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Resumen— Este trabajo presenta un identificador neuronal
discreto en tiempo real para la identificación de un motor de
inducción lineal (MIL). El identificador está basado en una
red neuronal recurrente de alto orden discreta entrenada en
lı́nea. El algoritmo de entrenamiento está basado en el filtro
extendido de Kalman. Un observador de orden reducido es
usado para estimar los flujos magnéticos del secundario.
La implementación en tiempo real es realizada usando un
MIL modelo LAB-Volt 8228, MATLAB/Simulink, la tarjeta
controladora dSPACE DS1104 y las bibliotecas dSPACE RTI
como interfaz de software. El rendimiento es mostrado con
gráficas.

Palabras clave: Filtro extendido de Kalman, Motor de
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I. INTRODUCCIÓN

Los motores de inducción lineal (MIL) pertenecen al
grupo especial de máquinas eléctricas que convierten la
energı́a eléctrica directamente en energı́a mecánica de mo-
vimiento translacional. El interés en este tipo de máquinas
creció a principios de los años 70, sin embargo a finales de
esa década el número de investigaciones y publicaciones
disminuyo (Gieras, 1994). No fue hasta después de 1980
que aparecieron las primeras aplicaciones notables de los
MIL, las cuales se encuentran en transporte, automatización,
industria y electrodomésticos (Gieras, 1994), (Boldea y Na-
sar, 2005). Los MIL poseen caracterı́sticas sobresalientes,
como los son: alta fuerza inicial de empuje, no necesita de
engranajes entre el motor y dispositivos móviles, reducción
de pérdidas mecánicas, reducción del tamaño de los disposi-
tivos de movimiento y alta velocidad de operación (Boldea
y Nasar, 2005). Los principios de operación de los MIL
son similares a los de los motores de inducción rotacional
(MIR), pero el control y las caracterı́sticas de los MIL son
más complicados que en los MIR, debido a que en los MIL
los parámetros varı́an con el tiempo por los cambios en las
condiciones de operación (Benitez, 2002).

Por otro lado, los sistemas modernos de control requieren
de un conocimiento estructurado del sistema a ser contro-
lado; tal conocimiento debe ser representado en términos
de ecuaciones diferenciales o ecuaciones en diferencias.
A esta descripción matemática del sistema dinámico se
le conoce como el modelo del sistema. Existen diferentes
motivaciones para establecer una descripción matemática
de sistemas dinámicos, por mencionar algunas: simulación,
predicción, detección de fallos y diseño de sistemas de
control.

Existen dos maneras para obtener el modelo del sistema;
el primer método consiste en derivar el modelo a partir
de las leyes de la fı́sica, pero en muchos casos el tiempo
requerido es excesivo y es poco probable obtener un modelo
preciso del sistema. El segundo método conocido como
identificación de sistema, consiste en deducir el modelo
a partir de un conjunto de datos obtenidos de un experi-
mento práctico que lleve al sistema a través de su rango
de operación y aunque no siempre resulta en un modelo
preciso del sistema, se puede lograr un modelo satisfactorio
con un esfuerzo razonable (Farrell y Polycarpou, 2006),
(Norgaad, 2000).

Las redes neuronales artificiales se han establecido como
una herramienta para resolver problemas de la ingenierı́a,
por ejemplo: la identificación y control de sistemas no linea-
les complejos (Lewis et al., 1999). Las redes neuronales que
involucran elementos dinámicos en forma de conexiones
de retroalimentación, son conocidas como redes neuronales
recurrentes (Kosmatopoulos et al., 1995).

Las redes neuronales recurrentes de alto orden ofrecen
ventajas como su excelente capacidad de aproximación y
robustez contra el ruido, que son ideales para el modelado
de sistemas no lineales complejos (Lewis et al., 1999). La
principal técnica de entrenamiento para las redes neuronales
recurrentes es el aprendizaje por retropropagación (Williams
y Zipser, 1989), (Haykin, 2004). Además se han propuesto
métodos de entrenamiento basados en el filtro de Kalman
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(FK) (Sanchez et al., 2008). Pero debido al hecho que el
entrenamiento de una red neuronal comúnmente resulta en
un problema no lineal, se hace uso del filtro de Kalman
extendido (FKE) (Haykin, 2004).

El entrenamiento basado en el FKE para redes neuronales
reduce el número de épocas y el número de neuronas
requeridas, además mejora convergencia (Haykin, 2004)
y ha demostrado ser confiable y práctico (Williams y
Zipser, 1989).

Por otra parte, la tarjeta controladora dSPACE DS1104
R&D está diseñada para la implementación de controla-
dores multivariables de alta velocidad y simulaciones en
tiempo real. El panel conector RTI1104 da acceso a las
señales de entrada y salida de la tarjeta. Las bibliotecas
de software dSPACE RTI permiten la comunicación en-
tre MATLAB/Simulink y la tarjeta controladora y provee
funciones para monitorear las señales (dSPACE DS1104,
2009).

Este trabajo presenta el uso de un red neuronal recu-
rrente de alto orden discreta entrenada en lı́nea con un
algoritmo basado en el FKE, para la identificación en
tiempo real de un MIL modelo Lab-Volt 8228, utilizando
la tarjeta controladora dSPACE DS1104 R&D, el software
MATLAB/Simulink y las bibliotecas dSPACE RTI.

II. PRELIMINARES MATEMÁTICOS

II-A. Redes neuronales recurrentes de alto orden discretas

Considere el siguiente sistema no lineal con varias entra-
das y salidas:

x(k + 1) = F (x(k), u(k)) (1)

donde k es el tiempo de muestreo, k ∈ 0 ∪ Z+, x ∈ ℜn,
u ∈ ℜm, F : ℜn ×ℜm → ℜn es una función no lineal.

Es conocido que el uso de las redes neuronales multicapa
para el reconocimiento de patrones y modelado de sistemas
estáticos conduce a buenos resultados. Las redes neuronales
son entrenadas para aprender un mapeo entrada − salida.
Se ha probado que con el uso de una sola capa oculta
se puede aproximar cualquier función continua sobre un
dominio compacto (Haykin, 2004).

Para propósito de control, las redes neuronales recurren-
tes de alto orden presentan una mayor interacción entre
las neuronas (Narendra y Parthasarathy, 1990), (Rovithakis
y Christodoulou, 2000) y permiten la incorporación de
información a priori de la estructura del sistema (Alanis
et al., 2006).

Considere la siguiente red neuronal recurrente de alto
orden discreta:

xi(k + 1) = ωT
i zi(x(k), u(k)) (2)

donde xi (i = 1, 2, ..., n) es el estado de la i-ésima neurona,
ωi (i = 1, 2, ..., n) es el respectivo vector de pesos adapta-

dos en lı́nea y zi(x(k), u(k)) es dado por

zi(x(k), u(k)) =


zi1
zi2
...
ziL

 =



∏
j∈I1

ξ
dij

ij

(1)
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ij
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...∏
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ξi =



ξi1
...
ξin
ξin+1

...
ξin+m


=



S(x1)
...

S(xn)
u1
...
um


(4)

S(v) = α tanh(βv) (5)

donde L es el número de conexiones de alto orden,
{I1, I2, . . . , IL} es una colección de conjuntos no ordenados
de dimensión {1, 2, ..., n+m}, con dij (k) siendo enteros
no negativos y ξi es descrito por (4); u = [u1, u2, ..., um]

T

es el vector de entrada a la red neuronal y S(·) descrito por
(5) donde v es cualquier valor real.

Considere el problema de aproximar el sistema no lineal
(1) con la red neuronal de alto orden discreta en configura-
ción serie paralelo (6) (Rovithakis y Christodoulou, 2000),
donde χi es el i-ésimo estado de la planta, ∈zi es una
aproximación acotada del error que puede ser reducido
aumentando el número de pesos ajustables (Rovithakis y
Christodoulou, 2000). Se supone que existe un vector de
pesos ideal ω∗

i tal que ∥∈zi∥ puede ser minimizado sobre
un conjunto compacto Ωzi ⊂ RLi . El vector de pesos ideal
ω∗
i es una entidad artificial requerida para propósito de

análisis (Rovithakis y Christodoulou, 2000). En general,
se considera que el vector existe y es constante, pero
desconocido.

χi(k + 1) = ωT
i zi(x(k), u(k)) + ∈zi i = 1, ..., n (6)

II-B. Algoritmo de entrenamiento basado en el filtro de
Kalman extendido

El método de entrenamiento por retropropagación es el
más utilizado para las redes neuronales recurrentes, sin
embargo, es un método de gradiente descendiente de primer
orden, por lo que su velocidad de aprendizaje puede llegar
a ser lenta (C. Leunga, 2003). Recientemente, se han
propuestos algoritmos de entrenamiento basados en el filtro
de Kalman extendido (FKE) para el entrenamiento de redes
neuronales (Alanis et al., 2010), (Feldkamp et al., 2003),
los cuales mejoran la convergencia (C. Leunga, 2003),
(Feldkamp et al., 2003).
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El filtro de Kalman (FK) estima el estado de un sistema
lineal con ruido blanco aditivo (Brown y Hwang, 1997),
(Song y Grizzle, 1992). En el entrenamiento basado en el
FKE los pesos se convierten en los estados a estimar y el
error entre la salida de la red neuronal y las mediciones de
la planta se consideran ruido blanco aditivo. El uso del FKE
es debido al hecho de que el mapeo de la red neuronal es
no lineal (Poznyak et al., 2001).

El objetivo del entrenamiento es encontrar los valores
óptimos de pesos los cuales minimicen el error de predic-
ción. El algoritmo de entrenamiento utilizado es el descrito
por (7) (Williams y Zipser, 1989).

ωi(k + 1) = ωi(k) + ηiKi(k)ei(k)
Ki(k) = Pi(k)Hi(k)Mi(k)

Pi(k + 1) = Pi(k)−Ki(k)H
T
i (k)Pi(k) +Qi(k)

(7)

Mi(k) = [Ri(k) +HT
i (k)Pi(k)Hi(k)]

−1

ei(k) = xi(k)− χi(k)
(8)

Hij =

[
∂χi(k)

∂ωij(k)

]T
(9)

donde i = 1, · · · , n, ei (k) ∈ ℜ es el error de identificación,
Pi(k) ∈ ℜLi×Li es la matriz de covarianza del error de
estimación al paso k, ωi ∈ ℜLi es el vector de pesos
adaptado en lı́nea, χi es el i-ésimo estado de la red
neuronal, Ki ∈ ℜLi es el vector de ganancias de Kalman,
Qi ∈ ℜLi×Li es la matriz de covarianzas del ruido de
estimación, Ri ∈ ℜ es la covarianza del ruido de medición,
Hi ∈ ℜLi es un vector, el que cada entrada Hij es la
derivada del estado de la red neuronal (χi) con respecto
a los pesos (ωij) y está dado por (9), donde i = 1, ..., n
y j = 1, ..., Li. Usualmente Pi y Qi son inicializadas
como matrices diagonales, con entradas Pi(0) y Qi(0),
respectivamente. Es importante recordar que Hi(k), Ki(k)
y Pi(k) para el FKE son acotados (Song y Grizzle, 1992).

III. MODELO DEL MOTOR DE INDUCCIÓN LINEAL

El modelo α - β del motor de inducción lineal es dis-
cretizado utilizando el método de Euler en (Benitez, 2002),
(Kazantzis y c. Kravaris, 1999), (Hernandez-Gonzalez et
al., 2008) y se muestra a continuación

qm(k + 1) = qm(k) + v(k)T

v(k + 1) = (1− k2T )v(k)− k1Tλrα(k)ρ1isα(k)

−k1Tλrβ(k)ρ2isα(k)
+k1Tλrα(k)ρ2isβ(k)

−k1Tλrβ(k)ρ1isβ(k)− k3TFL

λrα(k + 1) = (1− k6T )λrα(k) + k4Tv(k)ρ1isα(k)

−k4Tρ1isα(k) + k5Tρ2isα(k)

+k4Tρ2isβ(k)− k4Tv(k)ρ2isβ(k)

+k5Tρ1isβ(k)

λrβ(k + 1) = (1− k6T )λrβ(k) + k4Tv(k)ρ2isα(k)

−k4Tρ2isα(k)− k5Tρ1isα(k)

−k4Tρ1isβ(k) + k4Tv(k)ρ1isβ(k)

+k5Tρ2isβ(k)

isα(k + 1) = (1 + k9T )isα(k)− k7Tλrα(k)ρ2

−k8Tλrα(k)v(k)ρ1 + k7Tλrβ(k)ρ1

−k8Tλrβ(k)v(k)ρ2 + k10Tuα(k)

isβ(k + 1) = (1 + k9T )isβ(k) + k8Tλrα(k)v(k)ρ2

−k7Tλrα(k)ρ1 − k7Tλrβ(k)ρ2

−k8Tλrβ(k)v(k)ρ1 − k10Tuβ(k) (10)

ρ1 = sin(npqm(k)) ρ2 = cos(npqm(k)) k1 =
npLsr

DmLr

k2 = Rm

Dm
k3 = 1

Dm
k4 = npLsr k5 = RrLsr

Lr

k6 = Rr

Lr
k7 = LsrRr

Lr(L2
sr−LsLr)

k8 =
Lsrnp

L2
sr−LsLr

k9 =
L2

rRs+L2
srRr

Lr(L2
sr−LsLr)

k10 = Lr

L2
sr−LsLr

donde qm(k) (m) es la posición del sector secundario,
v(k) (m/s) es la velocidad lineal, λrα y λrβ (Wb) son
respectivamente los flujos α y β, isα y isβ (A) son res-
pectivamente las corrientes α y β del primario, uα y uβ
(V) son respectivamente los voltajes α y β del primario,
Rs (Ω) es la resistencia en el primario por fase, Rr (Ω)
es la resistencia en el secundario por fase, Lsr (H) es la
inductancia magnetizante por fase, Ls (H) es la inductancia
en el primario por fase, Lr (H) es la inductancia en el
secundario por fase, FL (N) es la perturbación en la carga,
Rm (Kg/s) es el coeficiente de fricción viscosa y perdidas
del hierro, Dm (Kg) es la masa del sector secundario y
np es el número de pares de polos, T (s) es el periodo de
muestreo (Benitez, 2002).

IV. OBSERVADOR DE FLUJOS

Los flujos del secundario no pueden ser medidos, por
lo que se hace uso de un observador de orden reducido
(Sanchez et al., 2008), (Castillo-Toledo et al., 2008). Las
dinámicas de los flujos en (10) pueden ser descritos como
sigue (Hernández-Gonzáles, 2008).
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Ψ(k + 1) = Ψ(k)− k6TΨ(k)− k4TΘ
TJIs(k) (11)

+k4TΘ
TJIs(k)v(k) + k4TΘ

T Is(k)

con

Θ(k) =

(
cos(npqm) − sin(npqm)
sin(npqm) cos(npqm)

)

J =

(
0 −1
1 0

)

Ψ(k)=

(
ψrα(k)
ψrβ(k)

)

I(k)=

(
Isα(k)
Isβ(k)

)
El observador propuesto en [27] es (12)

Ψ̃(k + 1) = Ψ̃(k)− k6T Ψ̃(k)− k4TΘ
TJIs(k) (12)

+k4TΘ
TJIs(k)v(k) + k4TΘ

T Is(k)

Las pruebas de convergencia del observador pueden ser
encontradas en (Sanchez et al., 2008), (Castillo-Toledo et
al., 2008), (Hernández-Gonzáles, 2008).

V. IDENTIFICACIÓN NEURONAL

El identificador neuronal discreto propuesto basado en
una red neuronal recurrente de alto orden para el modelo
(10) del MIL se define como

χ1(k + 1) = ω11(k)S(v(k)) + ω12(k)S(ψrα(k))

+ω13(k)S(ψrβ(k))

−ω14(k)S(ψrα(k))ρ1isα(k)

−ω14(k)S(ψrβ(k))ρ2isα(k)

+ω15(k)S(ψrα(k))ρ2isβ(k)

−ω15(k)S(ψrβ(k))ρ1isβ(k)

χ2(k + 1) = ω21(k)S(v(k)) + ω22(k)S(ψrα(k))

+ω23(k)S(ψrβ(k)) + ω24(k)ρ2isα(k)

+ω25(k)ρ1isβ(k)

χ3(k + 1) = ω31(k)S(v(k)) + ω32(k)S(ψrα(k))

+ω33(k)S(ψrβ(k))− ω34(k)ρ1isα(k)

+ω35(k)ρ2isβ(k)

χ4(k + 1) = ω41(k)S(v(k)) + ω42(k)S(ψrα(k))

+ω43(k)S(ψrβ(k)) + ω44(k)S(isα(k))

+ω45(k)uα(k)

χ5(k + 1) = ω51(k)S(v(k)) + ω52(k)S(ψrα(k))

+ω53(k)S(ψrβ(k)) + ω54(k)S(isβ(k))

+ω55(k)uβ(k)

χ6(k + 1) = ω65S(qm(k)) + ω66v(k) (13)

donde χ1(k) identifica la velocidad lineal, χ2(k) y χ3(k)
identifican los flujos α y β, χ4(k) y χ5(k) identifican las
corrientes α y β en el primario, χ6(k) identifica la posición.

Los pesos ωij(k) son actualizados por (7), S(·) es
descrita por (5), los pesos ω14(k), ω15(k), ω24(k), ω25(k),
ω34(k), ω35(k), ω45(k) y ω55(k) son fijos, además
ω24(k) = ω25(k) = ω34(k) = ω35(k) = ωf es una
contante, α y β son parámetros de diseño.

Es importante notar que para el identificador (13) el
modelo matemático (10) es considerado desconocido.

VI. PRUEBA EN TIEMPO REAL

Para la prueba en tiempo real el modelo en
MATLAB/Simulink (Figura 1) es cargado en la tarjeta
controladora dSPACE1104 (Figura 2) con ayuda de las
librerı́as RTI1104 como interfaz, El motor de inducción
lineal utilizado es el modelo LAB-Volt 8228 (Figura 3).
Las entradas al MIL son una señal variante en frecuencia
proporcionada por el autotransformador (Figura 4) y
una señal de control PWM, ambas señales pasan por el
módulo de potencia (Figura 5) que permite el manejo de
los voltajes y corrientes necesarias para mover la parte
móvil del MIL. Todas las entradas y salidas a la tarjeta
controladora pasan por el panel conector RTI1104 (Figura
6).

Las corrientes α y β son obtenidas a partir de las
corrientes reales del MIL convertidas al modelo α y β [4],
la posición y la velocidad son obtenidas del encoder de
precisión lineal SENC 150 que se encuentra montado sobre
el MIL.

Los valores fijos son: ω14 = 0,001, ω15 = 0,001, ωf =
0,001, ω45 = 0,02178 y ω55 = 0,02178.

Los parámetros de entrada al observador son: la posición,
la velocidad y las corrientes para obtener un medición de
los flujos α y β. Posteriormente, las mediciones de la
posición, velocidad, corrientes y flujos son las entradas al
identificador que es entrenado en lı́nea por el algoritmo
basado en el FKE (7) para ajustar los pesos ωij(k) en cada
instante de tiempo k.

Los errores de identificación de velocidad, flujo α, flujo
β, corriente α, corriente β y posición entre el identificador
(13) y el MIL son mostrados en las Figuras 7 a 12. La
tabla I muestra los errores medios cuadráticos (EMC) entre
el identificador neuronal y las señales de los estados del
MIL. La prueba en tiempo real se realiza con un tiempo de
muestreo de k = 0,3 ms con un tiempo total de 11 s.

TABLA I
ERRORES MEDIO CUADRÁTICO DE IDENTIFICACIÓN DEL MIL

Error de identificación EMC
Velocidad 0,0089
Flujo α 5,2903e− 005
Flujo β 8,3943e− 005
Corriente α 0,2063
Corriente β 0,1657
Posición 1,4944e− 005
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Figura 1. Modelo MATLAB/Simulink.

Figura 2. Tarjeta controladora dSPACE DS1104.

Figura 3. Motor de inducción lineal LAB Volt 8228.

Figura 4. Autotransformador.

Figura 5. Módulo de potencia.

Figura 6. Panel conector RTI 1104.

Figura 7. Error de identificación de la velocidad.

Figura 8. Error de identificación del flujo α.

Figura 9. Error de identificación del flujo β.
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Figura 10. Error de identificación de la corriente α.

Figura 11. Error de identificación de la corriente β.

Figura 12. Error de identificación de la posición.

VII. CONCLUSIONES

Este trabajo propone el uso de una red neuronal recurren-
te de alto orden discreta para la identificación en tiempo real
de un motor de inducción lineal. El identificador neuronal
propuesto es entrenado en lı́nea con un algoritmo basado en
el filtro de Kalman extendido y es implementado en tiempo
real utilizando la tarjeta controladora dSPACE DS1104, con
lo que se muestra su aplicabilidad. Actualmente, los autores
trabajan en mejorar el rendimiento del identificador y en un
esquema de control para el motor de inducción lineal.
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