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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se describe brevemente el propdsito de la tesis y las técnicas de las
cuales se hace uso: Redes Neuronales, Control por Blogques y el Motor de Induc-
cion de Desplazamiento Lineal. También, se describe brevemente la organizacidn

de la misma.

1.1 Propésito

El objetivo de la presente tesis es desarrollar un método de identificacién y control
basado en redes neuronales y control a bloques, para un Motor de Induccién de
Desplazamiento Lineal (MIL). Tomando en cuenta la complejidad de la planta,
se hara uso de sus respectivos modelos a — 3 y d — q, con el fin de comparar sus
comportamientos ante las senales de control disefiadas y el algoritmo de identi-
ficacién usado. Se mostrard ademads, la robustez del esquema de identificacién y
control. Se compararédn las respuestas dindmicas del MIL en sus versiones oo —
y d — g, con el propésito de mostrar que el algoritmo de identificacién y control

propuesto es viable en ambos modelos.

1.2 Redes neuronales como alternativa de iden-
tificacion

La investigacién en redes neuronales (RN) ha suscitado desde los afos ochenta

un interés creciente, debido a las capacidades de éstas para aprender y adaptarse
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a condiciones cambiantes.

Recientemente se ha realizado una gran cantidad de investigacién en la apli-
cacién de redes neuronales para identificacién y control de sistemas dindmicos,
como puede apreciarse en [26], [6].

De acuerdo a su estructura, las RN pueden ser clasificadas como redes neu-
ronales estéticas (RNE) y redes neuronales dindmicas (RND) o recurrentes [6]. Es
bien sabido que una RNE es capaz de aproximar cualquier funcién continua. Sin
embargo una RNE realiza un mapeo estdtico. Sin la ayuda de retardos, la RNE
es incapaz de representar un mapeo dindmico. Aunque numerosos investigadores
han usado las RNE con retardos para encarar los problemas de mapeos dindmi-
cos, las RNE requieren un gran nimero de neuronas para representar la respuesta
dindmica en el dominio del tiempo [26]. Por otro lado, las RND tienen mayor
capacidad que las RNE, tales como transformaciones dindmicas y la habilidad de
almacenar informacién para uso posterior. Dado que las redes recurrentes tienen
un lazo interno de retroalimentacién, pueden capturar la respuesta dindmica de
un sistema sin la retroalimentacién a través de retardos. Por tanto, las RND son
més adecuadas para sistemas dindmicos 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 nimero de propiedades atractivas para el seguimiento de una sefial de
referencia, tales como robustez a variaciones de pardmetros, rechazo de perturba-
ciones externas y dindmicas répidas. En esta tesis se emplea la técnica de control
por bloques [21] para disefiar la variedad deslizante no lineal. Para aplicar tal

técnica, se parte del modelo
z = f(z,t) + B(z, t)u {1.1)

donde zeR™, ueR™, los elementos de los vectores f y la matriz B son funciones
suaves de todos sus argumentos, sobre el intervalo te|[0,00). El sistema (1.1)

puede ser representado en la forma de r bloques como

2
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& = fi(zy,t) + Bi(zy,t)z2
E (1.2)
-'i:i = fi(zlaxZa"' ’ziat) +B,'(1'1,IL'2,"' ,.’L‘,’,t)fﬂ.l
i‘r = fr(th?a"' ,xr’t)+Bi(wlvz2a"' ,Z,.,t)u
donde i = 2,--- ,r—1. Una de las condiciones para llevar a cabo este método

es que la matriz B; que multiplica a z;,, el cual funciona como un control ficticio

(“cuasicontrol”), sea de rango pleno.

1.4 Motor de induccién de desplazamiento li-
neal (MIL)

A continuacién se enuncia brevemente una descripcién y se detallan algunos as-
pectos importantes de esta miquina eléctrica.

Los motores eléctricos de desplazamiento lineal pertenecen al grupo especial
de méquinas eléctricas que convierten directamente energia eléctrica en energia
de movimiento translacional; es decir, son dispositivos que producen movimiento
unidireccional o bidireccional en linea 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 mévil, los cuales interactian entre si. Dado
que cada méiquina electromagnética rotativa tiene su contraparte lineal, existen
analogias para visualizar la estructura del MIL, como lo muestra la figura 1.1,
donde se ilustra la creacién de un MIL a partir de un motor rotativo al desenro-
llarlo, obteniéndose asi, una topologia planar de un solo lado. Los MIL pueden

ser clasificados como [11]:

e motores lineales de corriente directa,

e motores de induccién lineal,
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Figura 1.1: Obtencién del MIL a partir de una méaquina eléctrica rotativa.

e motores lineales sincronos, incluyendo los motores a pasos,

e motores hibridos.

Los méds populares son los motores de induccién lineal y los motores lineales
sincronos (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 levitacién magnética; esto es, vehicu-
los que son suspendidos magnéticamente y que en la actualidad pueden alcanzar
velocidades cercanas a los 600km/h siendo propulsados por motores lineales sfn-
cronos [24]. Algunas aplicaciones importantes de los MIL, se encuentran en la
industria de semiconductores, electrénica, médica, manejo de materiales y per-
sonas, maquinas herramientas y robética.

Aunque recientemente se han desarrollado algoritmos de control del MIL, to-
davia existen problemas no resueltos en la implementacién 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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xiste variacién de pardametros. Como veremos en esta tesis, dichos problemas
quedan resueltos al usar modos deslizantes, un esquema. de identificacién neu-
ronal basado en una clase redes recurrentes y control por bloques.

La tesis se encuentra organizada de la siguiente forma: en el capitulo 2, se
obtiene el modelo matematico del MIL, partiendo de un modelo de tres fases, se
obtiene un modelo de dos fases (o — ) a partir de la transformacién de Blondel.
Se muestra también el modelo d — g del MIL el cual puede ser obtenido mediante
transformaciones similares al modelo a: — 3. El capitulo 3 est4 basado principal-
mente en [17] y [10], donde se muestran la estructura y propiedades de la red
neuronal utilizada. En el capitulo 4 se muestra la técnica de control por bloques,
la cual es aplicada a la estructura neuronal y se disefia un observador de estados.
En el capitulo 5 se muestran los resultados de simulacién del esquema de identi-
ficacién y control propuesto. Finalmente, en el capitulo 6 se dan las conclusiones

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



Capitulo 2
Modelo matematico del MIL

En este capitulo se obtiene el modelo matemdtico del MIL. El capftulo comienza
con una introduccién que explica las formas de clasificar los MIL, para poste-
riormente desarrollar un modelo de tres fases y, mediante una transformacion,

obtener el modelo de dos fases.

2.1 Introduccion

Si comparamos un MIL con su contraparte rotativo, resulta que el modelo y el
control del MIL son mucho més complejos; esto debido a que en el MIL aparecen
efectos no deseados (p.e efectos de borde longitudinales), dada la construccién
de este tipo de motor; originando un controlador de dificil implementacién. Es-
tas desventajas justificaban en parte el bajo interés por desarrollar esquemas de
control y la utilizacién tan restringida de estas maquinas.

Sin embargo, hoy en dia la gran disponibilidad de interruptores de alta po-
tencia y del bajo costo de circuitos integrados para el procesamiento de sefales
de alta velocidad, permiten la implementacién de controladores desarrollados a
partir de esquemas no lineales de control. Algunos de estos controladores estdn
basados en inversores de frecuencia variable, lo que permite el control de ve-
locidad [2]. La manera m4s simple de controlar la velocidad, posicién o fuerza
(empuje) de un motor lineal es usar un control V;/f; (voltaje/frecuencia) con un
modulador de ancho de pulso [2], [11] conocido como control vectorial.

El modelo matematico del MIL es similar al del motor de induccién rotati-
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Figura 2.1: Obtencién de un MIL a partir de un motor rotativo.

vo (MIR), (véase [11]); de allf que su modelo resulta del uso de transformaciones
como en el caso rotativo. Sin embargo sus caracteristicas de control son més com-
plicadas; los pardmetros del MIL son variables en el tiempo debido a los cambios
en las condiciones de operacién, tales como la velocidad de movimiento lineal,
temperatura y configuracién del riel. Los pardmetros variantes m4s significativos
en un MIL son la resistividad del riel, la dindmica del entre-hierro, la frecuencia
de deslizamiento (“slip frecuency”), el desbalance de fase, la saturacién de la in-
ductancia de magnetizacién y los efectos de bordes. De alli que su modelo sea

dificil de obtener completamente.

2.1.1 Geometria y clasificacién de los MIL

El MIL podr4 ser obtenido cortando un MIR a lo largo de su radio frontal, y
desenrollandolo 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). Adems4s el campo magnético giratorio se transforma en conse-
cuencia en un campo magnético de translacién, por lo que el par electromagnético
se transforma en una fuerza o empuje mecédnico. Esto se debe a que el torque
es una fuerza que actia a una distancia determinada; eliminando dicha distan-
cia (eje de rotaci6n), 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
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Figura 2.2: Proceso imaginario de desenrrollar un motor rotativo.

estructura abierta para las lineas de flujo magnético localizadas en el plano que
contiene la direccién del movimiento, los devanados, las distribuciones del campo
magnético y el desempeiio en general del MIL muestran notables diferencias con
respecto a la mdquina rotativa. Si bien es conocido que existen numerosas varia-
ciones topolégicas de los MIL, en este capitulo se presentars el desarrollo para la
obtencién 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-
racterfsticas: los primarios son usualmente devanados en tres fases, con el mimero

de ranuras por polo por fase dado por

>1 (2.1)
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donde 2z, es el nimero de ranuras en el primario totalmente ocupados por los
conductores, m; es el nimero de fases primarias y 2p el nimero de polos en
el primario. Los devanados del sector secundario, en general tienen pardmetros
distribuidos. Para los MIL de un solo estator, los devanados del secundario
consisten de un niicleo de acero sélido, 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 induccién rotativos. Las ecuaciones de movimiento, usadas en el
disefio de un MIL de un solo estator, son similares al disefio de cualquier miquina
eléctrica. En sintesis los datos generales para el disefio de un MIL con un solo

estator son:

1. geometria (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 s6lido ferromagnético, de doble capa o multicapa),
4. fuerza de empuje F; para una frecuencia de entrada y velocidad lineal,

5. frecuencia de entrada H,,

6. velocidad lineal g,,,

7. voltaje de entrada V} y el tipo de conexi6n 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 disefio de
un MIL:

1. fuerza de atraccién méxima,
2. minima eficiencia 7,

3. minimo factor de potencia cos(¢),
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4. méxima entrada de corriente I,

5. méxima densidad de flujo para cualquier parte del circuito magnético,
6. plenitud de las ranuras,

7. mixima temperatura del devanado primario,

8. pulsacién méxima del empuje F;,

9. acotamiento sobre las variables de diseno.

2.2 Ecuaciones fundamentales

La velocidad lineal del arménico fundamental de la fuerza magnetomotriz (MMF),
producida por el sector primario, es llamada velocidad sincrona, y se formula

como

2T w
e B — 2.2
Vg = T 2fr T (2.2)

donde w = 27 f, es la frecuencia angular de entrada; 7 es la distancia entre polos
yf= %, es la frecuencia de entrada. La velocidad sincrona del MIL depende
de la frecuencia de la corriente de entrada y de la distancia entre polos. Es
independiente del nimero de polos 2p.

El secundario de un MIL se desplaza con una velocidad lineal v < v; a lo largo

del eje z. Asi el deslizamiento s se define como

Vg — U

S =

(2.3)

Us
Las ecuaciones dindmicas correspondientes a los circuitos eléctricos de una

méquina de corriente alterna (C.A.) con m; devanados de fase primaria, m,

devanados de fase secundaria se describen por la siguiente ecuacién matricial
; d .
V(t)=Ri(t)+ (Delan)i(t) (24)

donde V(t) es el vector de voltajes de dimensién m; + my, i(t) es el vector de

corrientes de dimensién m; +my, R es la matriz diagonal cuadrada de resistencias

10



Capitulo 2. Modelo matemético del MIL

de orden m, + mg, y D, es la matriz diagonal cuadrada de inductancias de orden
my + my, el secundario es dividido en my circuitos con una distribucién de la
densidad de corriente uniforme. Para obtener un modelo matemé&tico completo,

se incluye la siguiente ecuacién mecénica
Dmm + Rmgm = 7(2) (2.5)

donde g, es la posicién del secundario, 7(t) es la fuerza electromagnética o empuje
mecénico, D,, es la masa del sector secundario y R,, es la constante de amor-
tiguamiento viscoso mecénico. 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 conversién de energia eléctrica en energia mecdnica; esto es
1.4 OD(thn) .
= =" (t)————i(t 2.6
(0 = 57O, it 25)

La diferencia fundamental entre un motor de induccién rotativo y un
MIL es la longitud finita en los circuitos magnéticos y eléctricos del MIL en la
direcci6n del campo viajero (“travelling field”). Los circuitos magnéticos abiertos
provocan fenémenos conocidos como efectos de borde longitudinales; estos efec-
tos son parisitos. Se supone en este trabajo de tesis, que el primario est4 fijo
mientras que el secundario se desplaza con una velocidad ¢,, en la direccién z.
Es posible probar [33] que en el extremo de la entrada, la componente B,,, 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 distribucién de la componente normal en la direccién z a la velocidad
dm = 0 puede ser considerada aproximadamente como una funcién rectangu-
lar. Para velocidades altas existird una fuerte influencia de los efectos de borde
longitudinales; mientras que para ¢, # 0 la distribucién de la componente nor-
mal de la densidad de flujo magnético llega a ser aproximadamente una funcién
trapezoidal, (véase figura 2.3). La influencia de los efectos de borde sobre el de-
semperno, 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
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Parte Inicial

r Primario fijo

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 pequefio -distribucién de corrientes de Eddy para: (a) s = 0.12, (b)
s=1.0.

e Distribucién no uniforme dependiente de la velocidad en la densidad de flujo
‘magnético en el entre-hierro, (Figura 2.3), asi como una no uniformidad en

la distribucién de las corrientes de Eddy en el secundario, (Figura 2.4).
e Corrientes de fase desbalanceadas.

o Fuerzas de frenado parésitas; estos efectos son debidos al corte abrupto de
la onda viajera en cada extremo de un MIL. La fisica 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 sincrona (2.2) y (2.3),

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

12
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ondas generadas por las corrientes de Eddy en el secundario), asf 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 seccién se obtiene el modelo de un MIL de tres fases con el secundario

desplazandose a una velocidad ¢,,, bajo las siguientes suposiciones:

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

unicas variables medidas.
2. Los parémetros del motor son desconocidos.
3. Las inicas 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

M= [ %" ] (2.7)

donde M3 € R6*3| I, es la matriz identidad de orden n, el vector de entradas
es V3 = [ w w v ]T y el superindice usado a lo largo de esta seccién de-
nota la naturaleza de tres fases del sistema. El vector de coordenadas puede ser

presentado como

¢ = ¢=[d o]
qs = [ Qsl q32 st ]T (2'8)

ar = [qh Ar, Qrs ]T

13
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donde ¢, es el vector de carga eléctrica y los subindices s y r 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 R,. La suposicién se extiende
para los devanados del secundario, cuyo valor de resistencia es R,. Con estas
consideraciones, la matriz de resistencias toma la siguiente forma

R,I. 0
R=| 0 ]

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

(2.9)

inductancias en (2.4) toma la forma

De (gm) = [ Lsrng(sqm) L”IZ g'") (2.10)

donde g, es la posicién del secundario, Ls y L, son las inductancias del primario
y secundario respectivamente, L, es la inductancia mutua entre el primario y el

secundario, y

cos (gm) cos (gm + §1r) cos éqm - zw;

U(gn) = | cos (gm — 27 08 (gm) cos (gm + 37 (2.11)
cos (gm + £7) cos (gm — 27) cos (qm)
Se define la matriz V(g,,) como
_ 0 LW (gm)
Vigm) = [ Lo WT(g) 0 ] (2.12)
donde
sin (gm) sin (q,,l + §7r) sin (qm — 27

W(gm) = | sin (gn — 27 sin (gm) sin
sin (gm + 37) sin (gm — 37) sin (gm)
De esta manera, usando (2.4)-(2.13), el modelo completo para el MIL de tres

fases esta dado por

D. (gm) qg - V(‘Im)qg(im + Re‘jg = Mgua (2.14)
M‘im -k BQm + FL::(va ‘Im) = Fz(qea Qm) (215)

con
Fo(¢2,qm) = 4 W(gm)dr (2.16)
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Capitulo 2. Modelo matemédtico del MIL

Y Fr:(gm,gm) 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

q‘.ﬂ (t) + q.32 (t) + qSS (t) = 0 (2'17)
Gri(t) +drp(8) +drs(t) = 0 (2.18)

siguen siendo validas en todo instante de tiempo. Con base en la observacién
anterior, en la siguiente seccién se presenta la transformacién que permite obtener

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

2.4 Modelo en dos fases

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

uso de la transformacién de Blondel y siguiendo [22], se obtiene el modelo a — 3.

2.4.1 Tansformacién de Blondel

Considere los devanados del primario en un motor de induccién lineal de tres fa-
ses. Si se supone que son idénticos en las tres fases y distribuidos sinusoidalmente,
entonces las corrientes también estaran distribuidas sinusoidalmente. Estas dis-
tribuciones de corrientes tienen idénticos factores d y por lo tanto estdn dadas

como

Js, = dsin(6)gs,a,
Ty = dsin(6?+§7r)(132az (2.19)

. 2 ..
Js; = dsin(f — §1r)q33a,
donde 6 es la posicién angular con respecto a la cual la magnitud de la distribucién

es medida y a, es el vector unitario en el eje z. La distribucién de corriente total
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Capitulo 2. Modelo matemédtico del MIL

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

Jor =d [((},, - %tjs, - %q,,) sin(f) — (—?d,, + ?(Ls) cos(H)] a, (2.20)

De lo cual se hace notar que (2.20) se refiere a variables de tres fases como
g lg 1.4\ V3., V3.
~7¢?T =d [(QS, - 5‘13, - 51133) sin(f) — (“7‘132 + ?qfs) cos(ﬁ)l a, (2.21)

Considérese ahora una méquina 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 ¢,,. De manera similar a la mdquina de tres fases, se puede

obtener la distribucién total de corriente del primario como

V3. L
\781 = d [Tq\n + '2"].92 a, (2-22)

donde se han supuesto factores de distribucién iguales y la ausencia de su-
perindices indica variables de dos fases. Como el objetivo es obtener un modelo
de dos fases, la distribucién de corrientes de (2.19) debe ser igual a (2.20) y las

siguientes condiciones se deben cumplir

3. ; 1, 1.
3n = @ - 5(1‘3, - -2-q§3 (2.23)
3 V3., V3.
E‘Isz = _TQEZ + 7‘1_::3 (2'24)

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

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

introduce con el objetivo de preservacién de potencia.

1 1

=30 & 4

(2.25)

1
2 2
Nétese que la transformacién (2.25) es equivalente a la obtenida por [18] utilizan-
do proyeccién de variables cuya transformacién propuesta es

1

s

2

2
T=-

5 (2.26)

V= O =

[°%)
|
Nlm'&ﬂu

1
2
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Capitulo 2. Modelo matemético del MIL

Se puede demostrar que la transformacién inversa de Blondel es

1 0 1
-¥3 (2.27)
1

1
2
1 3
2 2

2.4.2 Modelo a -

La transformacién (2.25) puede ser aplicada a los devanados del primario y se-
cundario, y de hecho, aplicar la transformacién a voltajes, corrientes y flujos
obteniendo asf el modelo de dos fases. Se puede obtener la transformacién com-

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

: 1 1 } qgl |
dsy = 1 ——3 :Z; 0 O 0 qu
Js, = 210 - 0 0 0 I
gs “l=3ta @ 31 2 ‘;33 (2.28)
Ta T1
Gry = 0 0 0 0 -A? :25 @,
q'3
L ir3
mientras que los voltajes transformados estan dados por
V]
Ug, 1 -1 21 0 0 0 Vs
o]l 3/0 o o0 1 -1 -1 0 (220)
0 0 0 0 0 —32;3 325 0
0

Aplicando las trasformaciones (2.28), (2.29) al modelo de tres fases (2.14), (2.15)
y después de simplificar usando identidades trigonomeétricas [18], se obtiene final-

mente el modelo a — 3

D, (Qm) ge + 2 (Qm) Gmde + Rege = Meu (230)
. 1 . .
Dm‘]m - qun (Qm) Ge + Rm‘]m = —-Fp (231)
donde g, es el vector de carga eléctrica, el cual representa el modelo de dos fases
con ge = [ Gso G5 Gra Grs ]T, u=[u ug ]T gm €s la posicién lineal del

sector secundario, D, (¢m) = DT (g,,) > 0 es la inercia lineal del sector secundario,

R,, es el coeficiente de friccién viscosa y M, € R4*?
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Capfttulo 2. Modelo matemético del MIL

Dado que se puede considerar al MIL como un sistema subactuado, esto es, los
voltajes de entrada pueden ser s6lo aplicados al embobinado del sector primario,

de aquf que el vector de carga eléctrica g, pueda ser considerado como
T
ge=[d" qf]

T T
endonde gy = [ Qoo Gs5 | Y& ={ Gra s |
Los parametros de (2.30), (2.31) son

: LI Lsr© (gm
Ro=ding (RERE). Do = [ 1 6% ) D)

0 (gn) = LLclim) _[ 0 npLr® (qm)J]
Im dgm —npLevOT (gm) J 0

donde
o [ c08(npGm)  — Sin(npgm) J [ 0 -1 } M.=[L 0 ]T
sin(npgm)  €os(npgm)

Un hecho que debe hacerse notar es la dependencia con respecto a la posicién
del modelo (2.30), (2.31). Esto se debe a que las variables del sector primario
no estan representadas en el mismo sistema de referencia que las variables del
secundario (se debe recordar que, mientras el primario est4 fijo, el secundario se
desplaza a una velocidad ¢,,). Sin embargo la gran ventaja del modelo o — G,
consiste en el hecho de ser una representacién directa del motor “real”, es decir,
su comportamiento es el mismo que el modelo de tres fases. Por lo tanto si un
controlador es disefiado considerando este modelo, tendr4 directamente su forma
implementable.

Con el objetivo de obtener el modelo (2.30), (2.31) explicitamente, despejamos
el vector g, de (2.30) y G de (2.31). De tal forma, el vector g, queda expresado

como

‘je = -De_l(Qm)Q(qm)qm(ie - Dgl(Qm)REQe + D;-I(Qm)Meu (232)
donde D;(g) denota la inversa de la matriz de inductancias y est4 dada por

- 1 -L.I, L,©
1 - ri2 sT
D; (gm) = Z_LL [ 1,67 _LI, l (2.33)
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Capitulo 2. Modelo matemédtico del MIL

Sustituyendo (2.33) en (2.32) tenemos

qe _ [ C4Iz —Cze

- A (2.34)

. c3J a®J | ..
e + [ —C7eTJ _ch Gedm

donde

2 2 __ _LuR _ _LZny _ __ LR,
A=np-rI.., <%“2~1-rI, %~I1r-I,I, ©%=T1Iz-L,I,
_ L — L — LarLang . LsR
¢s=17-L[,I, %~1Iz-L,I, <% ~1z-1,., @< IZ-L.L,
_ _ LR
C = Iz _IL.L,

Mientras que la expresién para la velocidad queda como

. _ 1 g0 . BRn. F
Gm = 5p -t Q(gm)de D.4m =D (2.35)
2.4.3 Modelo en términos de flujos del secundario

El vector de flujos A = [ Af /\f ]T = [ Asa Asp Are Arg ]T se puede expresar

en términos de la corriente como
A 2 De(gm)de (2.36)
cuya derivada es
A = De(gm)de + Ugm)de (2.37)
sustituyendo (2.37) en (2.30) obtenemos
A = Uam)de + Um)dedm + Ree = Men (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

q.s _ __1—___ _Lrlz Lsre As
[ d. ] =L [ LT —LL || A (2:39)
Despejando ¢, en términos de ¢, se obtiene de (2.39) la expresién
4 LZr T Lsr T . Ls
= o (T £ g oo
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Capitulo 2. Modelo matemético del MIL

Dado que © es una matriz ortogonal, el producto ©76© = I,, entonces se puede
simplificar la expresién (2.40) como

.1
q"‘ - Lr

Obteniendo asi una ecuacién en la cual se puede cambiar el vector de corrientes

Lsr T .
A,- = -L—re Qs (241)

gr, por los flujos A,.

La expresién (2.41) no es viable para los propésitos de control requeridos,
debido a que modela las corrientes del sector secundario y s6lo podemos medir
las corrientes del sector primario. Es claro que un modelo en términos de los
flujos del sector secundario A, permitird alcanzar los objetivos de control sobre
el médulo del flujo magnético. Aunque los flujos ), no se encuentran disponibles
para su medicién, como es el caso de (2.41), es posible estimar su valor con un
observador, el cual se disenard en el capitulo 4.

Es necesario transformar (2.34), (2.35), en términos de los flujos del secun-
dario. Para ello, se hace uso de la expresién (2.41) y considerando que

e=[dF ]

es posible despejar el vector §; de (2.34) obteniendo
ds = €ags — C20G, + c3JGsGm + 19 ¢rGm — c5u (2.42)

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

corrientes del primario como
Gs = —k70O)\ + ks©J A\rGm + kogs — k1ou (2.43)
donde
Larn, g = L2R,+L%. R,

— —LarRe L . _ L
k= iy ks =i Tty ko =grn  (244)

La expresi6n para los flujos del secundario se puede obtener de (2.38), recordando
que A= [ AT AT ]T y que los devanados del sector secundario se encuentran en

corto circuito, se obtiene para ), la siguiente expresién
A = 1, L 0T JG + 1y L O7 JGsim — Rrdiy (2.45)
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Capitulo 2. Modelo matemético del MIL

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

sector secundario en términos de las corrientes del primario como
M = —ks©T JG, + k4OT J4ulm + ksOT G — k), (2.46)

con las constantes dadas por ks = npL,,, ks = &—"1 ke = & Mientras que el

cambio de variables para la velocidad lineal, se rea.llza aphca.ndo (2.41) a (2.35)

. _ T MT—qTe 0 n,,Ls,@J qs
m = 2D [ L. } [ —npLey®TJ 0 A (2.47)
B, B
D, " D,
Simplificando (2.47) se obtiene
= NpLsr \ror NpLer .1 ;
= - s r Im — 24
Gm=—5p MO Mt 5 Lq,@J)\ ka2Gm — ks FL (2.48)
donde k; = , ks = -51:. De (2.48) se puede obtener la expresién siguiente al
reordenar términos
_ TAT 71- .
m = —kl/\r e Jq, = kzqm = k3FL (249)

donde k; = —'ﬁ Las ecuaciones (2.43), (2.46) y (2.49) representan el modelo
matemaético o — ,3 que se usard para disefiar un controlador de velocidad g, y del
médulo del flujo ||\, -

2.4.4 Modelo d-q

Con el objetivo de eliminar la dependencia con respecto a la posicién en el modelo
a—p, R. Park introdujo en 1929 una nueva transformacién [27]. Puesto que ésta se
basa en la transformacién de Blondel, también se le conoce como transformacién
de Blondel-Park (BP). La idea base en la transformacién 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 mdquina
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 asf como del secundario, con el objetivo de obtener
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Capftulo 2. Modelo matematico del MIL

Dado que © es una matriz ortogonal, el producto 67O = I, entonces se puede
simplificar la expresién (2.40) como

= 1N - 2267 (2.41)
Obteniendo asi una ecuacién en la cual se puede cambiar el vector de corrientes
gr, por los flujos A,.

La expresién (2.41) no es viable para los propésitos de control requeridos,
debido a que modela las corrientes del sector secundario y sélo podemos medir
las corrientes del sector primario. Es claro que un modelo en términos de los
flujos del sector secundario A, permitird alcanzar los objetivos de control sobre
el médulo del flujo magnético. Aunque los flujos A, no se encuentran disponibles
para su medici6én, como es el caso de (2.41), es posible estimar su valor con un
observador, el cual se disenar4 en el capitulo 4.

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

dario. Para ello, se hace uso de la expresién (2.41) y considerando que
ee=[da 1"
es posible despejar €l vector ¢, de (2.34) obteniendo
s = c4ds — €204, + c3JGslm + €10 GrGm — Csu (2.42)

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

corrientes del primario como
ijs — "'k7e/\r + kse‘]/\rq.m + kgda - klou (243)

donde

— — LaRr — _Lonp_ — LIR+L3 R, N
k7—L,(L§,—L.L,-)’ ke L2 —L,L,’ ko L.(L2,—L,L,)’ le—Lz,-L,L, (2.44)

La expresi6n para los flujos del secundario se puede obtener de (2.38), recordando
que A = [ Xf /\f ]T y que los devanados del sector secundario se encuentran en

corto circuito, se obtiene para A, la siguiente expresién
j\r = _ansreTJq.s + ansreT*]q.sq'm — Ry (245)
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Sustituyendo (2.41) en (2.45) es posible obtener la dindmica para los flujos del

sector secundario en términos de las corrientes del primario como
A = —kaOTJ 4 + kaOT JgaGm + k50T ds — ko (2.46)

con las constantes dadas por ky = npLer, ks = Bgfaz kg = £ Mientras que el

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

1 T_:T 0 n,L @J
- = T A =4 e psr
dm 2Dm [ qs L. [ _ansreTJ 0 [ AT Te ](2 47)
_Bu, B
0. "D,
Simplificando (2.47) se obtiene
.. NpLsr \TAT .
= — koG — k3 F 2.48
Gm 2DL)‘9J +2D dTOJIN, — kog 3L (2.48)

donde k; = ’—g:, ks = D—lm- De (2.48) se puede obtener la expresi6n siguiente al

reordenar términos
m = —ki A TOT Jgy — kaGm — ksFL (2.49)

donde k; = ELLL'- Las ecuaciones (2.43), (2.46) y (2.49) representan el modelo
matemético o — ﬁ que se usars para disefiar un controlador de velocidad Gm y del
médulo del flujo || A .

2.4.4 Modelo d-q

Con el objetivo de eliminar la dependencia con respecto a la posicién en el modelo
a—B, R. Park introdujo en 1929 una nueva transformacién [27]. Puesto que ésta se
basa en la transformacién de Blondel, también se le conoce como transformacién
de Blondel-Park (BP). La idea base en la transformacién 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 méquina
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 asi como del secundario, con el objetivo de obtener
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Capitulo 2. Modelo matemédtico del MIL

una representacién de todas las variables en un sistema de referencia comin.
Bajo este cambio de coordenadas, la dependencia de las inductancias respecto a
la posicién desaparece.

Una vez aplicada la transformacién BP, se obtiene el modelo d — gq, el cual
serd usado en esta tesis con el propésito de mostrar que el esquema de control e
identificacién es viable en ambos modelos (a — 8 y d — ¢). La obtencién explicita
del modelo d — g, estd més alld de las expectativas del presente trabajo de tesis.
Se remite al lector interesado a [2], (3] y [32], donde se detalla la obtencién de

dicho modelo, el cual viene dado como

L 1

digs _ —[Rs—l—_—a]i,—iv/\d,+——m— + ——ug,
dt oL, oTl, | ¥ oL,L.7 al LT, " oL, *
% -7 [URI: - 1_0%:‘{] as + aLfZ,T,. Aar + aZrZ:'rv/\q' T blT,uds
d:i\—;" = %iq‘ + npgv)\d, - Tir/\q, (2.50)
X = 2L (i — A — 0 — 12

donde: v es la velocidad lineal, A4 y A4 son los flujos del secundario de los
ejes d y q respectivamente, i4, ¥ 74 son las corrientes del primario de los ejes
d y q respectivamente, u4, ¥ ug4s son los voltajes del primario de los ejes d y ¢
respectivamente, Fy es la perturbacién de la carga, T, = I%rr- es la constante de
tiempo del secundario, 0 = 1— (L—':%:) es el coeficiente de fuga o perdida magnética,
K; = %np’;—ll‘:* es la constante de la fuerza, R, es la resistencia del primario, R,,
es la resistencia del secundario, L,, es la inductancia de magnetizacién, L, es la
inductancia del secundario, L, es la inductancia del primario, M es la masa total
del elemento mévil, D es el coeficiente de friccién viscosa, T es la distancia entre

polos, y finalmente n, es el mimero de polos.
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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 capitulo 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 estd dado por una ecuacién diferencial de la forma

L
. d;(k
I; = —a;T; + Zw,-k H yj’( . (3.1)
k=1 JEI
donde {I;,I5,...,I.} es una coleccién de L subconjuntos no ordenados de di-
mensién {1,2,... ,m +n}, a; son coeficientes reales, w;, son los pesos sindpticos

ajustables de la red neuronal y d; (k) son enteros no negativos, z; es el estado de
laiésimanewronayy=[1 ¥ ‘- Ymin ]T es el vector de entradas a cada

neurona definido por

[y ] [ s(z) T
Y s (z2)
y=| ¥ | =| s(zn) (3:2)
Yn+1 s (ul)
[ Yn+m | S (um) i
donde u = [ Uy Uy -+ Um ]T es el vector de entradas externas a la red neu-

ronal. La funcién s(-) es mon6tonamente creciente, diferenciable y usualmente

representada por la funcién sigmoide de la forma

(3.3)

donde los pardmetros a, ( representan la cota y la pendiente respectivamente

de la sigmoide y € es una constante que actia como bias. Se puede apreciar que
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s(z) € [e,e + 1] . En el caso especial donde a = 8 = 1, € = 0, se obtiene la funcién
logistica y con a = 3 =2, € = 1, se llega a la funcién tangente hiperbdlica; estas
son las funciones de activacién mds comiinmente usadas en aplicaciones de redes
neuronales.

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

sién L, el cual se define como

d;(1)
2 l-.[jeIl yf:(z)
z ) “
o= | 2| = | Wents (3.4)
40
oL [jer, v5’
Si ademés definimos el vector de pesos como
T
w; = [ Wiy Wi -+ Wi ] (35)

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

&= —ax; +wlz (3.6)

donde

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

it=Ar+ W72 (3.7)
dondez = [z; --- :I:n]TE§R",W=[w1 w,.]TeéRL"",ylamatriz
diagonal A = diag {—a;, — a2, ... —an} € R™". Se supone que a; > 0, para

garantizar que el estado de cada neurona z; sea estable. En el caso especial del
modelo de Hopfield [13], tenemos a; = Eli donde R; > 0y C; > 0 son las
resistencias y capacitancias conectadas a la i-ésima neurona de la red. Cabe
sefialar que el vector z es una funcién tanto del estado z de la red neuronal, como

de la entrada externa.
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Consideremos el problema de aproximacién de un sistema dindmico no lineal

de la forma

X = F(X’ ‘U.) (38)

donde x € R" es el estado del sistema, u € R™ es la entrada al sistema y
F : ®™™ — R" es un campo vectorial suave definido en un conjunto compacto
Y CR™™ En [16] se ha demostrado que para cualquier funcién continua (campo
vectorial) F' como (3.8), para cualquier conjunto compacto Y CR™™ y para
cualquier € > 0, existe un entero L y un conjunto de pesos W* € RL*™ tal que

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

sup [[|F (x,u) — Ax — Wz (x,v)|l| < e
X UEY

3.3 Modificaciones al esquema RHONN

Una desventaja que tienen las RHONN es que no permiten entradas directas;
es decir, entradas que se multipliquen por alguna constante en las ecuaciones
de estado. Esto es un problema al disefiar un controlador basado en el modelo
neuronal de la planta. Una modificacién al esquema de la RHONN es presentada

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

L} L;
I; = —a;x; + E Wik Zik + E W;j2;5 (39)
k=1 j=Li+1

donde z; es el estado de la neurona i, a; es una constante mayor que cero, w;; son
pesos sindpticos que pueden ser adaptados, z;; son como en el caso de la RHONN
sin modificacién, combinaciones multiplicativas de funciones sigmoidales de z y/o
de u ; w;; son pesos sindpticos fijos y pueden depender de la naturaleza del sistema
que se desee modelar; z;; son funciones no necesariamente sigmoidales de z y/o
de u; L; es el mimero de pesos sindpticos que pueden ser adaptados; L; es el
nimero total de conexiones no lineales de la i-ésima neurona.

Para tener una notacién mas compacta podemos agrupar los pesos wi, wi; y

las funciones z;, 2;; como vectores columna obteniendo

& = —a;ix; + w2l +wT2! (3.10)

26



Capftulo 3. Identificacién neuronal

donde

= g e A T " — | w, ce W;ir,. N
it [ Wi, , y Wiy ] w; = ;(LH.].)’ iL;

T
T
d=[=z. -, & ] Z = [ Zi(yar) T AL ]
En ocasiones sera conveniente utilizar una notacién mas sencilla que en (3.9) o
en (3.10), por lo que es posible expresar la dindmica de cada neurona como

I; = —a;T; + 'w;rzi (3.11)

T T . ,
donde w; = [ wT wiT |" zi=[2zT 2T ] ; wy,z € RY; w), 2l € RE y wf,

2! € RY en donde L! representa ahora el nimero de conexiones cuyos pesos no
varian; con lo cual el mimero total de conexiones L es L; = L]+ L. Este esquema
se denomina RHONN modificada [10].

3.4 Desarrollo del algoritmo de aprendizaje

A continuacién se desarrolla la ley de adaptacién de pesos, bajo la suposicién 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 identificacién de sistemas:

e Configuracién paralela: la dindmica de cada estado de la RHONN modifi-

cada se expresa como

& = —0:i + W] 7 (2, u) (3.12)

e Configuracién serie-paralelo: la dindmica de la RHONN modificada estd

dada como
& = —a;x; + wlz (x,u) (3.13)

Para facilitar el an4lisis del problema de identificacién, se establece la siguiente

hipétesis sobre la planta que se va a identificar:
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(H1) 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, u € £,
donde L es el espacio de las funciones continuas a tramos uniformemente

acotadas.

Es importante notar que esta hip6tesis no implica que el estado de la red neu-
ronal o los pesos sindpticos se mantengan acotados. La estabilidad del esquema
completo depende tanto de la ley de adaptacién de pesos, como del esquema de

identificacién usado.

3.4.1 Versién filtro regresor de la RHONN modificada

El siguiente lema es 1itil en el desarrollo de la ley de adaptacién de pesos [10]. Se

puede encontrar la versién 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

i = —aiS; + 2 (f, 'U-) Sik > Oa Vk € {11 ) L:} (314)
z; = wls; + exp (—a;t) z; (0) — exp (—a;t) wls; (0) (3.15)

donde ¢; € RL:, z;(0) es el estado inicial de la RHONN modificada y £ = = en el
caso (3.12) y € = x en el caso (3.13).

La prueba del lema anterior se puede ver en [10]. Si se define de (3.15)
€; = exp (—a;t) z; (0) — exp (—a;t) wl's; (0)

puede apreciarse que ¢; es un término que decae exponencialmente, entonces la

respuesta de la RHONN modificada puede ser reescrita como
T
T =w; G+ € (3.16)

Con el objeto de simplificar el anilisis, el término ¢; se despreciard en (3.16)

debido a que no afecta las propiedades de convergencia del esquema.
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Cabe senalar que el vector ¢; se representa como

T
=1 (3.17)
con el vector regresor modificado como
i = —aii+2z (3.18)
¢ = —aisi+2 (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}, k € {1,...,L.} del vector ¢, cumplen con la pro-
piedad:

() >0, Vt>0 (3-20)

Con los resultados anteriores, es posible comenzar a derivar las leyes de
adaptacién de pesos. Considérese el error de identificacién e; como la diferen-
cia entre el i-ésimo estado de la RHONN modificada y el correspondiente i-ésimo

estado del sistema no lineal desconocido, es decir
e =1T;—X; (3.21)
Usando (3.16), podemos escribir (3.21) como
& =wlc;i— X; (3.22)
derivando (3.22) con respecto al tiempo tenemos
é = wle; +wl¢ — x, (3.23)

Si consideramos a w; como una variable de control, es posible disefiar la siguiente

ley de adaptacién de pesos

s : .\
W = (—vei+x;— w{ci) —: (3.24)

wi; = 0 (3.25)
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donde k € {1,...,Li}, j € {L;+1,...,L;} y ni son constantes de disefio que

satisfacen

> na=1 (3.26)

Claramente w;; son los pesos que serdn adaptados, mientras que w;; son los
pesos que permanecen fijos durante el entrenamiento. Sustituyendo (3.24) en
(3.23) obtenemos

& = (—vei+xi—wié)na+-+ (e + X% —wi ) ny (327

+wlé — X

Simplificando (3.27) resulta
&= (—yei+ X — wiS) (nn + -+ nip) +wl G — X (3.28)
donde v es una constante positiva que denota la ganancia de adaptacién de pesos

(razén de aprendizaje). Entonces, la ecuacién diferencial del error de identifi-

cacion se reduce a
éi = —Y€; (329)

por lo tanto el error de identificacién converge a cero de manera exponencial.
La ley de adaptacién de pesos (3.24) no es viable para una implementacién
practica, debido a que la derivada del tiempo x; debe ser medible y la diferen-
ciacién de una senal no es deseable en la mayoria de las aplicaciones de ingenieria.
Este problema puede ser resuelto si se reescribe (3.24) como el siguiente conjunto

de ecuaciones:

Wik = Vik+ Py
; €Nk
vk = —y—— (3.30)
Sik
By = Xinie  wl éin
e = —— — ik
’ Sik Sik

Nétese que la solucién de la iltima ecuacién puede ser expresada como

t . ) ) + T .
Pir = / T Tk ki dr — / Mnikd‘f (3.31)
0 0

Sk (7) Sik (T)
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usando integracién por partes se obtiene
Xi (t) mix / ' d ( Mk ) / fuf (1) &i(7)
o= A8V AR (7)== | ——= )dr— | ————"nudr 3.32
=m0 EGn) Tk Twm e 8
Obsérvese ahora que (3.32) puede ser reescrita como un conjunto de dos ecua-

ciones dadas por

N

Pix = ik + Nk (3.33)
Sik

o= 8 (%) wii,

ik Xigs Sik sk ¥

Nétese que ;. puede ser calculado de (3.14), considerando a (3.17). A conti-

nuacién se establece el siguiente resultado:

Proposicién 3.3 Considérese el sistema desconocido (3.8) y supdngase que se
satisface la hipétesis (H1). Considérese ademds el modelo de la RHONN modifi-
cada (3.14) y (3.15) cuyos pesos son ajustados como sigue

Wik = Vik + Qi
emn;
By = -y (3.34)
Sik
XiMlik
i = T—+ny
Sik
i Ydt \ Sik Sk
conk € {1,...,L}}. entonces el error de identificacion e; converge a cero expo-

nencialmente.

Demostracién. Si se deriva la primera ecuacién de (3.34) con respecto al
tiempo y tomando en cuenta el resto de las ecuaciones del mismo conjunto (3.34),
obtenemos la expresién (3.24); nétese ademds que del lema 3.2 los términos ;;
estdn acotados y son positivos. Por lo tanto, tomando en ¢uenta la hipétesis
(H1), la solucién de la ecuacién diferencial (3.24) existe. Reemplazando ; en
(3.23) usando (3.24) es posible obtener (3.29). m
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3.5 Convergencia de pardmetros y modificacién
robusta

La proposicién 3.3 sélo garantiza la convergencia del error de identificacién, pero
no existe garantfa de que la ley de adaptacién de pesos (3.34) mantenga acotados
esos pesos. Tampoco existe ningiin enunciado que se refiera a la convergencia de
los pardmetros a valores 6ptimos. Esta seccién analizard tal problema.

El vector 6ptimo de pesos w} se define como aquél tal que
uf =angmin { sup |Fi () + o - ula ()]} (339)
wi X UEY
Como en los anteriores casos, podemos representar a w; como

Wl = [ wiT W T ]T (3.36)

donde w;* es el vector de pesos que pueden adaptarse y w!* es un vector cuyos

elementos son los pesos 6ptimos correspondientes a los pesos fijos. Es valido
suponer que los pesos de la RHONN modificada que no varian son los éptimos.
Con la definicién de (3.35) se puede describir la dindmica del i-ésimo estado

del sistema desconocido (3.8) en la siguiente forma
% = —ai + w7z (x,u) + v () (3.37)
donde v; (t) es llamado término de error de modelado dado por
v (8) = Fi (x,u) + aix; — w2 (x, v) (3.38)

Es posible hacer a v; (t) arbitrariamente pequefio seleccionando el nimero 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

X; = w] w; + exp (—ait) x; (0) — exp (—a;t) wlw; (0) + v{ (¢) (3.39)

donde
w; =—a;w; +2z wyg>0, Vke {1, 55 ,L:} (340)
of = —af () +v; (t) v/ (0)=0 (3.41)
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En el caso de usar la configuracién serie-paralelo, se tiene que ; () = w; (t), V¢,
siempre que ; (0) = w; (0) . En el caso de usar la configuracién paralela, como el
error de identificacién converge exponencialmente a cero, también la diferencia
Gi (t) — w; (¢) lo hace.

Por simplicidad se supone que z; (0) = x; (0), por lo tanto

exp (—ait) [x; (0) — wiwi (0) — 2: (0) — ws: (0)] =0
Abhora restando (3.39) de (3.15), se obtiene la ecuacién de error
e =wlci —vf (3.42)

donde w; = w; — w} es el vector de error en la estimacién de pesos. Haciendo lo

mismo que en (3.36), se puede representar w; como
@ = [ of @ ]" (3.43)

~

~1 __ I« ) ",
conw; =w; —w; yw, =w, —w

*; pero como los pesos fijos ya son los 6ptimos,
todos los elementos del vector ! son cero.
Obviamente @, = w;. Ahora diferenciando (3.39) y tomando en cuenta (3.41),

se obtiene
X = wTe +of (3.44)

Considerando (3.24) se puede afirmar que

= (—ves ¥ — wf) = (3.45)
ik
Sustituyendo (3.42) y (3.44) en (3.45), se llega a
w;, = (—’y (zb?c,- - v,f) +w T +of — w,-Té,-) g
Sik
5 ~T. . f\ T
= (—’wa i — Wi éi + vl +of ) —g—ﬁ (3.46)
ik
i . . f] T
= [T (0 +6) + o] +9f] 2
ik
reemplazando (3.14) en (3.46), se obtiene
(- e pms 7 (1)
W = —w] et (3.47)
Sik Sik
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Como w/ es cero, se puede usar la siguiente notacién para describir a (3.47)

B, = — i+ d; (3.48)
donde ¢; es una matriz de dimensién L] x L}, cuyas kl-ésimas entradas estan
dadas por

—a;)sh + 2]
b = nik——“—(7 ), e (3.49)
Sik

y d; son vectores de dimensién L, cuyos k-ésimos elementos estan dados por
v,!r + z'z,-f
Sik

dix = nix (3.50)

3.5.1 Error de modelado cero

En esta subseccién, se analiza el desempeno de la ley de adaptacién (3.34) en el
caso donde el término de error de modelado v; (t) es cero, y por lo tanto el término
d; (t) en (3.48) también es cero. El siguiente teorema establece las propiedades
de la ley de adaptacién (3.34) para este caso [17], [10].

Teorema 3.4 Considérese un sistema como (3.8) y supdéngase que se cumple
(H1). También supdngase que v; (t) = 0 para todo t (y por lo tanto d; (t) = 0 para
todo t). Ademds considérese el modelo (3.14), (3.15) cuyos pesos son adaptados
de acuerdo a (3.84), supdngase ademds que:

(H2) El vector regresor <. cumple con la condicién de excitacidén persistente, es

decir, ezxisten escalares positivos a; y (3; tales que

to+6
ol < / $\ (7)< (r)dr < B (3.51)
t

0

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

to+6
/to 1Q: (DI dr < ko (3:52)

donde Q; es una matriz de dimension L. x L. cuyas kl-ésimas entradas

estdn dadas por

—Q;)Sa+ 2
Qi () = nik(l—’)zg (3.53)
Sik

Entonces el error de pardmetros W, converge exponencialmente a cero.
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Cabe senalar que la condicién de excitacién persistente es necesaria y sufi-
ciente para la convergencia del error de estimacién @), independientemente del
algoritmo de aprendizaje usado. Asf, las leyes de aprendizaje basadas en la teorfa
de estabilidad de Lyapunov y en los métodos cldsicos de estimacién de pardme-
tros (gradiente descendiente y el algoritmo de mfnimos cuadrados), garantizan la
convergencia del error de estimacién de pardmetros si, y solo si, el vector regresor

¢i 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 6ptimos, siempre
y cuando el error de modelado sea cero. Esta condicién no necesariamente se
cumple. Esto se debe principalmente a un nimero insuficiente de conexiones de
alto orden en el modelo de la RHONN modificada. Es facil ver que en el caso
donde el término de error de modelado no es cero, los pesos sindpticos de la
RHONN modificada pueden tender a infinito, aun si el error de identificacién
converge a cero. Tal situacién se conoce como explosién de pardmetros.

Ahora, las leyes de adaptacién de pesos (3.34) deben ser modificadas para
impedir la explosién de pardmetros. Para lograr esto se replantean las leyes

(3.34) de la siguiente manera:

Wik = Uik + Qi
emn;
Uk = ——= — g (3.54)
Sik
XiTlik
P = =+,
Sik
B = (u) _wl
* tdt \ ik S "
con k € {1, ..., L}, donde o; est4 dado por
, q
g; = (J%“-l- — 1) o St M; < |’U)“ <2M; (355)
050 st |w:| > 2M;
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con el entero ¢ > 1, y i, M; como constantes positivas disefiadas en base al
término M; |w!*|. Esta modificacién se le conoce como modificacién 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). Supdngase
que (H1) se cumple, ademds que d; € L= Entonces

(A) e, W}, w, € L,

(B) Si (H1) y (H3) se cumplen, ¢;, ¢; son acotados y M; es elegida lo suficien-

temente grande, entonces

(i) El error de pardmetros ., converge exponencialmente a un conjunto resi-
dual

D,, = {0} : |@}| < cd;} (3.56)
para alguna c € R*. donde d; = SUp;> |di £ |||, -

(it) Ezisten constantest, , y e,, finitas y positivas tales que

les] < exp[—7(t —ts)) €y VE > to, (3.57)
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Capitulo 4

Meétodos de diseno del control y
observador

En este capitulo se analizan los algoritmos de diserio 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 disefio de un observador de estados.

4.1 Control por bloques y modos deslizantes

4.1.1 Transformacién por bloques

Una vez expuestas todas las propiedades del esquema de identificacién, se utilizara
un algoritmo general para encontrar una ley de control tal que la salida del sistema
siga una trayectoria deseada. Dicha ley de control esta desarrollada con base al

siguiente sistema no lineal, parcialmente desconocido pero controlable a bloques
[21]:

V= A0 +B(ANX°
= LA +B (X)X

<.
Il

Xi = fi (Xlax27 "'7Xi) + B‘i (X17X27 "'7Xi) Xi+l 1= 3a T 1
X = f)+B(xu
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adl x'T ]T y X' es un vector de n; x 1, rango(B;) = n;,

donde x = [ X7 x
Vx* € D,i C R™. Los elementos de los campos vectoriales f; y las matrices B; son
funciones suaves y acotadas, con sus derivadas con respecto al tiempo, f; (0) =0
y B;(0) = 0. Los enteros n; < ny < ... < n, definen la estructura de la planta,
y Xiam=n

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

B o= B @)+ B () 2
2 = fo(z',2%) + B, (z*,2%) 2°
: (4.2)
i = f; (zl,:z:z, @) + B; (zl,a:z, ...,zi) £, i=3,..,7r—-1
i = fo(z)+ B (2)u
donde z = [ z'T £
propiedades de (4.1), es decir

T ; .
z'T ] y z* es un vector n; X 1, con las mismas

rango (B,) =n;, Ve Dy CR™ i=1,..,r—1 4.3)

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

gl = [z1 - Tn, ]T

= [zﬂi-u ccr Tn2 ]T

g = [zm+n2+"-+ﬂi—1+l “t Topdngtetny ]T

i = 3,..,T

f(e) = A+ [wT2 - wlz, ]T

fz (xl,zZ) = A2$2 + [ w(’z;iﬂ)zzniﬂ) wg;z;lz ]T
fi(@',2%..,2") = Ag'+ | W 1 %mger T W, ]T
i = 3,..,T
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donde A; son matrices diagonales de la forma

A.‘ = dzag {—a,,,+,.,+...+,.€_l+1, ooy —a,.l+n,+.,.+,h.} 1= 3, o o}

y las matrices B definidas como

B (1) 2 nT 1 v 1T
B (z")2® = [wTz -+ w2 ]
» 1 .2).3 _ nT " wrn 1T
B, (IL‘ i )x - [ Win141)%(n141) W, Zn, ]
», 1.2 i) i+l nT " wr n 1T
B,' (.’E ,.’l: ,...,:L' ) T -_— [ w(("l+l)+l)z((ﬂ-l+l)+l) wn'_ Z,n‘, ]
v = 3y unl

Como ya se habifa mencionado, las entradas de los vectores w; se ajustan segin
las leyes de adaptacién propuestas en (3.34) y los pardmetros de w! son fijos.
Una superficie deslizante y una ley de control discontinua para el sistema (4.2)
puede ser diseniada considerando el estado z**! i = 3,...r — 1 como un vector
de control ficticio en el i-ésimo bloque. Este procedimiento se describe en los

siguientes pasos.

Paso 1. Supéngase que n; = ny, esto es By (z') es cuadrada, y su matriz inversa

By (z!) existe. Definamos el vector de error 2! como
Z=x-p (4.4)

con p como una sefial de referencia suave que debe ser acotada, ademés
todas sus derivadas deben ser acotadas hasta la r-ésima derivada. Consi-
dérese a z? como el vector de control ficticio, por lo tanto el primer bloque

es elegido como
z? =22 (2*) + By () (—K12' + 22+ p) (4.5)

donde 22 es un vector ny x 1 de nuevas variables; K, es un escalar positivo
y z2(z') es calculado de la ecuacién 2! = 0 a lo largo de las trayectorias

del primer bloque de (4.2)
77 (¢') = =B (') fi (") (4.6)
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Paso 2.

El primer bloque trasformado en las nuevas coordenadas 2!, 2% y con la
entrada (4.5), tendré la forma

= —-K2' + 22 (4.7)
La variable z? puede ser obtenida usando (4.5) y (4.6) como
2 =B (z") 2 + (@) + Ky (2t —p) — p 2 0y (2,2?) (4.8)

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

obtiene
#* = f, (z',2%) + B, (z',2%) 2° (4.9)
donde

fa(a',a?) =52 [+f1 (z') + B, (zV) x2] + %:fz (z,22) — p, B,= BB,

Nétese que rango (B,) = rango (Bz) = ny. Ahora supéngase que 1y < na,
entonces la matriz B, no es cuadrada, y el vector ficticio de entrada es z3,

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

® = 12 (21, 2%) + By (2',2%) (—K22° + B2, 12%) (4.10)

c

donde z? es un vector de dimensi6n n3 x 1; K, es un escalar positivo; By de-
nota la pseudoinversa por la derecha de B; E;, = [ I,, 0 ] , Eaq € RM2xm3,
e I,, es la matriz identidad de orden n; X ny y 72 (2!, z%), se encuentra de

la ecuacién (4.9) haciendo 22 = 0

3 (z',2%) = B3 (¢',2%) f2 (', 2?) (4.11)

c
Asi, la ecuacién (4.9), al sustituir (4.10) en ella, toma la forma

2 = —Ky2* + By, 2° (4.12)
Ahora, se establece la siguiente suposicién
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(A) Los elementos de la matriz B, (z', %) pueden ser ordenados de tal manera

que la matriz cuadrada
- 2
By (z',2%) & [ B, (I ol ] (4.13)

con Exa = [ 0 Iny-n, ] , tenga rango igual a n3, con E;, € R
Entonces la variable z° puede ser obtenida usando (4.10), (4.8) y (4.-13)

como

22 =B; (1:1,3:2) 3+ [ (4.14)

fa (z!, %) + Ko, (21, 22) ]
0

Para el tercer paso se requiere la derivada respecto al tiempo de 2% y este
proceso se contimia de forma sucesiva para el resto de los bloques.
Para el caso n; < ni;1 y bajo la suposicién (A) para matrices B;, para cada

i-ésimo paso, ¢ = 3, ...,7 — 1, tenemos
! = 8 (o', 22, .., &) + B (i, 2 ) (—Kiz' + Eip2) (4.15)
con
@ = =B (88 ) fi (z',2%, ..., 7) (4.16)
donde B;" denota la pseudoinversa por la derecha de B; = BB,y
Ein=[I, 0],E;e®R™n

Las variables z'*!. obtenidas de este procedimiento forman una transforma-
cién no lineal de variables de estado, dadas como

2! = zt—p
2 = B (z") 2+ fi (") + K,z
fa (2!, 2%) + K,2?
0
i+1 o [ fi(xlixz)

22 = B (xl,:cz) + [ (4.17)

2

R 1
z = Bi+l (1: P

.’L’i).’L‘ ..,:1:') +KiZ' ]

0
i = 3,.,7r—1
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Capitulo 4. Métodos de disenio del control y observador

donde 2**! es un vector de nyy X 1, K; es un escalar positivo, Bi1; = [ 5 t J
0,2

Eis=[0 I, n | Eiz€ RMn—m)xnin De tal forma que el sistema (4.2)

puede ser representado en las coordenadas transformadas como

3= K2 422

# = K2+ E;j;z"" i=2,..,r-1 (4.18)
" = fi(x)+ B (z)u

donde z = (2}, 22, ..., z')T rango (B’, (z)) =n, =my f, es una funcién acotada.

4.1.2 Retroalimentacion discontinua

Para generar el modo deslizante en (4.18), existen varios métodos de control
discontinuo. Debido a que la matriz B, es de rango pleno y suponiendo que

n, = m, se puede elegir una estrategia de control como
u=—k.B:' () sign (") k>0 (4.19)
Sustituyendo (4.19) en (4.18) resulta
" = f, (z) — k.sign (z,) (4.20)
Suponiendo que £, en (4.20) satisface la siguiente cota
|7 @), <2, @>0 (4.21)

para toda £ € D,, donde ||-||, es la norma euclidiana, entonces el controlador

(4.19) con k, elegida como

qo

r

ke >

+dy, do>0 (4.22)

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

la funcién candidata de Lyapunov V, = %z’Tz’ se tiene que a lo largo de las
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trayectorias de (4.20), la deivada de V; resulta

Vi = —k, "Ml + erfr (2)
< = (kev/nr — o) 127,
do \ r
< T 12"l (4.23)
V2d,
< -
Ahora se usa la siguiente ecuacién diferencial
U, = -n/U, (4.24)
donde n = 5\%’_} y V;(0) < U, (0) . Para encontrar la solucién de (4.24) se define
W2=U, (4.25)

Derivando W,. con respecto al tiempo se obtiene
2W, W, = U, = —n\/U, = —qW, (4.26)

entonces (4.26) se puede representar como

W, = —-;-n (4.27)

cuya solucién es

W, (1) = W, (0) — g (4.28)

Usando (4.25), (4.28) y considerando W, (0) = U, (0), se observa que U, puede

ser representada como

1 \2
U, = (VU, (0) — 5nt> (4.29)
Aplicando el principio de comparacién [15] se aprecia que
1 \2
o< (VIO - gn) (430)

43
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lo cual demuestra que la funcién de Lyapunov se desvanece en un tiempo finito
t, < %\/V, (0). Esto implica la existencia de un movimiento deslizante sobre la
superficie z" = 0 en un tiempo finito. Este movimiento es descrito en las nuevas

variables z, por el sistema lineal
3= K2t + 22

# = —Ki'+E;j 2", i=2,..,r-1

de orden n — n,, con valores propios deseados — K;.

En la presente tesis, se disenia 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 empleard una aproximacién de
la funcién discontinua que se usaré en el observador, la cual serd discutida en la

siguiente subseccién.

4.1.3 Control unitario

A continuacién se mostrard un método de disenio para control discontinuo que
genera. modos deslizantes en una superficie, sin la seleccién individual de cada
componente de la funcién de estado discontinua. El control se disena de modo
que la derivada respecto al tiempo de la funcién de Lyapunov es negativa en las
trayectorias del sistema.

Considérese el siguiente sistema afin
x=f0ut)+B(xt)u, xeR" ,ueR™ (4.31)
El modo deslizante para (4.31) es generado en la superficie
2% (x) =0 (4.32)
Sea el control aplicado a (4.31) de la forma
U = Ug—(GB)™ (m) (4.33)
ueq = —(GB)'Gf
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donde G = %‘xﬁ y 6 es un pardmetro positivo de disefio. La proyeccién en el

subespacio de z, esta dado por

g
Zp = - (4.34)
ll2- |l
con la derivada de la funcién de Lyapunov v = 12Tz, como
— _Z,Tz, _ _"zr"2 = V2 (4.35)
[EA] ll2- |l

La solucién de (4.35) estd dada por

v () = (\/W - t\‘/§t°)2 (4.36)

la cual se desvanece para un tiempo

t, > to + AV 2v (to) (437)

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

garantizando que las trayectorias que lleguen a dicha superficie permanezcan en
ella.

4.2 Diseno del observador

Dado que en la préactica no es posible medir los flujos magnéticos del secundario
del MIL, en esta seccién se discutird el uso de observadores para estimar dichos
estados.

4.2.1 Planteamiento del problema de diseno del obser-
vador

Al contrario del caso lineal, no es posible resolver el problema de disefio 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
disehar un observador no lineal.

Consideremos la planta

é = fE (5’77, w) (4'38)
fq(&m) + Bu (4.39)

o
|
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donde £ € R*, n € R" y u € R™ Supongamos que

e es posible medir el vector £ del estado del subsistema (4.38) y ademés un
vector de la salida y del subsistema (4.39)

y=Cn, yeR, p<n (4.40)

e el subsistema (4.39) tiene la siguiente forma (bilineal con respecto a £ y 1)

k
fr(&m) =) &Am (4.41)
i=1
donde A; son matrices de orden n x n; £= [ [V 3% ]T Puesto que

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

como un sistema lineal con la matriz

k
At) = Z & () A (4.42)

la cual contiene pardmetros variantes en el tiempo.

Con base en (4.40) y (4.42), el problema de disefio de un observador para el
sistema no lineal (4.38), (4.39) se convierte al problema de disefio de un obser-

vador para el siguiente sistema lineal y no auténomo

n = A(t)n+ Bu (4.43)
y = Cn (4.44)

donde y es un vector de salidas o estados medibles, C' € RP*"
Supéngase que el sistema (4.43), (4.44) es observable, entonces se pueden
disenar observadores de dos tipos:

1. Observador de orden reducido;
2. Observador de orden completo.

A continuacién se darén detalles del observador de orden reducido, que es el

usado en la presente tesis.
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4.2.2 Observador de orden reducido

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

representar como
y=Cin +Can, (4.45)

donde 7, € R*? y n, € RP. El sistema (4.43) se representa en variables (7,,y)

como

M = An(t)m + A (t)y+ B (4.46)

donde

[ &aff | -raor [B]=re =[G 5] us

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

ayuda del siguiente lema [31]

Lema 4.1 Sielpar{C,A(t)} en (4.43), (4.44) es observable, entonces el sistema
i = Au (t)m

con la salida
z=An (t)m

o el par {Ay (t),A11 (t)} en (4.46) es también observable.

Demostracién. Supéngase que el par {fizl (t),An (t)} es no observable,
entonces por medio de una transformacién no singular el subsistema (4.46) con
y y u consideradas como las entradas, se puede representar en la forma canénica

observable

o= AL(t)n;+ A, (H)y + Bju (4:48)
M= ALt} + A2 ()7 + A (H)y + Blu {50
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con la salida
z=An@®)m, n=[nT 9T (4.51)

En (4.49)-(4.51) el par {Aj, (t), A} (t)} es observable y n} es el subespacio de
estado no observable. El sistema (4.47) después de la transformacién anterior

queda de la forma
y= Ay ()m + An(t)y + Bu (4.52)

Esto significa que la salida y no esta afectada por 77, y el subespacio 7} serd 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 conclusién es contradic-
toria a la hipétesis de que el par {C, A(t)} es observable. Por lo tanto el par
{Ax (t),An (t)} es observable también. m

El diseno del observador de orden reducido para el sistema (4.46), (4.47) esta
basado en la siguiente transformacién

m=m-—Ly (4.53)

donde L, € R(»P)*P es una matriz de valores constantes positivos; el compor-
tamiento del sistema se considera en el espacio (77, y). Derivando (4.53) a lo largo

de las trayectorias de (4.46), (4.47), se obtiene
iy = An () 0} + Ar2 (8) y + Bru — Ly Ay (8) 1] — Li Az (t)y — L1Bou
el cual puede ser representado como
i} = [An (t) —L1Axn (8)] 1 + A (t)y+ Bu (4.54)

donde A, (t) = Aj3 (t)—L1 Ay (t) y B = Bi— L, B,. Ahora se disefia un observador
para (4.54) como

ﬁ: = [Au1 (t) —L1An (8)] 7 + A2 (t) y + Bu (4.55)

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

observaci6n e; = i} — 7] de la siguiente forma

é = [An (t) - LAz (t)] &1 (4.56)
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MODULO DEL
FLWO
VELOCIDAD
b ESTADOS MEDIBLES
LEY DE DE LA PLANTA +
CONTROL FLANIA
+
OBSERVADOR [Eatanos
ESTIMADOS
REFERENCIA /
+
AHONN -
PARAMETROS MODIFICADA | ESTADOS DE ERROR DE
DE LA LA RHONN IDENTIFICACION
RHONN
LEY DE
ADAPTACION
DE
PARAMETROS

Figura 4.1: Esquema de identificacién y control.

Dado que, por el lema 4.1, se puede elegir la matriz L; de manera que el sistema
(4.56) sea asint6ticamente estable. Usando la transformacién (4.53), es posible

encontrar la estimacién 7, como
=1+ Ly (4.57)

El esquema de identificacién y control mostrado en la figura 4.1, ser4 usado
en el capitulo 5 para disefiar una ley de control y un esquema de identificacién
neuronal, aplicado, en este caso, a un motor de induccién de desplazamiento
lineal.
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Capitulo 5
Control del MIL

A continuacion se presentan los resultados obtenidos al aplicar el esquema de
identificacion y control desarrollado en capitulos anteriores. Se muestran los
comportamientos de los modelos a—f y d—q ante las seniales de control disefiadas.

Se incluyen ademds, las gréficas de simulacion.

5.1 Modelo a — § 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

X1 = 9m
X2 = gm
X3 = A (5.1)
Xa = Arg
Xs = Gsa
X6 — ng

donde g,, es la posicién del secundario; ¢, es la velocidad lineal del secundario;
Ar. €s el flujo magnético del secundario en el eje o; A, es el flujo magnético del
secundario en el eje (; ¢,, es la corriente en el primario en el eje o; ¢s, es la

corriente en el primario en el eje 3. Con el cambio de variables (5.1) aplicado a
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Capitulo 5. Control del MIL

(2.43), (2.46) y (2.49) se obtiene el modelo del MIL en variables de estado como

Xl = X2

32 = —kPOTIxt — kax? — ksFy (5.2)
C = —kaOTIX + kOT TN + ksOT X — kex®

' = kO3 + ksOJx3x? + kox? — kyou?

donde x' = [ x; |, es el vector de posici6n; x* = [x,], es el vector de velocidad;
X*=[ x3 xa | es el vector de flujos; x* = [ x5 Xs ]T es el vector de corrientes
” T .
yu?=[us ug] es el vector de voltajes.
Con base a la estructura del modelo (5.2) se propone la siguiente RHONN
modificada

I, = Iy

Ty = —aaTs + w2 (T1) + ws (T2) + wa3s (3) + wass (z4)
+woss (T5) + wees (T6) —war [ T3 x4 |OTJ [ 25 6 ]T

T3 = —a3r3+wns(T1)+ wans (T2) + wsss (T3) + w34 (T4)
+wass (T5) + waes (T6) + war [25 cos (npz1) + Ze sin (npz1)]  (5.3)

Ty = —a4Tq+ was(T1) + wees (T2) + wass (3) + waas (T4)
+wyss () + waes (T6) + War [z6 cos (Npz1) — Z5 8in (N )]

&5 = —asTs +wsS (1) + ws2s (T2) + wszs (T3) + wsas (T4)
+wsss (Ts) + Wsela

Tg = —agTe+ WS (T1) + we2s (T2) + Wess (T3) + Weas (T4)
+wees (T6) + WerUg

en donde los pesos wo7 = ki, w37 = wyar = ks, Wsg = wer = k10, permanecen fijos

durante el entrenamiento.

5.2 Diseno del observador

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

uso de sensores dentro del motor y esto resulta costoso, a continuacién se muestra
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el diseno de un observador de orden reducido que estima los estados no medibles
de la planta.

Para obtener la estimacién de los flujos, se usan las dindmicas de las corrientes
del primario, las cuales son medibles. - El observador propuesto para el modelo

a — 3 es el siguiente

Xs = k9x5 - kloua + Vo (54)
X6 = Kkoxs — krous+vg (5.5)

donde X5 ¥y X¢ son los estimados de las corrientes x5 y Xx¢ respectivamente. Como
se habia 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

€
Vo llm (5.6)
g
= 1 5.7
R Y P &)

donde e, = x5 — X5 Y €8 = X6 — X representan el error de estimacién y Iy, Iy,

6 > 0 son parametros de disefio. La dindmica para el error estd definida como
& = —k0x3 + ks©J XXy — v (5.8)

dondee = [, €5 ]T yv=[v, vs ]T Para un valor suficientemente grande
de I3, I y un pequeifio valor de 6, la superficie deslizante €, = £ = 0 es atractiva
y una vez que las trayectorias alcanzan esta superficie permanecen en ella [31].

Asi, en la superficie ¢, = 5 = 0 se tiene que £, = é3 = 0 y de (5.8) se obtiene
—k70x® + kg©J XXy — Veg =0 (5.9)

donde Ve; = [ Vaeg Vgeq ]T son los valores equivalentes de v, y vg. Midiendo

estos valores de (5.9) es posible obtener los estimados de x5 y x4 como

5(3 = —l_];: [ er) (—)TJ¢ ]'Ueq (510)
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donde i* = [ %3 X4 ]T p=(kexs)’ +k23,yé= [ kr ksx ]T Las variables
estimadas X, X, serdn usadas en lugar de los estados reales x3, X, en la identifi-
cacién neuronal.

El diseno del observador para el modelo d — ¢ es similar al procedimiento

descrito en esta seccién

5.3 Resultados con el modelo a —

Las simulaciones se realizaron en Simulink! con el método numérico Dormand-
Prince con un paso de 0.0001 segundos.
Los pardmetros del motor usado son:

L4 = 0.0241
L, = 0.02846
L, =0.02846
R, =3.5315
R, = 5.3685
ny, =4
D,, =278
R,, = 36.0455
05 05
04 504
E: 03 E 03
%02 202
04 R
ou 05 1 D0 05 1
tiempo (seg) tiempo (s}
Figura 5.1: Posicién Figura 5.2: Velocidad
06
0.4
g 02
1L
0'30 05 1 412o 05 1
tiempo (seg) tiempo (seg)
Flgura 5.3: Flujo-a Figura 5.4: Flujo-8

1Simulink es marca registrada de Mathworks, Inc.
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40 40

Pl 20

.20 -20

“% 08 1 “% 05 1
tiempo (seg) tlempo (seg)

Figura 5.5: Corriente-a  Figura 5.6: Corriente-g
81

0.08

~ 006
£

004

0.02

0

0 05 1
tiempo (seq)

Figura 5.7: Cuadrado del modulo del flujo

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

por

220 cos(2m ft) (5.11)
220sin (27 ft)

U

ug

con f = 60H z, se muestra en las figuras 5.1 - 5.7 con valores nominales.

5.3.1 Identificacién del modelo a — 8

Para la identificacién del modelo (5.2), se utiliza la red neuronal (5.3), con el al-
goritmo de aprendizaje (3.34), usando los flujos estimados asf como las corrientes
medibles. Los pardmetros y la funcién de activacién usados en el entrenamiento
se describen a continuacién:

Se utiliz6 una funcién de activacién sigmoidal dada por

s(z) = ! +
" 1+ exp(—0.01z)

0.1 (5.12)

54



Capftulo 5. Control del MIL

la cual garantiz6 buen desempenio. El valor de la velocidad de aprendizaje ~y
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, deberd ser mayor que el tiempo de en-
trenamiento para asi evitar el transitorio existente en el aprendizaje. El valor
de v elegido en éste caso fue de 200. Para las constantes a; del filtro (3.15)
se eligieron los valores a; = a; = a3 = a4 = 500, a5 = ag = 700. Se usé
(3.12) como esquema de identificacién, aunque (3.13) mostré también buen de-
sempeno. Usamos l; = [ = 10,000, 6 = 0.3 como pardmetros de (5.6) y (5.7).

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

2]

1

% o1 0%z o0 0oe 005 006 o7 o006 o009 O o1 o om 0w 005 0% o007 0% ooe
verpo (seq) tempo (seq)
Figura 5.8: Error de velocidad. Figura 5.9: Error flujo-a.
02
0.15 0
01 5

005 -10

0 -15

O.ﬁo 001 002 003 004 005 008 007 008 009 -mﬂ 001 002 003 004 005 008 007 008 009

termpo (seg) terpo (seg)

Figura 5.10: Error flujo-3. Figura 5.11: Error corriente-a.
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Figura 5.1

5
0 Qo1 002 003 004 005 008 007 008 009

termpo (seq)

2: Error corriente-3.

om
o
[1:4
o
y
omé
nu:.i_
ot

o0

Modulo fupo el __
Modulo fup estmedo
Nodulo fup newsral

0 001 002

om  oos oos 008 007 oo 009
tormpo jsag)

Figura 5.13: Comparacién del modulo del flujo.

Con esto, se consigue la convergencia del error de identificacién 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 — 3

La ley de control disenada basada

en el modelo a — (3, tiene como objetivo con-

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

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

como

21

zZ

= xz —_ ’U,’. (5 13)

= Y-
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donde

o =¥|* = 23 + 23 (5.14)

Ademds, ¢, y v, son senales de referencia suaves y acotadas, con ||¥|| definido

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

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

= fYz!) + By(z!)z?
= f¥(z!,z?) + By(z!, 2%)x® (5.15)

= aha%a%) + By(a, 2%, 2

donde z' = [z1], 2 = [ 22 z3 =4 ]T,z3=[z5 Zg ]T u= | i ug]Tylos

elementos no lineales estan dados como

donde

f2

fs

fa

fs

fe

fl@zh)=H=0
20,1 2\ _ fa
f(fl?,.’B) f3

fa

f3(a:1,a:2,z3) - [ ;: ]

—ayT3 + Wo1 8 (T1) + Wwaas (T2) + wass (z3)
+woys (T4) + Wwoss (T5) + waes (T6)

—a3T3 + w31 S (T1) + wa2s (z2) + wass (z3)
+w3ss (T4) + wass (z5) + waes (6)

—a4T4 + w18 (T1) + waas (T2) + wass (z3)
+wys (T4) + wass (T5) + waes (T6)

—asTs + ws1S (T1) + ws2s (T2) + wszs (z3)
+wsqs (T4) + wsss (x5)

—agTs + Wwe1 5 (T1) + weas (T2) + wess (z3)

+weas (T4) + wees (Te)
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Bi(z')=[1 0 0]

L —wxryy warthy
By(z!,2*) = | wsrcos(npz1) warsin (npz1)
—wgz sin (npz1) Waz cos (npT1)

1.2 3y _ | wse O
B3(:c,z,x)—[0 w67]

En B, las funciones 9, y %, estdn dadas como

¥, = z3sin(nyz1) + T4c08 (npT1)

P, = x3C08 (npZ1) — Tasin(nyzy)

Dado que ws; = waz, podemos representar a By de forma més compacta como

1,2y U’27$,\9TJ
Bt = | e |

donde
Ty = [ T3 T4 ]
Finalmente el vector de control, se expresa como sigue
u= [ Ug U ]T

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
il = f2+ B, (¢',2%) 2° (5.16)

dondez' = [z 21 ]T P=[F f ]T, fo=f2—r, fs = 2z3f3+ 224 fs — ¢y,

B, = —worth, WY,
2wsry  2w3rty
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Con el fin de linealizar el bloque (5.16) se selecciona el vector de control ficticio
3

z° como
28 = B (2,2%) (P + Ku2') + 22 (5.17)
donde 27 es el vector de variables nuevas 22 = [ z3 2z ]T K, = [ —: 1 —(;Cg ]
es una matriz Hurwitz y
=_1/1 .2 1 _ z3sin(npz1)+zacos(npyzi)  z3 cos(npz1)—z4sin(npzi)
B2 (I T ) = ’(; T3 cos(n,zl)fg sin(npz1) 3 sin(n,:;z)tg-:g.; cos(npzy)
way 2wsy
De (5.17) y (5.13) se obtiene la siguiente transformacién
2 =1+ B;? (a:l,a:z) (f_2 + Klzl) = y(z? 28, 7) (5.18)

donde r = [p,,v,]7 De (5.18) se observa que si elegimos la superficie deslizante

como
v(z? 2% 7r) =0 (5.19)

Entonces el movimiento sobre la superficie (5.19) estara dado por el sistema lineal
# = K (5.20)

con las dindmicas y valores propios deseados. Para introducir el modo deslizante
en la superficie (5.19), se toma la derivada de (5.18) obteniendo

#* = f* + Byu (5.21)

donde f* = [2 ] =2+ 56+ 2r

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

Uog = —Upsign(zz) (5.22)
ug = —upsign(zs)
con la condicién
‘f3| < Wwselo
‘f4| < werlo
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se obtiene la dindmica deslizante sobre la superficie
23 = 0, 24 = 0

en un tiempo finito. Con lo cual los errores de seguimiento z; y 2, convergen
asint6ticamente a cero.

La ley de control (5.22) y la ley de adaptacién de pesos (3.34), son aplicadas
después de que los errores de identificacién convergen a cero. Los pardmetros
usados para las ganancias (5.20) fueron k; = 500 y k; = 1700 con uy = 220
como la cota del control. Las sefiales de referencia para la velocidad v, y médulo
del flujo ¢, fueron 0.5sin (mt) mts y 0.1Wb? respectivamente; en las figuras 5.14
y 5.15 se muestra el seguimiento de dichas senales con valores nominales y sin

perturbaciones.

03

025¢
02f

w? 01sf

B aaaana

] 05 1 15 2 25 3 35 4 a5
bermpo (s)

Figura 5.14: Mé6dulo del flujo, sin pertubacién y sin carga.
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02f
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N/ \/

06}

r N . . L s " s N
g eD 05 1 15 2 25 3 35 4 45
termpo (s)

Figura 5.15: Velocidad, sin perturbacién y sin carga.

Para demostrar la robustez del esquema de identificacién y control, se intro-
dujo una perturbacién en la resistencia del rotor de 0.50hms/seg desde su valor

nominal, (Figura 5.16).
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34
L]

05 1 15 2 25 3 35 4
tiempo (s)

Figura 5.16: Perturbacién de la resistencia del rotor.

L o - N W s D ~ND
——

0 05 1 15 2 25 3 35 4
tiempo (s)

Figura 5.17: Perturbacién de la carga

Ademass, se agrega una sefal cuadrada como carga, con amplitud de 8N como
se muestra en la figura 5.17. Las figuras 5.18 y 5.19 muestran el desempeno de

la planta ante dichas perturbaciones.

06

04}
02 k
ms 0 E
02} 4
04} E

06}

-08
[1]

05 1 15 2 25 3 35 a4
tiempo (s)

Figura 5.18: Velocidad lineal con perturbaciones.
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04

035} )
03}
025}
02}
2
015}

%W

0 0s 1 15 2 25 3 35 4
tiempo (s)

Figura 5.19: Médulo del flujo con perturbaciones.
5.4 Resultados con el modelo d — ¢

El modelo (2.50) en espacio de estado est4 representado como

X1 = c(XoXs — XaXa) — X1 — C2FL

X2 = €3X4— C4X2 — C5X1X3

X3 = C3Xs+CsX1X2 — CaX3 (5.23)
X4 = —C6Xa+ CrX2 + C8X1X3 + Cold
Xs = —CeXs— C8X1X2 + CrX3 + Collg

donde

_K _D _ 1 _ L _ 1 T
Q=3 A=y &=y G=F Ga=7g =T
— Lm

_ R 1-o = _ _Lpm 1
C6o =G0t 5T, C1= LT, ©8 = oL,L.r = 5L,

con el cambio de variables dado por

V= X1 Adr = X2, Aq1‘ = X3 ids = X4, iqs = Xs

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

&1 = —ayT; 4 wns (T1) + wies (T2) + wizs (T3) + wig (T2T5 — T324)

Ty = —apTe + wys (Z1) + ws (T2) + wess (T3) + waas

I3 = —a3T3+ w318 (T1) + waes (T2) + wass (T3) + w3aTs (5.24)
Ty = —a4Zq + w8 (T1) + waas (T2) + wazs (T3) + waas (T4) + wasug

s = —asTs + ws1s(21) + ws2s (T2) + ws3s (3) + wsas (Ts5) + wssyg
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donde w4 = ¢, woy = wag = €3, Wys = Wss = Cg Son los pesos que permanecen

fijos durante el entrenamiento.

5.4.1 Identificacién del modelo d — ¢

La identificacién de (5.23) con (5.24) se realizé con v = 100, a; = a; = a3 = 500;
ay = as = 700, con los valores del observador como [; = I, = 10,000 y é = 0.1.
Los resultados de la identificacién se muestran en las figuras 5.20 - 5.24.

0008 05
e 04
amsH
03
ow
02
aos
om 01
0005 0
o [1:-3 00 0 L1 ) 010 0:2 I'HLI 016 01
tomgo (s) 0 002 004 006 008 010 012 014 016
tiempo (s)
Figura 5.20: Error de velocidad. Figura 5.21: Error de flujo-d.

Lo’ 07

06
05

2 04
s 03

02

01
05 0

01
o 002 004 008 008 010 012 o014 016 [ 002 004 006 008 010 012 014 016
tempo (s) tiempo (s)

Figura 5.22: Error de fluyjo-q.  Figura 5.23: Error corriente-d.
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03

03
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Figura 5.24: Error corriente-q.

5.4.2 Control con el modelo d — ¢

El modelo (5.24) tiene casi la forma controlable por bloques siguiente
i' = f'(z') +Bi(z") 2’ (5.25)
i? = f(z',2*) + B> (', 2%) u

donde z' = [ z; z» z3 ]T =11y & ]T u={ug ug ]T

fl —a1x1 + wns (.’L'l) + w28 (Zz) + w38 (1’3)
fla')= | fo | = | —a2z2 +was(z1) + was (z2) + wass (23)

f3 —a3T3 + w318 (1) + wazs (T2) + wass (z3)

f2 (xl 1:2) _ fa _ | 4% + wy s (T1) + wazs (T2) + wass (T3) + Ways (z4)
’ fs —asTs5 + ws1S (T1) + ws2s (T2) + ws3s (T3) + wsas (T5)

—W14T3 W14T2
Bl (Z‘l) = Wa4 0

0 W34
B, (z! :cz) _|ws O (5.26)
’ 0 Wss
Se definen las sefiales de error de seguimiento como
21 = IT1—Vr (527)
2 = @~ ¢
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donde v, y ¢, son la velocidad y el flujo de referencia respectivamente y ¢ se

define como
o= 9| = 23 + 23
El primer bloque de (5.24) es representado como

# = f'+ By(z")2?

donde
2= "
fTl = [ fl f—z ]T
fl = fl — U
f2 = 2x2f2 & 2.’1:3f3 = (;0,,
B, = —W14T3 W14T2
. 2’11]24.'E2 2’(1134(83

(5.28)

Para linealizar el bloque (5.28) se elige el vector de control ficticio 2 como

2 = B - Ky2Y) + 2

donde 22 =[23 2z |T K, = [ k0 ] es una matriz Hurwitz y

0 —k
_ 1 -z _z2
Bl=- wig 2w
1 2 Z3_
w14 2wz4

De (5.29) se obtiene la siguiente transformacién

Z2=2+ 1 [ —_5?:‘_?‘- ::% ] ([ %12(&1__::)) ]) =" i?, )

donde r = [ v, ]T Si se selecciona la superficie deslizante como
y(zt, z%,r) =0

entonces

2:'1 = Klzl
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describe el movimiento sobre dicha superficie. Al tomar la derivada de (5.30)

usando (5.26), se obtiene
22 —_ fz + B2u (5.32)

donde f2 = [ ] = a%’— h+ -'—’-7; + 217‘ Con (5.32) se puede aplicar la siguiente
ley de control

ol E il s 6
Los resultado de simulacién al aplicar (5.33) al esquema de identificacién y control
del modelo d — g, se muestran en las figuras 5.25 y 5.26 para ¢, = 0.1WbH? y
v, = 0.1sin (7t) , con las perturbaciones de una sefial de forma de onda cuadrada
con amplitud de 8V como carga, y la resistencia del secundario increment4dndose

0.592 cada segundo, las cuales se muestran en las figuras 5.27 y 5.28.

=

04

03

02

01

0 05 1 15 2 25
tiempo (s)

Figura 5.25: Seguimiento del modulo del flujo.
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ms 04
02

0 ’-ﬂ\

02
0

05 1 15 2 25
tiempo (s)

Figura 5.26: Seguimiento de velocidad.
66



Capitulo 5. Control del MIL
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0 05 1 15 2 25
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figura 5.27: Perturbacién de la carga.

46

44

42

ohms

4

38t

386

34
0

05 1 15 2 25
tiempo (s)

Figura 5.28: Perturbacién de la resistencia del secundario.
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Conclusiones

A continuacion se presentan las conclusiones obtenidas a partir del presente tra-
bajo de tesis y se propone el trabajo futuro.

Los resultados de simulacién mostraron excelente desemperio con el esquema
de identificacién y control, tanto en valores nominales como ante variacién de
pardmetros. Se pudo mostrar la robustez del algoritmo de identificacién asf como
las excelentes propiedades de aproximacién de la red neuronal tipo RHONN.
Aunque la RHONN propuesta requiere de los estados no medibles de la planta,
esto uiltimo no represent6 problema alguno, ya que tales estados se estimaron con
un observador. El uso de un observador de estados no alteré las propiedades de
aproximacién del esquema completo. Se observé 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 lineal. Con esto, es posible aplicar
una ley de control deseada. Al usar una ley de control por modos deslizante
obtuvimos un esquema ain méis robusto, dadas las excelentes propiedades de
dicha ley de control al rechazo de perturbaciones.

La aplicacién de técnicas de control a un motor de induccién de desplazamien-
to lineal es de gran importancia, dado el interés cada vez més creciente por el uso
de estas maquinas. En este trabajo se mostr6 que el esquema de identificacién y
control puede ser aplicado a los modelos @ — 8 y d — g del MIL. Como resultado
de ello, podemos distinguir algunas ventajas encontradas al comparar el uso de

ambos modelos.
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Caracteristicas del modelo a — 3 :

1. El modelo a — 3 es mas complicado que el modelo d — g, por lo tanto el

andlisis presenta una mayor complejidad.

2. La RHONN propuesta para el modelo a — 3 debe considerar la complejidad
de dicho modelo; en consecuencia las dindmicas de la RHONN son més

complicadas y es dificil encontrar una estructura controlable por bloques.

3. Como consecuencia de lo anterior, el controlado para el modelo o — 3 es

mas complejo.
En el modelo d — g podemos distinguir las siguientes caracteristicas:

1. Las dindmicas son més sencillas y resulta f4cil el disenio del control.

2. La RHONN Yy el diseno del observador resultan mas sencillos de obtener.

6.1 Trabajo futuro

Aunque el control del MIL fue satisfactorio, se puede desarrollar mds investi-
gacién en el drea de control por redes neuronales del MIL, debido a que presenta
fen6émenos parésitos 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— g3, éste tiene la ventaja de ser una representacién directa del motor,
es decir, su comportamiento es el mismo que el modelo de tres fases.

Dado que el algoritmo de identificacién y control resulté viable para ambos
modelos en simulacién, su implementacién practica se propone como trabajo
futuro.

Se podria desarrollar un modelo matemé&tico que contemplara fenémenos
parasitos como investigacién futura, los cuales afectan el desempeno del MIL de
manera significativa, y con ello, probar la robustez de controladores ante dichos

fenémenos que no aparecen en la miquina rotativa.
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Capfttulo 6. Conclusiones

Finalmente se propone la implementacién del esquema de identificacién y
control desarrollado en esta tesis, y con ello verificar la viabilidad de los algoritmos

de control, identificacién y estimacién propuestos en el presente trabajo.
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Apéndice A

ARTICULOS PUBLICADOS

En este apéndice se incluyen los artfculos:

e “Neural Identification and Control of a Linear Induction Motor”. X Con-
greso Latinoamericano de Control Automatico, Guadalajara, México, 3-6

Diciembre del 2002, aceptado para su publicacién.

e “Neural Identification and Control of a Linear Induction Motor Using an
a— 3 Model”. 2003 American Control Conference, Denver, Colorado, USA,
4-6 de Junio del 2003.

Ambos articulos estan fundamentados en esta tesis.
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NEURAL IDENTIFICATION AND CONTROL OF A
LINEAR INDUCTION MOTOR

Victor H. Benitez ™ Edgar N. Sanchez*
and Alexander G. Loukianov *

* CINVESTAV, Unidad Guadalajara, Apartado Postal 81-430,
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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 unidirectional or bidirec-
tional short-stroke (less than a few meters) mo-
tion. Whereas primitive linear 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 force,
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
principles 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 al.,
1996]. On the other hand, the RNN is a dynamic
mapping which presents good control performance



in the presence of unmodelled dynamics [Chow and
Fang, 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 sliding modes technique.

2. MOTOR MODEL

The d-g LIM model, is governed by [Wai et al, 2000]

diq,__[ﬁs__l—a]z _

dt oLy oT. | " oL,L.T

+_.._LL_. + Lu
oL,L,T.,”" " oL, ?

,ﬁ_d,=_[R, ~ l—a]i“+ b _ye
= oL, o, oL,L, T,
L O
‘L\_Zr - III‘,:"« +npvAar — Tlr'\"'
d;;" = Z::id. - -I:Adr — iy Agr
% - % Ghisas — Aeiis) ~ %” - %

where v is the mover linear velocity; Ag, and Agr
are, respectively, the d-axis and g-axis secondary
flux; i4, and ig, are, respectively, the d-axis and g-
axis primary current; ug and u, are, respectively,

the d-axis and g-axis primary voltage; T, }—Ig-

is the secondary time-constant; 0 = 1 — (—m—) is
the leakage coefficient; Ky = 148.35 is the force
constant; R, is the winding resistance per phase;
R, is the secondary resistance per phase referred
primary; L,, is the magnetizing inductance per
phase; L, is the secondary inductance per phase;
L, is the primary inductance per phase; Fp, is
the load disturbance; M is the total mass of the
moving element; D is the viscous friction and iron-
loss coefficient; T is the pole pitch and np is the
number of pole pairs.

If we select the following state variables:

X1 =Y, X2 = )‘dry X3 = /\qra X4 = iday X5 = iqs

then, (1) can be represented by

Fy,

1= 2L Gxax )~ 2 — &
1= 3 XaXs — X3X4 ™M

. Ly, 1
X2 = FTX4 - EXz

- "p'_I:X1X3
. L ™ 1
X3 = T':X5 XXz — T X3 (2

L Lym 1
oL.L. T2 T oL, L7 X1 Xa + 5T -ud
L, L 1
oL, L XXt T Xs + Tt

X4 =—0xy+

X5 = —0Xs —

3. RECURRENT NETWORKS

The neural model used is a modified version of
Recurrent High Order Neural Network (RHONN)
based on [Kosmatopoulus et al., 1997]. The state of
each neuron is represented by

L, L;
& = —a;z; + Z’wikzl.‘, + Z wijzr, (3)

k=1 j=Li+1

where: a; > 0, z; is the neuron state, w;; are the
updating weights, zy,, are multiplied combinations
of sigmoid functions of x or u, w;; are fixed weights
and allows to incorporate to the identification model
a priori information about the plant structure, zp,;
are either functions of z or u, L; is the number of
weights to be updated, L; is the number of nonlinear
connections of neuron ¢ and

d;(1)

zq, e, Y;
Z1, HjelayJ b
2r (:t,‘u.) = . = . (4)
2y 10, ,Ly;i:(L)
where
EREED
Yn 5(zn)
— = 5
V= yo | = | sla) ®
Yn+m . S(’U.m) J
) = s g
s(z ppE

To simplify, we can represent (3) as

s nrT _n
& = —azz; + wiT z; +wi’ 2], (6)



where

wi=[wi - wi'L;]T (7
wi = [wi(Li41) - WiL, 1" (8)
2y, =216y - 216,y ] 9
o = [araeny o 2]’ (10)

This modified structure allows us to incorporate
known information about the plant.

Finally we can reduce (6) to

I; = —a;xT; + w;-TZL (11)
where
i = [ i, T T
i = [0 wiT] (12)
T
2p, = [zf z}':r] (13)

4. NEURAL MODEL

The neuronal model proposed, based on the math-
ematical model of LIM is:

) = —ayx + w11 8(z1) + wizs(z2)
+wy38(z3) + wiq (T225 — T3T4)

Io=—apTs + wo18(T1) + wers(x2)
+wy3s(z3) + waqTyq

I3 =—a3T3 + w315(z1) + wa2s(z2) (14)
+ws3s(z3) + waszs

T4 = —asTq + w41 8(T1) + wy2s(T2)
+wy3s(z3) + wags(z4) + wasug

g =—a5Ts + ws18(z1) + wszs(z2)

+ws3s(r3) + wsas(zs) + wssug

Based on (11) we have for (14)

2, = [s(z1) s(z2) s(z)]” =y
2, = [s(z1) s(z2) s(zs)]” 2, =24
2, = [5(z1) s(z2) s(zs)]” 2, =5
2, = [s(z1) s(z2) s(xs) s(z4)]” 2 =ua
2, = [s(z1) s(z2) s(z3) s(25)]" 2}, =,
w) = [wn wi2 w13]T Wy = w4
wh = [wa wz2 wza]T wl = way
wh = [wa1 w3z w33 ) wh = way
wh = [war waz wag w44]T wy = wys
wh = [ws) ws2 ws3 w54]T wl = wss

where = zox5 — T3T4, a; > 0, 1 = 1,..,5,
wyg = 3F, wae = w3s = B, wes = wes = 51— are
the fixed weights used to apply the control law and
wi, wy, wi, wy, wg 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

T; = —a;x; + w,Tzh (.’L‘, ’LL) (15)

SERIAL-PARALLEL: each state of RHONN is rep-
resented by

I; = —a;T; + wl,‘TZI. (X’ ‘LL) (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 version 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
Gi=—a;si + 2r,(§,v) (17)
z; =wls; + e~ %tz;(0) — e **wl;(0) (18)

where ¢;x > 0, ke {1--- L]}, ceRL* and £ = z in (15)
case and £ = x in (16) case.

Using lemma 1, the state x of the RHONN can be
rewritten as

z; =w?c.- +e€ (19)

where ¢ is a term which vanishes in finite time and
can be eliminated. It is worth to point out that

T
si=[&T ¢

&= —ais; + 2], (20)
éi = —a,-ci' + Z}I.

From (17), (18), (19) and (20), we obtain the up-
dating law algorithm. We define the identification
error as

e =T — X; (21)



using (19) and derivating e;
é =] s +wiéi— X (22)

Taking w; as a control variable, we design the
updating weight law

Wik = (—vei + X — wis :': (23)
wi; =0 (24)
where ke {1,---,Ll}, je{L;+1,---,L;}, (24) are

the fixed weights w{7 (23) are the weights to be
adjusted w/T and n;; are constants such that

> ona=1 (25)
substituting (23) in (22) we obtain
& = —vye; (26)

The law (23) is not easy to implement due to the x;
term. This problem can be solved if (23) is rewritten
as

Wik = Vik + Pix

i .= _’Yeln'lk
' Cik
3 XiNik
Pik = & =+ My (27)
ik
1,] d (n,k w,-T(,-

<‘l.k Cik

Then the error e; converge exponentially to zero.

5. CONTROL LAW

The neuronal model (14) can be presented as quasi
Nonlinear Block Controllable form (NBC form)
[Loukianov, 1998]

&' = fl(z') + By(a")2? (28)
2=+ By, P (29)
where z! = [z z, za]T 2 = [y 15]T
T
u= [Ud ’Uq]
fi —a171 + 2w}
fl=|f2| = | —aaz2 + zg‘wé

fa —a3r3 + zj, ‘w:’;

f2 - f4 _ —a4T4 + z',;w."
fs —asTs + 27, W

—W14T3 W14T2
0
Bi=| wy 0 ,Bz=[w(‘)‘5w ]
0 wos 55

The control goal is to track the velocxty v and the
flux magnitude ¢ = ||[¥||® = 22 + 2§ If we define
the tracking errors as

n=z1-v and z=p-p,  (30)

with the references for the speed v, and flux module
¢, then the first block of (14) can be expressed as

3! = f1 4+ By(2?)2? (31)

wherez! = [z, 2|7, /' = [/ fo]7, fi = Fi—r,
f2=2x5 (—agzy + 27, W)
+2z3 (—a3:1:3 + z',awg) - @,

By = —Wi4T3 W14ZT2
1 20.&41‘2 2(4)34:1,‘3 ’

In order to linearize the block (31), the quasi control
vector 2 is selected as

z? = —ByY(f* - K12') + 22 (32)

T .
where 22 = [z3 24| are new variables vector,

K, = —k1 0 | o Hurwitz matrix,
0 —ko

and B;! =¢

_T @
[ B 2‘;334] . From (32) and (30)
wyy 2woq
it follows the transformation:

22, a-1[f+k(z1—v) 33
i [f2+k2(so—<pr) 33)
: =(zt,2?,7)

It is clear that if we choose the sliding manifold as
'Y(x]’:rzyr) =0 (34)
then the motion on this manifold will describe by

the second order linear system
3 = K, 2 (35)
with the desired dynamics. To introduce the sliding

mode in the manifold (34), the motion projection
on subspace 22 first is derived of the form



2= f24 Byu (36)

where f2 = [;"j] =$h+8 R+ 5" and

r = [vr, ¢,]T. Then taking into account the following
common bound

lui| <Uo, Up >0, i =d,q

the discontinuous control law is chosen as

ol e B | R

The stability condition of the origin 22 = 0 for the
closed-loop system (36) and

F . fs] —Us [—1114531'911(23)] (38)

fa —wsssign(z4)

can be obtained using the Lyapunov function V =
22" 22 whose time derivative is negative if the fol-
lowing inequalities are satisfied

Ifal < Upwsys and |f4‘ < Upwss (39)

Under this conditions the sliding mode motion oc-
curs on the manifold (34) in a finite time, and
then the tracking error z!(¢) (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
values [Wai et al., 2000] of the LIM are given as

Parameter Value Description

R, 5.3685  Winding resistance
R, 3.5315  Secondary resistance
L, 0.02846 Primary inductance
L, 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  Force constant

6.1 Identification

The design parameters for the neural identification
are for sigmoid functions v =100, 8 =0.01, € =0.1.
The regressor parameters are a; = ag = az =500,
a4 =as = 700.

We trained the RHONN for 0.09 sec with a signal
given by

uq = 220sin(377t) (40)
uq =220 cos(377t) (41)
Using (40), (41),the neural network identifier isable

to reproduce the LIM open loop behavior. Figures
1-5 shows the identification errors.
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Fig. 5. q-flux error.

Once we verified that identification error converge
to zero, we apply the control law (37) and the weight
updating law (27).

6.2 Control

The reference is v, = 0.1sin(nt), and the flux
magnitude ¢, = 0.05Wb2. Gains for control law are
k1 = 800, k2 = 900, and Up = 60 . In order to test
the proposed scheme performance, a variation of 3Q
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). Figures 8 and 9 show
the tracking errors.

Fig. 6. Load perturbation.

Fig. 8. Velocity tracking.

tox ot

s i ) < .

o 1 2 3 . s .
e s

Fig. 9. Flux tracking.

7. CONCLUSIONS

The scheme proposed has successfully been applied.
It rejects disturbances and allows 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 sliding modes technique to force the
closed loop trajectory to converge and stay in sliding
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 ncural modecl has the structurc of a nonlincar block contrallablc form (NBC). Then, a reduced order obscrver is designed
in order to estimate the secondary fluxes. Finally, 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 syst , nonli 8y , 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 force, 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 principles 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 signals,



such as insensitivity to parameter variations, external disturbance rejection, and fast dynamic responses [11], [1], [9]. In

this paper, we present a RNN of triangular form to control a LIM by the sliding modes technique.

II. MOTOR MODEL

The o — 3 LIM model , is governed by [2]

~k2TOT Jg, — kadm — ksFy

ém =
A = kT I, + ksOT JGoGm + k50T g5 — ke s 1)
ds = —k7O)\, + ksOJ \rgm + kogs — k10u

where:

A=[Ae Ao |T do=[den don]” u=[va us]"

o= [ imlrram) ~snlam) | =9 7]

k=3 k=8 k=g- k=nl, k=5t k=1f
L

_ L _ _Lun _ L R,+L% R, _
kr = (L2 L,.d,.-—L,' L) ks = Iz —L.L, ky = L 1% —L,L, ko = =7, oLr

ar

@m is the mover linear velocity, A, and A, are, respectively, the o-axis and (-axis secondary flux, ¢s, and ¢,, are,
respectively, the a-axis and B-axis primary current, u, and ug are, respectively, the o-axis and B-axis primary voltage,
R, is the winding resistance per phase, R, is the secondary resistance per phase referred primary, L,, is the magnetizing
inductance per phase, L, is the secondary inductance per phase, L, is the primary inductance per phase, Fp, is the load
disturbance, M is the total mass of the moving element, D is the viscous friction and iron-loss coefficient and n,, is the
number of pole pairs.

If we select the following state variables:

X1 = 9m, X2=dm, X3=A7';n X4=Ar’pv X5=q.ﬂ.-,7 X6=q-ap

then, (1) can be represented by

X=X

= —kPOTJIxt — kox? — kaFyL @)
B = —k®TIx + k®TIx2 + ksOTx* — kex®
X' = —kr0x3 + ksOIx3x2 + kox* — kiou?

. - . . T .
where x* = [ x; ], is the position vector, x> = [x], is the velocity vector, x> = [ X3 Xa ]” is the flux vector,

T
xt= [ X5 Xe ] is the current vector and u? = [ Uo U ]T is the voltage vector.



III. RECURRENT NETWORKS

The neural model used is a modified version of Recurrent High Order Neural Network (RHONN) based on (7], [5].

The state of each neuron is represented by

L( Li
& = —aix; + E Wik2r,, + Z wijzr,,
k=1 J‘=L:+1

®)

where: a; > 0, z; is the neuron state, w;; are the updating weights, z;, are multiplication of sigmoid functions of =

or u, w;; are fixed weights, which allows to incorporate to the identification model a priori information about the plant

structure, z;, are either functions of z or u, L; is the number of weights to be updated, L; is the number of nonlinear

connections of neuron i and

2n Hjehyjji:;
2. H I g
zr (z,u) = * =] e
) dji(L
21, njell,yjj( )
where _ _ .
Y s(z1)
_ Yn _ s(zn) _ 1
= Yny1 | | s(w) s(e) = 1+eP= T8
| Yn4m L s('u,m) E

and s(z) is the sigmoid function. To simplify, we can represent (3) as

” "
& = —aizi + wT 2] +w; Tz,
where
T
w, = [win - wir |
7 T
w, = [wi@uy 0w ]
T
%, = [z 0 aaLy |
” T
2z, = [ Z1G,(Li+1)) "t ZI(i,Li) ]

This modified structure allows us to incorporate known information about the plant.
Finally we can reduce (6) to

- T
T; = —a;x; +w; 2y,

where

[wf wT )"

T 1T
I; ]

w;

N
Pul
I
—_
N
N
S

4

(®)

(6)

Y
®)
9)
(10)

(11)

(12)

(13)



IV. NEURAL MODEL

The neuronal model proposed, based on the mathematical model of LIM is:

Iy

Ty

z3

Iy

s

g

wherea; >0,7=1,...,6.

Based on (11) we have for (14)

r o
zp =
'
2y,
o
zp, =

LA—
ZIA_

where a; > 0, i = 1,...,6, war = k1 = Lgynp/Dim Ly, war = wag = Ry Lsr /Ly, wss = wer = L/ (L2,

weights used to apply the control law and w}, w}, wj, wy, w§ and w§ are the weights to be adjusted.

A. Updating weight law

T2

—agTg + w215 (T1) + waes (T2) + wass (T3) + waas (T4) + wass (z5)
+wogs (z6) — wor [ T3 x4 ] eTy [ 25 z6 ]T

—a3x3 + w318 (T1) + wazs (T2) + wazs (z3) + w348 (T4) + wass (zs5)
+wses (z6) + w3z [z5 cos (npz1) + T sin (np21 )]

—a4q + wa18 (71) + wazs (T2) + wa3s (z3) + waas (24) + wass (25)
+wss (z6) + war [z6 cos (npzy) — 5 sin (npz1)]

—aszs + wsy 8 (T1) + ws2s (T2) + ws3s (€3) + wsas (T4) + wsss (T5)
+Ws6Ua

—agTg + we18 (1) + we23 (T2) + We3s (23) + weas (T4) + wees (6)

+wegrup

(14)

T o, = 2 T
s(z2) s(z3) s(zs) s(zs) s(ze) ]T Zl=[zs 24 |OTT[ 25 6 ]
s(z2) s(zs) s(zs) s(zs) s(ze) ]T 2y, = T5C08 (npz1) + zg sin (npz1)
s(z2) s(z3) s(za) s(zs) ;(zs) |7 2}, ==zecos(nyz1) — x5 8in (npz1)
s(z2) s(z3) s(za) s(zs) ]T 27, = Uq
s(z2) s(x3) s(za) s(ze) | Z =ug

w{ =1
r 1
Woy Wp3 W4 Wos W ]T wy = wor
w3y W3z W34 W35 W3e ]T wy = w3y
W42 W43 W44 W4s ;046 ] wy = wyy
Ws2 W53 Ws4 Wss ]T wy = wse
We2 We3 Wes We6 ] wg = wey

In order to identify the dynamics of LIM, we can use either serial or parallel configuration:
PARALLEL: each state of RHONN is represented by

T; = —a;T; + wiTzh (z,u)

— L,L,) the fixed

(15)



SERIAL-PARALLEL: each state of RHONN is represented by
Iy = —0aiTi + w;rlh (x,u) (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 version to develop the updating weight law. This lemma is taken from

(7
Lemma 1: The models (15), (16) can be expressed by

—aiSi + 2r; (ev u) (17)

w]s; + e %*z;(0) — e~ **w] c;(0) (18)

Si

T

where ¢;x > 0, ke {1---L}}, ceRLs and £ = z in (15) case and £ = x in (16) case.

Using lemma 1, the state z of the RHONN can be rewritten as
T =wlsi+e (19)

where ¢ is a term which vanishes in finite time and can be eliminated. It is worth to point out that

" T
s = [F ¢T]
$i = —ai+ 2] (20)
& = —aisl+z,

From (17), (18), (19) and (20), we obtain the updating law algorithm. The identification error is defined as
e =T; — X; (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;

é =wFfe +wléi — x; (22)

Taking w; as a control variable, we design the updating weight law

. . R
Wik = (—vei + X; — wlé) c‘: (23)
wij =0 (24)
where ke {1,---,L}}, je{L; +1,---,L;}, (24) are the fixed weights w’T (23) are the weights to be adjusted wT and

n;; are constants such that

D na=1 (25)



substituting (23) in (22) we obtain
& = —ves (26)

The law (23) is not easy to implement due to the X; term. This problem can be solved if (23) is rewritten as

Wik = Uik + Pik
Vg = —’Y%
Cik
b = % + Nik (27
s
M = —Xit%(% = %:f‘l

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 = k9X5 — k1ota + Vo (28)

koxe — k1oup +vg (29)

>,
>
Il

where %5 and Xg are the estimation of the currents x5 and xg. The observer inputs v, and vg are chosen as

— l Eﬂ
e +6

-
vg = l2|EB|+6 (31)

(30)

Va

where 14, l, 6 are positive observer parameters, and €, = x5 — X5 and g = xg — Xg- Then, the observer error dynamics

can be derived from (2) and (28), (29) as
&= —k0x> + ks©Jx*xq — v (32)

where € = [ €, €8 ]T and v = [ v, v ]T For sufficiently large value of Iy, l; and small value of §, the sliding
surfaces ¢, = 0 and 5 = 0 are attractive, and once the trajectory reaches these surfaces, it remains on these surfaces
[13]. It means that é =0, or

—k7© + kg©J x5 — Veq =0 (33)
where veq = [ Vpeo UBeq ]T are the equivalent values of v, and vg. Measuring these values, it is possible to obtain,

from (33), the estimations for %3 and X4, as
5 1
X=- [ 079 OTJ¢ |veg (34)

where ¥ = [ X3 X4 ]T, n= (k8x2)2 + k%, and ¢ = [ k7 kgxo ]T The estimated fluxes X3 and %4 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]

.i'l — fl(a:l) +Bl(a:1)a:2
i? = f}z!,2?) + By(z', 2%)s? (35)
i = fiz!,2?,2% + Ba(z!, 2%, 2%)u

where 2! = [z1], 22 = [ 73 3 x4 ]T,z3= [zs =6 ]T.u= [ 4a up ]T
i) =h=0
f2
A,2?) = [ fa ]
fa
ret )= 5 ]
with the vectors f2(z!,z2), f3(z!,z2,23) as

fa
fa
Ja

—a2T3 + w18 (1) + wa2s (T2) + waas (T3) + woes (x4) + wass (z5) + woes (z6)

—a3z3 + w318 (Z1) + wazs (T2) + wass (z3) + wass (z4) + wass (z5) + waes (T6)

—a4Zq + we18(Z1) + w28 (T2) + Wwazs (T3) + waus (T4) + weps (z5) + waes (z6)

fs

—asTs + ws18 (€1) + ws2s (€2) + ws3s (T3) + wsas (z4) + wsss (5)

fo = —aeze+ we18(z1) + we2s (T2) + wess (z3) + weas (T4) + wees (T6)

and
Bi(z")=[1 0 0]
—way (z3sin (npz1) + T4 €08 (Np1))  wWar (@3 €08 (npT1) — Z48in (RpT1))

By(z?, 152) = wgz cos (npx1) w3y Sin (npt;)
—wyz sin (npzy) wyy cos (NpTy)

w, 0
Ba(:cl,zz,:cs) = [ 056 Wi ]

Due to w37 = wgy, Ba(z!,z?) can be represented as

T
Bale' ) = | noGr Y |

where

ox=[ 23 24|
The control goal is to track the velocity v and the flux magnitude ¢ = ||¥||> = 2 + 22 . If we define the tracking errors
as

z21=22—v and z=p—¢p, (36)



with the references for the velocity v and flux module ,, then the second block of (35) can be expressed as
# = 2+ By (z',2%) 2 (37)

where

A=z z 1" P=[h 5 1" B=fo—t. fs=20afs+2ufs—p,

5 [ —wozssin(nyz1) — warzscos (npT1)  werT3 cos (npZ1) — warTesin (npTy)
2= 2w37x3 cOS (np:cl) — 2w47x4 Sin (n,,a:l) 2w37x38in ('n.p.'h) + 2w47x4 COS (n,,:z:l)

In order to linearize the block (37), the quasi control vector z3 is selected as

23 =-B;1 (21,1:2) (f_z + Klzl) 422 (38)
where 22 =[ 23 2 ]T are new variables vector, K; = [ -(I; 1 —962 ] is a Hurwitz matrix, and

Bl (") =2

w2t | . W37
3 cos(npx1)—=4 sin(npz;) 3 8in(npxy)+z4 cos(npzy)
war war

1 |: __zasin(npr1)4zqc08(npz1) T3 cos(npzi)—z4 sin(npza) ]

From (38) and (36) it follows
2 =13+ B;1 (zl,xz) (f2 + K1) := (2, 23,7) (39)
withr=[ 9, @, ]T. Tt is clear that if we select the sliding manifold as
y(z% 2% 1) =0 (40)
then the motion on this manifold will be described by the second order linear system
# = K2 (41)
with the desired dynamics. To guarantee the sliding mode in the manifold (40), the motion projection on subspace z2
is derived of the form
#2=f>+ Bau (42)
where f3 = [ fi ] = 2% fa+ 25 f3+ §r. Then taking into account the following common bound

|ui| < Up, Uo >0, i=a,ﬂ

the discontinuous control law is defined as

L ~ug8ign(23) (43)
ug —ugsign(z4)
The stability condition of the origin 22 = 0 for the closed-loop system (42), (43)
éz - f3 —Th _Wwﬁss'ign(z:’) (44)
fa —ugwersign(zs)

can be obtained using the Lyapunov function V = (zz)T 22, whose time derivative is negative if the following inequalities
lfsl < Upwse and ‘f4‘ < Uower (45)

are satisfied. Under this conditions the sliding mode motion occurs on the manifold (40) in a finite time, and then the
tracking error z!(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).



VI. SIMULATIONS

We present the results obtained using the proposed identifier and the control scheme showed in figure 10. The nominal
values [14] of the LIM are given as

Parameter Value Description

R, 5.3685  Winding resistance

R, 3.5315  Secondary resistance
L, 0.02846 Primary inductance

L, 0.02846 Secondary inductance
Ly 0.0241 Magnetizing inductance
n, 4 Number of pole pairs
M 2.78 Total mass

D 36.0455 Viscous friction

T 0.027 Pole pitch

Ky 148.35  Force constant

A. Identification

The parameters for the neural identifier are v = 200, 8 = 0.01, e = 0.1. The regressor parameters are a; = as = a3 =
500, a4 = a5 = 700.
Initially, we train the RHONN for 0.4 sec with a signal given by

Ua

220sin(377t) (46)

ug 220 cos(377t) (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.
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Fig. 1. Velocity error. Fig. 2. o-flux error. Fig. 3. f—flux error.
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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 v, = 0.5sin(nt), and the flux magnitude p, = 0.1Wb?.
The gains for control law are k; = 500, ky = 1700, which are bounded by up = 220 . In order to test the proposed
scheme performance, a variation of 0.5 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.
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Fig. 6. Load perturbation. Fig. 7. Rortor resistance perturbation



1

06 04
0af 03sf
02 e
025
02}
02 w'!
015
04 -
06} 008
0% 05 1 I 2 25 3 35 a % 05 1 s 2 25 3 35 4
- (3) me (3)
Fig. 8. Velocity tracking. Fig. 9. Flux tracking.
FLUX
MODULE

RHONN
PARAMETERS

Fig. 10. Control scheme.
VII. 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 — 8 has more complex dynamics than d — ¢ 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 sliding modes technique to force
the closed loop trajectory to converge and to stay in the sliding manifolds, which guarantees that the tracking error is

Z€ero.
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