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Resumen— Este trabajo presenta un identificador neuronal
discreto en tiempo real para la identificacion de un motor de
induccion lineal (MIL). El identificador esta basado en una
red neuronal recurrente de alto orden discreta entrenada en
linea. El algoritmo de entrenamiento esta basado en el filtro
extendido de Kalman. Un observador de orden reducido es
usado para estimar los flujos magnéticos del secundario.
La implementacion 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

graficas.
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I. INTRODUCCION

Los motores de induccién lineal (MIL) pertenecen al
grupo especial de mdaquinas eléctricas que convierten la
energia eléctrica directamente en energia mecdnica de mo-
vimiento translacional. El interés en este tipo de maquinas
creci a principios de los anos 70, sin embargo a finales de
esa década el nimero 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, automatizacion,
industria y electrodomésticos (Gieras, 1994), (Boldea y Na-
sar, 2005). Los MIL poseen caracteristicas sobresalientes,
como los son: alta fuerza inicial de empuje, no necesita de
engranajes entre el motor y dispositivos méviles, reduccién
de pérdidas mecénicas, reduccion del tamafio de los disposi-
tivos de movimiento y alta velocidad de operacién (Boldea
y Nasar, 2005). Los principios de operaciéon de los MIL
son similares a los de los motores de induccién rotacional
(MIR), pero el control y las caracteristicas de los MIL son
mads complicados que en los MIR, debido a que en los MIL
los pardmetros varian con el tiempo por los cambios en las

condiciones de operacién (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 descripcion matematica del sistema dindmico se
le conoce como el modelo del sistema. Existen diferentes
motivaciones para establecer una descripcién matematica
de sistemas dindmicos, por mencionar algunas: simulacién,
prediccidn, detecciéon de fallos y disefio 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 fisica, pero en muchos casos el tiempo
requerido es excesivo y es poco probable obtener un modelo
preciso del sistema. El segundo método conocido como
identificacion de sistema, consiste en deducir el modelo
a partir de un conjunto de datos obtenidos de un experi-
mento practico que lleve al sistema a través de su rango
de operaciéon 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 ingenieria,
por ejemplo: la identificacion y control de sistemas no linea-
les complejos (Lewis et al., 1999). Las redes neuronales que
involucran elementos dindmicos en forma de conexiones
de retroalimentacion, son conocidas como redes neuronales
recurrentes (Kosmatopoulos et al., 1995).

Las redes neuronales recurrentes de alto orden ofrecen
ventajas como su excelente capacidad de aproximacion 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 retropropagacion (Williams
y Zipser, 1989), (Haykin, 2004). Ademads se han propuesto
métodos de entrenamiento basados en el filtro de Kalman



(FK) (Sanchez et al., 2008). Pero debido al hecho que el
entrenamiento de una red neuronal cominmente 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 nimero de épocas y el nimero de neuronas
requeridas, ademds mejora convergencia (Haykin, 2004)
y ha demostrado ser confiable y practico (Williams y
Zipser, 1989).

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

Este trabajo presenta el uso de un red neuronal recu-
rrente de alto orden discreta entrenada en linea con un
algoritmo basado en el FKE, para la identificacién 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 RTL.

II. PRELIMINARES MATEMATICOS

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 € 0U ZT, x € R,
ue R, F:R" x R™ — R" es una funcién no lineal.

Es conocido que el uso de las redes neuronales multicapa
para el reconocimiento de patrones y modelado de sistemas
estdticos 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 funcién continua sobre un
dominio compacto (Haykin, 2004).

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

Considere la siguiente red neuronal recurrente de alto
orden discreta:

zi(k+1) = w! zi(x(k), u(k)) (2)

donde z; (i = 1,2, ...,n) es el estado de la i-ésima neurona,
w; (i =1,2,...,n) es el respectivo vector de pesos adapta-
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dos en linea y z;(x(k),u(k)) es dado por

dij(l)
2 jgl ) @)
212 H gilj
zi(z(k),u(k)) = = | J€b 3)
“i | . (L)
I "
JEIL
gll S(:El)
e L] s
57, - gin+1 - U1 (4)
gin+m Um
S(v) = atanh(Bov) (5)

donde L es el ndmero de conexiones de alto orden,
{I,I, ..., I} es una coleccion de conjuntos no ordenados
de dimension {1,2,...,n +m}, con d;, (k) siendo enteros
no negativos y &; es descrito por (4); u = [u1, ug, ..., 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-
cién serie paralelo (6) (Rovithakis y Christodoulou, 2000),
donde y; es el i-ésimo estado de la planta, €,; es una
aproximacién acotada del error que puede ser reducido
aumentando el nimero de pesos ajustables (Rovithakis y
Christodoulou, 2000). Se supone que existe un vector de
pesos ideal w} tal que ||€,,|| puede ser minimizado sobre
un conjunto compacto €2,, C RLi. El vector de pesos ideal
wy es una entidad artificial requerida para propdsito de
andlisis (Rovithakis y Christodoulou, 2000). En general,
se considera que el vector existe y es constante, pero
desconocido.

xi(k+1) = wlzi(x(k),u(k) + €, i=1,....,n (6)

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

El método de entrenamiento por retropropagacion es el
mas 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
oOptimos de pesos los cuales minimicen el error de predic-
cioén. El algoritmo de entrenamiento utilizado es el descrito
por (7) (Williams y Zipser, 1989).

wi(k +1) = wi(k) +m :
Ki(k) = P;(k)H;(k)M;(k) (7)
Py(k+1) = Pi(k) — Ki(k)HE (k)P (k) + Qi (k)

M;(k) = [Ri(k) + H] (k) P; (k) H; (k)™

es(k) = z:(k) — xi(k) ®)
BN
iy = {8%]‘(’6‘)} ©)

donde i =1,--- ,m, e; (k) € Res el error de identificacion,
P;(k) € REixLi es 1a matriz de covarianza del error de
estimacién al paso k, w; € R es el vector de pesos
adaptado en linea, x; es el i-ésimo estado de la red
neuronal, K; € RL es el vector de ganancias de Kalman,
Qi € REL>*Li es la matriz de covarianzas del ruido de
estimacion, R; € R es la covarianza del ruido de medicidn,
H; € RL es un vector, el que cada entrada H;; es la
derivada del estado de la red neuronal ();) con respecto
a los pesos (w;;) y estd dado por (9), donde i = 1,....,n
y j = 1,...,L;. Usualmente P; y @Q; son inicializadas
como matrices diagonales, con entradas P;(0) y Q;(0),
respectivamente. Es importante recordar que H;(k), K;(k)
y P;(k) para el FKE son acotados (Song y Grizzle, 1992).

III. MODELO DEL MOTOR DE INDUCCION LINEAL

El modelo o - 8 del motor de induccién 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 continuacion
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@m (k) +v(k)T
(1 —EkxT)v(k) —
—k1T A5 (k) p2isa(k)
+k1T)‘Ta(k)p2256( )
—k1TArg(k)plisg(k) — ksTFyr,
(1 —kgT)A\,
—kaTprisa(k)
+kyTpoisp(k) —
+hsTprisp(k)
(1—keT)A,

k1T Ao (k?)Plisa (k)

Ara(k+1) = al(k) + kaTv(k)prisa (k)
+ k5T paisa(k)
kaTv(k)pzisp(k)
Mgk +1) = 5(k) + kaTo(k)paisa (k)
—kyTpoisa (k) — ksTprisa(k)
—kaTprisg(k) + kaTv(k)prisp(k)
+ksTpaisp(k)
(1 + koT)isa(k) —
—ksTAva(E)0(k)pr + k7T Ans(k
—ksTArg(k)v(k)p2 + k10T ua(k
(14 koT)isp(k) + ksT Aro(k)v(k)p2
—k7TAra(k)pr — k7T A (k) p2
—ksTAvs(k)o(k)p1 — knoTug(k) (10)

isa(k+1) = krTAva (k) p2

P1

— —

Z.5,6’(]‘3 +1) =

s _ _ npLg,
p1 = Sm(”me(k)) P2 = COS(”me(k)) k1= DL,
k2 = 7512 k3 = —Dlm 1{34 = anS’l" 1{35 = 7R1€5T
— Ry — Ly Ry _ _Lsrnyp
ke = L, kr = L.(L2,—L.L,) ks = L2, —L.L,

ko — LiR+L% R, - Ly,
9 = L,.(L2,—L.L.) 10 = 72—, T.

donde @, (k) (m) es la posicién del sector secundario,
v(k) (m/s) es la velocidad lineal, A, y Arg (Wb) son
respectivamente los flujos a y f3, isq Y %sg (A) son res-
pectivamente las corrientes o y S del primario, uo y ug
(V) son respectivamente los voltajes o y S del primario,
R, () es la resistencia en el primario por fase, R, ({2)
es la resistencia en el secundario por fase, L, (H) es la
inductancia magnetizante por fase, L (H) es la inductancia
en el primario por fase, L, (H) es la inductancia en el
secundario por fase, F, (N) es la perturbacién en la carga,
R,, (Kg/s) es el coeficiente de friccion viscosa y perdidas
del hierro, D,, (Kg) es la masa del sector secundario y
n, es el nimero 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
dindmicas de los flujos en (10) pueden ser descritos como
sigue (Hernandez-Gonzéles, 2008).
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U(k+1) = (k) - keTU(k) — k,TOTJI, (k) (11)

+k,TOT T (k)v(k) + ks TOT I,(K)

con

O(k) = ( cos(npgm)

sin(npgm)
=(1 )
vo=( 1t )

10=( 7 )

El observador propuesto en [27] es (12)

— sin(npgm,) )

cos(npGm)

U(k+1) = U(k) - keTU(k) — ks TOT JI () (12)

+ksTOT JI, (kv (k) + k,TOTI,(E)

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

V. IDENTIFICACION NEURONAL

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

Xl(k+1) = wn(k)S(v(k)
(

x2(k+1) =

xs(k+1) =

€
w
-
-
ES
N—
n
2
s =
Q\_/
= +
= €
| 8
-
e =
w =
2
\_/\e
bﬁ
S 2
. T
PIRES
O~
—_
ES
S~—

xa(k+1) =

xs(k+1) =

xe(k+1) = ) + wesv(k) (13)
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donde x1(k) identifica la velocidad lineal, x2(k) y x3(k)
identifican los flujos a y 3, xa(k) y x5(k) identifican las
corrientes 'y 3 en el primario, x¢(k) identifica la posicion.

Los pesos w;;(k) son actualizados por (7), S(-) es
descrita por (5), los pesos w14 (k), wis(k), was(k), was(k),
wsq(k), wss(k), was(k) y wss(k) son fijos, ademds
CLJ24(]€) = WQs(k) = W34(k') = W35(k) = Wy €S una
contante, « y 3 son pardmetros de disefo.

Es importante notar que para el identificador (13) el
modelo matematico (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
librerias RTI1104 como interfaz, El motor de induccién
lineal utilizado es el modelo LAB-Volt 8228 (Figura 3).
Las entradas al MIL son una sefial variante en frecuencia
proporcionada por el autotransformador (Figura 4) y
una sefal de control PWM, ambas sefiales pasan por el
moédulo de potencia (Figura 5) que permite el manejo de
los voltajes y corrientes necesarias para mover la parte
mévil del MIL. Todas las entradas y salidas a la tarjeta
controladora pasan por el panel conector RTI1104 (Figura
6).

Las corrientes o y [ son obtenidas a partir de las
corrientes reales del MIL convertidas al modelo 'y 3 [4],
la posicién y la velocidad son obtenidas del encoder de
precision lineal SENC 150 que se encuentra montado sobre
el MIL.

Los valores fijos son: wi4 = 0,001, wy5 = 0,001, wy =
0,001, wys = 0,02178 y wss = 0,02178.

Los pardmetros de entrada al observador son: la posicién,
la velocidad y las corrientes para obtener un medicién de
los fluyjos « y (. Posteriormente, las mediciones de la
posicion, velocidad, corrientes y flujos son las entradas al
identificador que es entrenado en linea por el algoritmo
basado en el FKE (7) para ajustar los pesos w;;(k) en cada
instante de tiempo k.

Los errores de identificacion de velocidad, flujo «, flujo
B, corriente «, corriente 3 y posicién entre el identificador
(13) y el MIL son mostrados en las Figuras 7 a 12. La
tabla I muestra los errores medios cuadraticos (EMC) entre
el identificador neuronal y las sefiales de los estados del
MIL. La prueba en tiempo real se realiza con un tiempo de
muestreo de £ = 0,3 ms con un tiempo total de 11 s.

TABLA 1
ERRORES MEDIO CUADRATICO DE IDENTIFICACION DEL MIL

Error de identificacion | EMC

Velocidad 0,0089

Flujo o 5,2903e — 005

Flujo 8 8,3943e — 005

Corriente « 0,2063

Corriente 3 0,1657

Posicion 1,4944e — 005
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Figura 1. Modelo MATLAB/Simulink.

Figura 2. Tarjeta controladora dSPACE DS1104.

Figura 4. Autotransformador.

Figura 5. Mddulo de potencia.
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Graphs

Figura 6. Panel conector RTI 1104.

0.04

Error de velocidad (m/s)

EMC = 0.0088586
0 % 2 3 4 & B b3 8 9 10 "
Tiempo ()

Figura 7. Error de identificacién de la velocidad.

Error del flujo Alpha (Wh)

Tiempo (5)

Figura 8. Error de identificacion del flujo a.

Error del flujs Beta (W)

EMC = 8.3943e-005

7 . . . . , . L \ f .

o B OS ¥ 5 5 7 B 9 A, M
Tiernpo (s)

Figura 9. Error de identificacién del flujo 5.
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EMC =0.20633
o1 2 3 4 5 6 7 8 9 Mm@ U

Figura 10. Error de identificacién de la corriente c.

EMC # 0.16565

5 6 7 8 9 10 11
Tierpo (s)

1 2 9 W

Figura 11. Error de identificacién de la corriente (3.

— | EVp=1 et
o 1 2 3 4 5 B z 8 g 10 n
Tiempo (s)

Figura 12. Error de identificacién de la posicién.

VII. CONCLUSIONES

Este trabajo propone el uso de una red neuronal recurren-
te de alto orden discreta para la identificacién en tiempo real
de un motor de induccién lineal. El identificador neuronal
propuesto es entrenado en linea 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 induccidn lineal.
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