLr

ki = %^ k3 = -¿^ k4= npL,
R-Lrg\

ke £

k7 LALÍr^í.Lr)
__ I__-n___
~

Ljr-L.Lr Lr(Lir-L.Lr)
fcio =

Llr-L.Lr

qm is the mover linear velocity, Ar„ and Ar/3 are, respectively, the a-axis and /?-axis secondary flux, q,a and qSl¡ are,

respectively, the a-axis and /?-axis primary current, ua and up are, respectively, the a-axis and /J-axis primary voltage,

R, is the winding resistance per phase, Rr is the secondary resistance per phase referred primary, L„ is the magnetizing

inductance per phase, Lr is the secondary inductance per phase, L, is the primary inductance per phase, F_, is the load

disturbance, M is the total mass of the moving element, D is the viscous friction and iron-loss coefficient and np is the

number of pole pairs.

If we select the following state variables:

Xl
= lm, X2-Ími X3

= Xra , Xi
= K0 , Xb

=
9«- 1 Xe

=

9a«

then, (1) can be represented by

X1 = x2

x2 = -kix3eTJxá-k_x2-hFL (2)

x3 = -k4eTjx* + k4e'rJxix2 + k5QTx*-kex3

X4 = -M^ + fcsOJxV + fcgX4-^2

where x1 = [ Xi ] • is the position vector, x2 = ÍX2] ■ is the velocity vector, X3 = [ X3 X-» J is the flux vector,

X4 = [ Xs X6 ] 's the current vector and u2 = [ ua uq ] is the voltage vector.
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III. RECURRENT NETWORKS

The neural model used is a modified versión of Recurrent High Order Neural Network (RHONN) based on [7], [5].

The state of each neuron is represented by

ii = -aiXi + ^2u)ikz¡ih + ^2 WijZiti
*=1

j=í.;+i

(3)

where: o, > 0. .r, is the neuron state, w,k are the updating weights, z¡ih are multiplication of sigmoid functions of x

or ». w,j are fixed weights, which allows to incorpórate to the identification model a priori information about the plant

structure, z/^ are either functions of x or u, L¿ is the number of weights to be updated, L¿ is the number of nonlinear

connections of neuron i and

z7(s, it) =

zh

zh

zIl

iW(2)

where

3/1 s(a-i)

Vn

2/n+l

-
s(xn)

s(ui)

.
Vn+m

.
«(«rn)

.

n)eiLy_

s(x) =

d.W

1

1 + e-P*
■fe

and s(x) is the sigmoid function. To simplify, we can represent (3) as

¿i = -OjXj +W^Zj. + w{ Tzh

where

w'i = [ witi
■■•

witV. ]

w'¡ = [ m,m+i)
■ ■ ■

vjiLi ]

z'h = [ zm.D
■••

ZH¡M) ]

Z'íi = [ ZI(iÁL'i+1))
"■

Z¡(i,U) ]

This modified structure allows us to incorpórate known information about the plant.

Finally we can reduce (6) to

where

ii = -aiXi + w; _/,

Wi = [ w? wf ]T

zu = [$ z'íf]T

(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

(9)

(10)

(H)

(12)

(13)



IV. NEURAL MODEL

The neuronal model proposed, based on the mathematical model of LIM is:

¿i = x2

¿2 = ~a2x2 + w2is (xi) + W&S (x2) + W23S (x3) + 1U24S {x4) + w2_s(x5)

+w26s (t6)
-

w27 [ -.3 x4 ] ©TJ [ 2-5 a*6 ]

¿3 = -03X3+ W31S (xi)+ w32s (x2) + W33S (x3) +w34s(x4) +w3ss(xi)

+u*36s (x6) + w37 [x_ cos (npxi) + x6 sin (ripii)]

i4 = -a_x4 + w4is{xi)+w42s{x2) + w43s(x3) + w44s(x4)-rw45s{x5)

-rw4Ss (x6) + 1_47 [x6 cos (np_*i)
-

15 sin (np-r-.)]

¿5 = -05X5 +W6iS(xi) + W52S (x2) + W53S (X3) + W54S (X4) + IÜ55S (Zg)

+U*56U_

¿6 =
-06^6 +W6lS(Xl)+U)62S (x2) +W63s(x3) + W64s(x4) + W66S (x6)

+W67Uf}

where a* > O, i = 1, ...,6.

Based on (11) we have for (14)

z'h= O
_//

2/!
= 2-2

wj=0

v_
—

«3
=

«-4
=

tt*'*****

4; = ue

s{x{) s(x2) s(x3) s(x4) s(x5) s{x6) ]'' z"2
■***-

[ x3 x4 ]6TJ[ x_ x_ ]
s(ii) s(-c2) s{x3) s{x4) s{xj) s{x<_)\ z'¡'3=x5cos(npXi)+x6sm(npxi)

s(xi) s(x2) s(x3) s(x4) s(x5) s(ofe) ] 4. -=a.6Cos(npa:1)
-

issin^p-Ti)

s(xi) s(x2) s(x3) s{x4) s(x5) ] z"5 = u<*

s(xi) s(x_) s(x3) s(x4) s(x6) ]

U-21 U)22 W23 W24 W2_ tt>26
T

U-31 «32 «-33 «^34 «<35 t-36

t_41 t_42 t-43 «>44 W45 «146 ]

«-51 «-52 «-53 «<54 «-55

«-61 «-62 «-63 «<64 «-66 J

W¡¡ = W27

iv'i = «-37

«■4
=

1-147

«-5
= «-56

«-6
=

«-67

where o* > O, ¿ = 1, ...,6, w^ = ki = L,rnp/DmLT, w37 = w47
= RrLar/Lr, w^ = «>67

= LT¡ (L,r
—

weights used to apply the control law and w_, w_, w'3, w'4, w'5 and w'6 are the weights to be adjusted.

A. Updating weight law

In order to identify the dynamics of LIM, we can use either serial or parallel configuration:

PARALLEL: each state of RHONN is represented by

xt
= -üiXi +wjzijx^)



SERIAL-PARALLEL: each state of RHONN is represented by

ii = -am + wfzj, (x, «) (16)

We use the parallel one, with good performance. Next, we use a lemma which
establishes an identity for the modified

RHONN model and a RHONN filter-regressor versión to develop the updating weight law. This lemma is taken from

Pl-

Lemma 1: The models (15), (16) can be expressed by

?¿
= -aiCi + ■*/,(£■«) (17)

Xi = wT<¡i+e-a<tXi(0)-e-a'twT<;i(0) (18)

where Cj*¡ > 0, ke {1 • ■ ■ L|} , qeSt1" and t_
= x in (15) case and £ = x in (16) case.

Using lemma 1, the state x of the RHONN can be rewritten as

xí = wf?i + e (19)

where e is a term which vanishes in finite time and can be eliminated. It is worth to point out that

« = [«?■ er

SÍ = -aiJi + z'It (20)

<¡i
=

-Oí-Tí + z_.

FVom (17), (18), (19) and (20), we obtain the updating law algorithm. The identification error is defined as

e-% = xí
-

Xi (21)

The analysis of the error convergence is taken from [7] and it is included here for the sake of completeness. Using (19)

and derivating e*

éi = wfu +wfu -

Xi (22)

Taking w
■

as a control variable, we design the updating weight law

wik
= (-7C,* + Xi

~

wfki) — (23)

Wi_
= 0 (24)

where ke{l, - • •

, L¡} , je {L'i + 1,-
• -

, L¡} , (24) are the fixed weights w¡ (23) are the weights to be adjusted wf and

nik are constants such that

Y.nik = t (25)



substituting (23) in (22) we obtain

éi = -7e¿ (26)

The law (23) is not easy to implement due to the Xi term. This problem can be solved if (23) is rewritten as

Wik
= vik + <Pik

e-inik

Vik
= -7*

xk

hk = ^ + Vik (27)

d ,njk wfCj
Vik

Xidt\ik' Uk

Then the error e¿ converge exponentially to zero.

V. OBSERVER AND CONTROL LAW

A. Observer

Since the secondary fluxes can not be measured, they need to be estimated. In order to obtain this fluxes estimation,

we first develop an observer for the primary currents as follows

Xs
= kgx5

- ki0ua + va (28)

Xe
= fc9Xe

-

kioup + V/¡ (29)

where x5 and X6 are the estimation of the currents X5 and X6* The observer inputs va and vp are chosen as

**.
-

ktffc (30)

"
'

k\iYWi
<31)

where ¡i, l2, 6 are positive observer parameters, and ea
=

Xs
_

Xs an<i £/3
=

X6
_

X6* Then, the observer error dynamics

can be derived from (2) and (28), (29) as

i = -k7eX3 + k_QJX3X2 ~

v (32)

where e
—

[ e„ ep 1 and v = [ vn vp ] For sufficiently large valué of l_, l2 and small valué of 6, the sUding

surfaces ea
= 0 and ep

= 0 are attractive, and once the trajectory reaches these surfaces, it remains on these surfaces

[13]. It means that é = 0, or

-k7Q + ksOJx2 ~veq = 0 (33)

where Veq
= [ v vpeq ] are the equivalent valúes of «_ and vp. Measuring these valúes, it is possible to obtain,

from (33), the estimations for x3 and X4. as

x
= _I[eT0 eTJii>]veq (34)

where x
= [ X3 X4 ]T , M

= (**8X2)2 + fc?, and <i> = [ k7 k_\2 ]T The estimated fluxes X3 and x4 are used by the

neural network identifier.



B. Control algorithm

The neuronal model (14) can be presented as quasi Nonlinear Block Controllable form (NBC form) [8]

1\~2_-• = fl(xl) + Bi(xl)x

x2 = /V,x») + ■%(*»,*■)*■

ir3 = f3{x1,x2,x3) + B3(x1,x*,x3)u

where x1 = [xj] ,
x2 = [ x2 a-3 a-4 ] ,

x3 = [ x5 x6 ] . tt = [ «a up ]

/V) = /i-=0

/V,x2) =

f3(x\x2,x3) =

h

h

fi

h

fe

with the vectors /2(x1,x2), /3(x1,x2,x3) as

and

f2 = -02X2+W2i«(xi) +W22S(X2) + «*23S(X3) 4* tt-^4s(x4)+ KJ25S (^5) + «-26^(^6)

h = -03*3 + «"31 s(xi) + w32s (x2) + 1U33S (x3) + W34S (x4) + W35S (x6) + «^s (a-e)

f4 = -04X4+U;4iS(Xi) + W42S (x2) + W43S (X3) + W44s(x4) + 10458 (x6) + JÜ46S (x6)

fs = -(¡5X5 + w5ís (xi) + w52s (x2) + Wtxs (x3) + W&S (x4) + w¡_,s (x5)

fe = -aexe + weis (xi ) + w62s (x2) + W63S (x3) + w64s (x4) + wees (x6)

Biix1) = [ 1 0 0 ]

-ti*27 (x3 sin (npXi) + x4 cos (npxi )) t-27 (X3 cos (npxi)
—

x4 sin (npx-.))
tti37 cos (npxi ) tt-37 sin (npXi )
—

«747 sin (npxi ) w)47Cos(npxi)
B2{x\x<)

BaíxXx2^3)

Due to u»37
= w47, B_{xí,x2) can be represented as

B2{x\x2)

tt-56 0

0 w67

w27x\QTJ
w37QT

where

(35)

x\ = [ x3 x4 ]

The control goal is to track the velocity . and the flux magnitude xp
= ||*||2 = x§ + x\ . If we define the tracking errors

2i = X2
—

vT and z2 = tp
—

tpr (36)



with the references for the velocity vT and flux module tpr, then the second block of (35) can be expressed as

_i = f + B2{x\x2)x3 (37)

where

52 =

zí = [zl z_f P=[]2 }3]T h = h~vr h = 2x3f3 + 2x4f4-j>r

—w_7X3 sin (npxi)
—

«^7X4 cos (npxi) «727X3 cos (npXi)
—

W27X4 sin (npii)
2^37X3 cos (npxi )

- 2w47x4 sin (npxi ) 2W37X3 sin (npxi ) + 2u*47X4 cos (npi! )

In order to linearize the block (37), the quasi control vector x3 is selected as

x3 = -_?2-1(x1,x2)(/2 + /í:1z1)+-2
"

-fci o

(38)

where z2 = [ Z3 z4 ] are new variables vector, Ki
0 "fc2

is a Hurwitz matrix, and

B?{x\x2)=X-
X3 sin(n.pa:i)*-r-i:4C06(npJi) afo coa(npxi )—x+ sin(npa!i)

1/J27 2tÜ37
xa co8(npari )—J4 sin(wpx\ ) 13 gfaj_______i )+X4 coe(npXi )

•U>27 2tíf3T

From (38) and (36) it follows

z2 = x3 4* Bj1 (xXx2) (/* + Kiz_) := 7(x2, x3,r)

with r = [ vr ipr ] . It is clear that if we select the sliding manifold as

7(x2,x3,r)=0

then the motion on this manifold will be described by the second order linear system

z1 = Kiz1

with the desired dynamics. To guarantee the sliding mode in the manifold (40), the motion projection on subspace z2

is derived of the form

(42)

(39)

(40)

(41)

i2 = P + B3u

where f3
h

h
g_i /2 + _\\h + T¡¡:f- Then taking into account the following common bound

\uí\<U0, U0>0, i = a,0

the discontinuous control law is defined as

__!'*• 1 —

'"
-«.«flnfcs)

[ up \ [ -UQSÍgn(z4)

The stability condition of the origin z2 = 0 for the closed-loop system (42), (43)

U0
¡3

h
-UQU3w^sign(z3)
-uQwe7sign(z4)

(43)

(44)

can be obtained using the Lyapunov function V = (z2) z2, whose time derivative is negative if the following inequalities

/3 < Uowse and \f4 < U0w67 (45)

are satisfied. Under this conditions the süding mode motion occurs on the manifold (40) in a finite time, and then the

tracking error zl{t) will tends asymptotically to zero (in accordance with (41)). This motion is invariant with respect

to the motor parameters variations and external disturbance ( the load torque), that satisfy (45).
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VI. SIMULATIONS

We present the results obtained using the proposed identifier and the control scheme showed in figure 10. The nominal

valúes [14] of the LIM are given as

Parameter Valué Description
R, 5.3685 Winding resistance

Rr 3.5315 Secondary resistance

L, 0.02846 Primary inductance

Lr 0.02846 Secondary inductance

L„ 0.0241 Magnetizing inductance

np 4 Number of pole pairs
M 2.78 Total mass

D 36.0455 Viscous friction

t 0.027 Pole pitch

K¡ 148.35 Forcé constant

A. Identification

The parameters for the neural identifier are 7 = 200, f3 = 0.01, e = 0.1. The regressor parameters are ai = a2 = a3 =

500, 04 = a5
= 700.

Initially, we train the RHONN for 0.4 sec with a signal given by

ua = 220sin(377í)

up
= 220cos(377<)

(46)

(47)

Using (46), (47), the neural network identifier is able to reproduce the LIM open loop behavior. Figure 1-5 shows the

identification errors and Figure 6 shows the flux module.

D 00* om 003 om ooo ooo 007 000 ooo

Fig. 1. Velocity error. Fig. 2. a-flux error. Fig. 3. /3-flux error.



O 0.01 002 003 0.04 0.05 0.06 0.07 OX» 0.09

Fig. 4. Current error a.

0 0.01 0.02 0.03 0 04 0.05 0.06 007

lime (8)

Fig. 5. Current error ¡3.

0.01 0.03 003 004 005 0.06 007 OOB 009

Fig. 6. Flux module.

Once we verified that identification error converge to zero, we apply the control law (43) and the weight updating law

(27).

B. Control

Figure 10 shows the control scheme used. The references are vr = 0.5sin(7rt), and the flux magnitude tpr
= O.lWb2.

The gains for control law are fcx = 500, A*2 = 1700, which are bounded by «o
= 220 . In order to test the proposed

scheme performance, a variation of 0.5Í. per second is added to the rotor resistance, (Figure 7). In addition, a square

load torque perturbation with an amplitude of 8 Nm. and a period of 0.5 seconds is included, (Figure 6). Figure 8, 9

shows the tracking errors.

Fig. 6. Load perturbation. Fig. 7. Rortor resistance perturbation



Fig. 8. Velocity tracking. Fig. 9. Flux tracking.
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Fig. 10. Control scheme.

VIL CONCLUSIONS

The scheme proposed has successfully been applied. It rejects disturbances and allows to track velocity and flux

magnitude with good performance. Even though the motor model a
— ¡3 has more complex dynamics than d —

q model

[14], the proposed control law and identification scheme present a good performance. The proposed RHONN model,

used to identified the LIM has been tested as a good identifier and allows to use the süding modes technique to forcé

the closed loop trajectory to converge and to stay in the sliding manifolds, which guarantees that the tracking error is
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