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Abstract

En la actualidad casi todos los procesos de produccion incorporan dispositivos mecanicos,
eléctricos, electronicos, robdticos, etc, optimizando el proceso manual que se hacia en tiempos
pasados teniendo una sinergia entre estos dispositivos, siendo capaces de realizar las tareas mas
complejas. Existen distintos métodos de control de estos dispositivos que ayudan al rendimiento
de las maquinas encargadas del proceso, por lo general en la industria se usa la técnica de control
PID (proporcional, integral, derivativo) para lograr este objetivo, sin embargo, con el avance de la
tecnologia y la computacion, actualmente existen técnicas avanzadas que se podrian aplicar como

control difuso, algoritmos genéticos, redes neuronales.

Uno de los inconvenientes al utilizar estas técnicas avanzadas de control es que requieren de
software pago instalado en un computador para llevarlas a cabo, esto requiere un estudio de costo-
beneficio para evaluar si es rentable implementarlo en la maquina. En el siguiente trabajo se aborda
esta problematica, implementando algunas de estas técnicas en un micro controlador el cual es mas
econdmico. Para ello se us6 como maquina o planta a controlar, un motor trifasico asincrono de
corriente alterna, al cual se le aplicaron distintas técnicas avanzadas para controlar su velocidad de
giro, se plantean las técnicas de: control PID, control Difuso y control neuronal directo, se realizo
comparaciones y analisis entre ellos para determinar con cual se obtiene los mejores resultados.

Palabras claves: Control PID, control difuso, control neuronal, técnicas de control avanzadas,

planta, variador de frecuencia, motor trifasico asincrono, micro controlador.
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Introduccion

En la actualidad la mayoria de procesos industriales tienen algun tipo de controlador para funcionar
de manera correcta, en muchos casos se utiliza control para optimizar y aumentar la produccion
puesto que las maquinas con el tiempo sufren desgaste y no tienen el mismo rendimiento inicial,
de ahi la importancia de tener un buen sistema de control para optimizar procesos y garantizar la
confiabilidad de los mismos, por ejemplo en la industria alimenticia donde las empresas deben
garantizar unos estandares de calidad de sus productos (Tecnicontrol) . Pero en si el uso de un
controlador no se limita solamente a la industria, hoy en dia es muy comun ver electro domésticos
que usan algoritmos de control fuzzy, procesos industriales a menor escala, en la academia, en
proyectos caseros etc. Esto sin duda ha popularizado el término “control” y cada vez es mas
frecuente su uso en distintos procesos, de ahi la importancia de conocer el concepto y saber que

técnicas son las que se usan y con qué medios se pueden llevar a cabo.

Existen diferentes técnicas de control, la mas usada en la industria es el control proporcional,
integral, derivativo (PID), aunque con el desarrollo de la computacion al dia de hoy también es

posible implementar otras técnicas como control difuso, control neuronal etc.

En el mercado se encuentran gran variedad de dispositivos que fueron disefiados especialmente
para dichas tareas de control, aunque no todas las personas cuentan con los recursos para

adquirirlos y no todos se ajustan al proceso en particular que quieren controlar, también se pueden
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encontrar software que brindan las herramientas necesarias para controlar algin proceso, aunque

la mayoria de dicho software son pagos y costosos.

Otro inconveniente que se presenta al hacer uso de un computador para hacer control es la
comunicacion entre el software y el sistema fisico, existen micro controladores que facilitan la
comunicacion pero en muchos casos nuevamente afecta el factor econdmico o capacidad del micro
para llevar a cabo las tareas de control, afiadiendo el problema de tiempos de respuesta ya que se
debe tener en cuenta el tiempo que se demora la comunicacion entre el computador y el sistema

fisico, y eso alteraria de alguna forma los parametros de control que se usen.
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Planteamiento del problema

Cuando se va a hacer control de una planta o proceso, se requiere hacer un modelado matematico
para determinar su funcion de transferencia y asi analizar a profundidad la planta para determinar
la mejor técnica de control. Realizar un modelado matematico por lo general es complicado, puesto
que se debe tener en cuenta todos los factores que puedan afectar al proceso como: condiciones

ambientales, climéticas, temperatura, entre otros.

Actualmente es comUn determinar esta funcion de transferencia por medio de identificacion, la
cual se hace con datos de entrada y salida del sistema, y por medio del uso de redes neuronales
identificar un modelo mas exacto de la planta, ya que se puede someter la planta a diferentes
factores externos, y estos se veran reflejados en los datos tomados de ella, con el modelo de la
planta ya se puede someter a simulaciones y ver su comportamiento frente a distintas técnicas de

control.

El control clasico como pid el cual es uno de los méas usados en la industria trae consigo algunas
limitaciones como: poca efectividad en plantas no lineales, se tiene que sintonizar en un punto fijo
de operacion. Las maquinas en su funcionamiento real estdn cambiando sus parametros
periédicamente, por lo tanto, el control pid clasico no podria reaccionar y adaptarse a estos nuevos

cambios que tendria la planta. (Villajulca, 2011)

La implementacion de técnicas de control avanzadas en una planta de produccion o en cualquier

maquina, actualmente se ve limitada por el costo del software que brinda librerias y herramientas,
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esto basicamente representa un obstdculo al momento de presentar una propuesta de
implementacién de estas técnicas, puesto que por lo general las maquinas ya tienen un control

clasico y el balance costo-beneficio no favoreceria a la implementacion de un control avanzado.

Cabe destacar que los estudios realizados referente a técnicas de control avanzado aplicadas a
motores, la mayoria se limitan a simulaciones, pocos han implementado esas técnicas de control a
una planta real, esto presenta un inconveniente puesto que en simulaciones no se tendria en cuenta
las condiciones fisicas del motor, condiciones ambientales, entre otros, que afectarian el

rendimiento y los parametros de cualquier controlador a utilizar.(Pardo, Diaz, & Martinez, 2012)

Justificacion

Con base en lo anterior se plantea usar una solucién econémica para la implementacién de estas
técnicas, la cual es utilizar un sistema embebido de bajo costo para aplicar estas técnicas de control

a un motor trifasico asincrono.

Para llevar a cabo el objetivo principal de este trabajo, se plantean 3 plataformas diferentes para la

programacion e implementacion de las distintas técnicas de control descritas.

Como primera opcion se planea usar un microcontrolador ARM incorporado en una tarjeta teensy
3.6, con una velocidad de 180 MHz, el cual presenta un buen rendimiento y alta velocidad de
procesamiento, tiene entradas y salidas analogicas y digitales las cuales se usaran para el control

de la planta.(Digi-Key, 2017)
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En segunda opcidn se tiene una Raspberry pi 3, el cual tiene un procesador de 1.4 GHz, mas veloz
que el microcontrolador ARM y con mas accesorios como, conexiones HDMI, Wifi para conexion
a internet, puertos USB y una memoria RAM de 1Gb, esta tarjeta cuenta con mejores prestaciones,

aunque su precio es més elevado.(Ro-botica, 2017)

Como tercera opcion se tiene a la tarjeta de desarrollo Dreamer Maple RET®6, la cual consta de

entradas tanto analogas como digitales, tiene un procesador de 32 bits a 72Mhz.(Df robot, 2017)

1  Objetivos

1.1  Objetivo General
v Implementar técnicas de control avanzado en un sistema embebido para el control de

velocidad de un motor trifasico asincrono de la Universidad de Pamplona.

1.2 Objetivos Especificos
v" Seleccionar una plataforma de desarrollo en base al coste y beneficios que preste.

v' Identificar el modelo de la planta (motor- taco generador) empleando la herramienta de
identificacion de Matlab.

v" Desarrollar los algoritmos que permitan implementar las diferentes técnicas de control en
un sistema embebido.

v Implementar un control PID discreto, un control fuzzy, y un control con redes neuronales

artificiales.
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v Validar el funcionamiento de los algoritmos controlando la planta real usando el material
disponible del laboratorio de control de la Universidad de Pamplona.

v Comparar las diferentes técnicas de control utilizadas.
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2 Marco tebrico
2.1 Lazos de Control

2.1.1 Control lazo abierto
Un lazo de control es un “arreglo de elementos orientados al mantenimiento de condiciones

especificas en un proceso, maquinaria o sistema”. (NUfiez, 2009)

Un lazo de control basico consta de ciertos elementos como son: La sefial de entrada, o referencia
a la cual se espera que la planta llegue, un controlador, la planta o proceso, y por tltimo el actuador

como se presenta en Figura 1. (fmeautomatismos, n.d.)

Entrada,
Elemento de Elemento de Proceso
cotitrol ™ correccidn ™ >
Seflal que ge Salida,
espera produzcala watiable
salida requerida controlada

Figura 1 Lazo abierto de control.(fmeautomatismos, n.d.)

Basicamente existen dos tipos de lazos de control, lazo abierto y lazo cerrado, un Control de lazo
abierto no tiene realimentacion, es decir la salida del sistema no influye en nada en su entrada, un
ejemplo de lazo abierto se presenta en Figura 1, en la cual se observa que su salida no interfiere en

nada en la entrada del elemento de control. (fmeautomatismos, n.d.)
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2.1.2 Control lazo cerrado
Por otro lado, se tiene el lazo de control cerrado, a diferencia del primero en este sistema si se tiene
retroalimentacion, es decir que la entrada al controlador si depende del valor de salida actual de la

planta, el esquema de blogques quedara como se muestra en Figura 2

Elemento de

comparacidn
Elemento de Elemento de Elemento de
control P coreceidn > proceso >
Entrada, Salida,
walor de " watiahle
referenicia Bl e prvoe controlada
Elemento de
al e 1
) tedicidn -
Realimentacion

Figura 2 Lazo cerrado de control.(fmeautomatismos, n.d.)

En Figura 2, se observa que al elemento de control esta entrando una nueva sefial denominada sefial
de error, esta sefial se obtiene al restar el valor de entrada con el valor de salida el cual se obtiene
generalmente mediante sensores, el cual en condiciones ideales, si la sefial de entrada es idéntica
a la de la salida, el error seria cero, esto seria algo muy dificil de conseguir, lo que se busca es que

esa sefial de error se aproxime a cero. (Rica & S, 2001)

2.2  Control PID

En Figura 2, se observa el bloque de elemento de control el cual regula la sefial de entrada a la

planta 0 maquina, en ese bloque se situa el controlador, en este caso un PID por sus siglas en ingles
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de (proporcional, integral y derivativo). Como su nombre lo da a entender, este controlador incluye

tres acciones: La proporcional, integral y derivativa. (Mazzone, 2002)

Hoy en dia es uno de los mecanismos de control realimentado mas utilizados en la industria, a
pesar que su aparicion data en los inicios del siglo XX, esto debido al esfuerzo en el desarrollo de

nuevos algoritmos de control basadas en estructuras PID.(Rodriguez Rosa, 2012)

A la salida un controlador P, se produce una sefial proporcional al error que se esté midiendo, es
decir que su salida sera la multiplicacion de la constante kp por el error.(Mazzone, 2002)
e Proporcional p: Depende del error actual y modifica la salida en proporcion a este.
P = Kp * e(t)
Ecuacion 1. Parametro proporcional. (Rodriguez Rosa, 2012)

En la accion integral su salida esta dada por el error acumulado, por lo tanto, es un control lento,
y en cuanto a la accién derivativa tiene un caracter de prevision, lo que quiere decir que hace mas

rapida la accién de control, la desventaja es que puede amplificar ruidos. (Mazzone, 2002)

e Integral I: Depende de la suma de error acumulado.
t
I = Ki*f e(t)dt
0
Ecuacion 2.Pardmetro integral. (Rodriguez Rosa, 2012)
e Derivativo D: Es la prediccion de errores futuros, calcula la variacion del error mediante

su pendiente en cada instante de tiempo.
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d(et)

D=K
d*—r

Ecuacion 3. Parametro derivativo. (Rodriguez Rosa, 2012)

En la accion proporcional, integral y derivativa (PID) se combinan las ventajas de cada una por lo

tanto es el modelo de control mas usado. (Mazzone, 2002)

2.3 Tarjetas de desarrollo

“Los microcontroladores constituyen una de las principales areas de la electronica aplicada porque
facilitan la introduccion de los procesadores digitales en numerosos productos industriales”

(Mandado Pérez, Menéndez Fuertes, Fernandez Ferreira, & Lopez Matos, 2007).

Con el paso de los afios y el avance de la tecnologia los microcontroladores cada vez son mas
robustos, muchas veces acompafiados de un circuito de acondicionamiento, proteccién etc que los

hacen cada vez mas viables para aplicaciones tanto industriales como académicas y de ocio.

2.3.1 Microcontrolador ARM

En la actualidad, casi todo equipo electronico posee microcontroladores ARM (Advanced RISC
Machine), por ejemplo, computadores, celulares, electrodomésticos, equipos industriales de
comunicacion, medicina, industria automovilistica, etc. Casi todas las empresas fabricantes de

microcontroladores producen microcontroladores ARM, por ejemplo, Intel, Texas Instruments,
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NXP, ST, Atmel, Freescale, Etc. Por estos motivos, es muy importante conocer y programar estos

microcontroladores. (Pérez, 2017)

Microcontroladores de 8, 16, 32 bits son iguales en lo que se refiere a su funcionamiento, su

principal diferencia esta en la cantidad de informacion que manejan. (Pérez, 2017)

Memaoria de
Proegrama

EIIIrECCiDI'IEE-

Bus de datos de 32 bits

Figura 3 Arquitectura de un microcontrolador ARM.(Pérez, 2017)

En Figura 3 se puede observar la arquitectura comin de un microcontrolador ARM. Lo importante
aqui es resaltar que las entradas y salidas del sistema pasan primero por un puente (Bridge), esto
es porque el microcontrolador procesa instrucciones a una gran velocidad, y los periféricos de
entrada y salida necesitan una velocidad mas baja para funcionar, asi se puede notar que la
memoria de programa y la memoria RAM estan conectados directamente al procesador y los

periféricos a través del puente.(Pérez, 2017)
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2.3.2 Tarjeta de desarrollo teensy

La Teensy 3.6 es una placa de desarrollo de protoboard con numerosas funciones, disefiada por
PJRC y previamente cargada con un gestor de arranque. Esto permite f4cil programacion usando
conexion USB en placa sin necesidad de un programador externo. Teensy se puede programar en

C o mediante el IDE de Arduino instalando el complemento Teensyduino. (Digi-Key, 2017)

El microcontrolador Kinetis K66 en Teensy también tiene la capacidad de emular a cualquier tipo
de dispositivo USB, lo que es ideal para USB-MIDI y otros proyectos HID. EI microcontrolador
de 32 bits y 180 MHz ofrece multiples canales de acceso directo de memoria, varios ADC de alta
resolucion y una interfaz de audio digital 12S. Hay cuatro temporizadores de intervalo separado,
ademas de un temporizador de retardo. Todos los pines digitales tienen capacidad de interrupcion

y operan a niveles de légica de 3,3 V. (Digi-Key, 2017)

Todas estas caracteristicas se incluyen en la placa de 62,3 mm x 18,0 mm con todos los puntos de
soldadura en una cuadricula de 0,1" compatible con protoboard. La placa también ofrece un puerto
de tarjeta SD micro a bordo. Un ARM® Cortex-MCU mejorado (180 MHz de 72 MHz) y més
memoria (a 1 M de 256 K), asi como mas RAM, EEPROM Yy pines accesibles constituyen las
principales caracteristicas de esta placa "Teensy" en relacion con la anterior Teensy 3.2. Teensy
3.6 es una ampliacion de Teensy 3.5 y es una placa completo destacada en la linea Teensy. (Digi-

Key, 2017)
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Figura 4 Tarjeta de desarrollo teensy 3.6 (Digi-Key, 2017)

2.3.3 Raspberry P13

Raspberry es una placa computadora de bajo coste desarrollada en el Reino Unido por la Fundacion
Raspberry pi, con el objetivo de estimular la ensefianza de la informatica en las escuelas. La placa
Raspberry Pi 3 modelo B es la tercera generacion de Raspberry Pi y viene con una presentacion

impecable, dentro de su caja y envuelta en un sobre con el logo de Raspberry Pi.(Ro-botica, 2017)

Muchos sistemas operativos Linux han sido optimizados para la Raspberry Pi y ademas para darle
cualquier uso a esta placa se tiene un sistema operativo muy versatil es el RASPBIAN OS que se

puede descargar de la pagina oficial.

D5 s member of: oA
e g/ | Formando lideres para la construccion de un
Ry 5 & | sosm s nuevo pais en paz

THE INTERNATIONAL CERTIFICATION NETWORK Cenmpcat® WMricontec Slcontes

24




IMPLEMENTACION DE TECNICAS DE CONTROL
AVANZADAS EN UN SISTEMA EMBEBIDO

Universidad de Pamplona
Pamplona - Norte de Santander - Colombia

Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750 - www.unipamplona.edu.co

El archivo descargado tiene extension “.img” y se tiene que guardar en la tarjeta SD de la
Raspberry Pi. Para ello hay que utilizar Win32 Disk Imager, que se puede descargar de la pagina

oficial, para finalmente insertar la tarjeta SD en la raspberry y proceder a instalar el sistema

operativo y colocar en funcionamiento la tarjeta. (Ro-botica, 2017)

Ras bEfe?'Pl3 Dimensions 8|ement|w 4xUSD 2
P

Upgraded switched
mtm“uﬂ
e up to 2.5 Amps

Figura 5 Tarjeta raspberry con sus componentes.(Ro-botica, 2017)

Como se puede observar en Figura 5, esta tarjeta tiene una serie de componentes con los cuales se

puede aplicar el proyecto descrito.

Especificaciones técnicas:

CPU Quad Core 1.2GHz Broadcom BCM2837 de 64 bits

e 1GBdeRAM
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e BCM43438 wireless LAN y Bluetooth Low Energy (BLE) a bordo
e GPIO extendido de 40 pines

e 4 puertos USB 2

e Salida estéreo de 4 polos y puerto de video compuesto

e HDMI de tamafio completo

e Puerto de camara CSI para conectar una camara Raspberry Pi

e Puerto de pantalla DSI para conectar una pantalla tactil Raspberry Pi
e Puerto Micro SD para cargar su sistema operativo y almacenar datos

e Fuente de alimentacion Micro USB conmutada mejorada hasta 2.5A (Ro-botica, 2017)

2.3.4 Dreamer maple

El Maple es una placa de microcontrolador basada en el microprocesador STM32F103RET6. El
Maple funciona a un méaximo de 72 MHz, tiene 43 pines de entrada / salida digital, 15 entradas
analdgicas, USB nativo de velocidad completa, 3 USART (puertos serie de hardware), soporte SPI
/12C integrado, un conector de alimentacion y un bot6n de reinicio. Maple es programable a través
de USB a través del gestor de arranque DFU provisto, no se requiere hardware adicional Los
usuarios también pueden programar a traves de la interfaz JTAG externa. Maple ofrece soporte de
seguridad para direcciones protegidas de lectura / escritura, asi como modos de procesador de

usuario y controlador. Tiene un sysTick en tiempo real, util para un sistema operativo en tiempo
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real o cualquier aplicacion sensible al tiempo. 6 temporizadores de interrupcion avanzados que

seran de gran ayuda. (Df robot, 2017)

La tarjeta se puede alimentar a través de USB o puede funcionar con una bateria lipo recargable.
El Maple es compatible con escudos disefiados para Arduino Duemilanove o Diecimila. Maple es
una excelente manera de comenzar con un procesador avanzado de 32 bits que, hasta ahora, ha
vivido principalmente en el dominio comercial. Se puede optimizar los proyectos con el reloj
rapido de Maple, la sofisticada arquitectura de interrupcidn y una serie de periféricos incorporados.
Maple se puede programar utilizando un entorno de programacion de estilo Arduino, basado en

bocetos, que es de cddigo abierto y se puede descargar en linea.(Df robot, 2017)
Especificaciones:

e STM32F103RET6: un microprocesador ARM Cortex-M3 de 32 bits a 72Mhz
e Voltaje de funcionamiento: 3.3 V

e 64KB RAM y 512KB Flash

e Puerto USB dedicado para programacion y comunicaciones.

e 2 temporizadores avanzados, 4 de proposito general y 2 basicos

e 15 entradas analdgicas a resolucion de 12 bits

e 18 pines PWM a resolucion de 16 bits

e 2 periféricos SPI con soporte 12S
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e 2 periféricos 12C

e 3 puertos serie USART

e 12 canales de acceso directo a memoria (DMA) (dma.h) con 2 controladores DMA
e Baja potencia y modos de reposo.

e \oltaje de entrada (recomendado): 7 V - 12V

e Apoyo a la interfaz inalambrica XBEE (Df robot, 2017)

Figura 6 Vista general de la tarjeta de desarrollo maple. (Df robot, 2017)

En Figura 7 se pueden observar todos los pines y periféricos de los que consta esta tarjeta de
desarrollo como los pines digitales GP10, pines PWM (Modulacion por ancho de pulso), entradas

analogas etc.
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Figura 7 Pines y perifericos de la tarjeta maple. (Df robot, 2017)

2.4 Técnicas de control avanzado

Existen diferentes formas de control automatico que responden a este tipo de denominacion. En
general, todas se basan en un conocimiento mas o menos acabado del sistema a controlar, tanto de
su fenomenologia como de sus condiciones de operacion, a través de un modelo matematico que
lo describa en forma bastante aproximada, en todo su rango de operacion y para cualquier instante
de tiempo (situacion relevante en procesos por lotes o “batch”). Este modelo se usa tanto como
parte integrante del sistema de control como para evaluar el desempefio del sistema a través de

técnicas de simulacion. (Fernadez, n.d.)

Sin duda, y siguiendo la definicion dada de control avanzado, existen diversidad de estrategias de

control que responden a esta clasificacion, principalmente provenientes del mundo académico-
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cientifico. Sin embargo, la dificultad para poder ser operadas por personal con escaso nivel de
formacion profesional, asi como para generalizarlas a sistemas de diferente naturaleza, ha
provocado que pocas sean las que han trascendido del &mbito académico al industrial. A
continuacion, se dara una definicion de algunas de estas técnicas que se usaran en el desarrollo de

este proyecto. (Fernadez, n.d.)

2.4.1 Control difuso

Este tipo de control se basa en la recopilacion de conocimiento de un sistema, a partir de operadores
del mismo que pueden considerarse como “expertos” en su area de conocimiento. Este
conocimiento se transforma en una serie de reglas del tipo “SI x1, x2, ... xn, ENTONCES y1, y2,
. ym, ...” (“IF ..., THEN ...”), donde “x1, x2, ... xn” representan los antecedentes o premisas e

“y1, y2, ... ym” las consecuencias o acciones. (Fernadez, n.d.)

Este tipo de control se basa en la aplicacion de un algebra difusa planteada por Lofti Zadeh, al
tratar de representar el pensamiento l6gico humano. Para utilizar esta l6gica, las variables
controladas y observadas que provienen de los distintos sensores presentes en el proceso, cuya
informacion serd utilizada por el sistema de control, debe “pasarse” al mundo “difuso” a través de
un procedimiento conocido como “fuzzificacion” , teniendo en cuenta el grado de pertenencia que
tiene cada variable a los conjuntos difusos en que se subdivide el rango de aplicacion de cada
variable, a través de la definicion de funciones de pertenencia asignadas a las mismas. Cuando las

variables estan ya definidas en forma difusa, se contrasta la informacion del sistema con la base
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de conocimiento disponible del proceso y, mediante aplicacion de &lgebra difusa, se determina la

accion de control requerida para el sistema, pero con caracter “difuso”. (Fernadez, n.d.)

Para entregar esta informacion al mundo real, la accion de control debe ser “defusificada”
(defuzzification”), y entonces estara disponible para ser aplicada a los actuadores del proceso.
Entre las principales ventajas de esta técnica puede destacarse la simpleza de su implantacion, la
extension directa que tiene para aplicarse tanto a sistemas SISO como MIMO vy, en este Gltimo
caso, sin requerir un mismo numero de entradas que de salidas. Ademas, como se basa en una
estructura de informacion similar a la del pensamiento humano, la forma de proceder tiene muy

buena aceptacion por parte de los operadores del sistema. (Fernadez, n.d.)

Por ejemplo, considere un sistema de frenos antibloqueo, dirigido por un chip de microcontrolador.
El microcontrolador tiene que tomar decisiones basadas en la temperatura del freno, la velocidad

y otras variables en el sistema.(Greg, 2013)

La variable "temperatura” en este sistema se puede dividir en un rango de "estados", tales como:
"frio”, “muy frio”, "moderado”, "calido", "caliente", "muy caliente". Definir los limites de estos
estados es un poco complicado. Un umbral arbitrario podria configurarse para dividir "caliente"
de "calido", pero esto daria como resultado un cambio discontinuo cuando el valor de entrada

pasara por encima de ese umbral. (Greg, 2013)
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La forma de evitar esto es hacer que los estados estén "difusos”, es decir, permitirles cambiar
gradualmente de un estado a otro. Puede definir los estados de temperatura de entrada usando

"funciones de membresia o pertenencia™ como se observa en Figura 8:

COLD COOL NOMINAL wWARM HOT

0
[ [ [ [ [
TO T T2 T3 T4 TS TG

Figura 8 Funciones de pertenencia.(Greg, 2013)

Con este esquema, el estado de la variable de entrada ya no salta bruscamente de un estado al
siguiente. En cambio, a medida que cambia la temperatura, pierde valor en una funcién de
membresia y gana valor en la siguiente. En cualquier momento, el "valor de verdad" de la
temperatura del freno sera casi siempre parte de las funciones de dos miembros: 0.6 nominal y 0.4

caliente, 0 0.7 nominal y 0.3 frio, y asi sucesivamente. (Greg, 2013)

Las variables de entrada en un sistema de control difuso son mapeadas en general por conjuntos
de funciones de pertenencia similares a estas, conocidas como "conjuntos difusos". El proceso de

convertir un valor de entrada nitido en un valor difuso se denomina "fuzzificacion". (Greg, 2013)
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Dadas las "asignaciones™ de variables de entrada en funciones de pertenencia y valores de verdad,
el microcontrolador toma decisiones sobre qué accién tomar en funcién de un conjunto de "reglas",

cada una de las formas:
SI la temperatura del freno ESTA caliente Y la velocidad NO es muy rapida
ENTONCES la presion de los frenos ha disminuido ligeramente

En este ejemplo, las dos variables de entrada son "temperatura de frenado" y "velocidad" que
tienen valores definidos como conjuntos difusos. La variable de salida, "presion de frenado",
también se define por un conjunto difuso que puede tener valores como "estatico", "ligeramente
aumentado”, "ligeramente disminuido”, etc. Recuerde que este es solo un ejemplo, en la realidad

la decision final y el valor de salida se definen en base a un conjunto de reglas. (Greg, 2013)

Ahora este es el sistema de control avanzado que ha tenido mejor aceptacion entre sus exponentes,
principalmente por la industria japonesa, y se encuentran aplicaciones de estrategias de control
basadas en logica difusa en el ajuste automatico del foco en camaras fotograficas, resolucién del
sistema de frenos ABS en la industria automotriz, lavadoras automaticas, etc. Inclusive, las
principales empresas fabricantes de PLC’s incorporan modulos de control de 16gica difusa, y las
plataformas SCADA o DCS también los estan incluyendo como herramientas de control.

(Fernadez, n.d.)
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2.4.2 Redes neuronales

Las redes neuronales imitan la estructura y la funcion del cerebro humano mediante el
procesamiento de informacion no lineal y la computacion paralela a gran escala con una capacidad
de almacenamiento distribuido. Cuando se trata con varios tipos de informacion, las redes
neuronales aprenden por si mismas y ajustan constantemente sus sistemas para adaptarse a un
entorno variable. Por lo tanto, se usan ampliamente en el reconocimiento de patrones, para predecir
cambios en las cosas, optimizar decisiones, mejorar el control del proceso y otras tareas. (Ye &

Kim, 2018)

El uso del método de red neuronal tiene varias ventajas, por ejemplo, cuando se aplica al pronéstico
del consumo de electricidad. Primero, puede imitar al cerebro humano para obtener informacion
para el procesamiento inteligente. En segundo lugar, puede adaptarse a muchas reglas irregulares
e inexactas. Las redes neuronales también tienen la capacidad de memorizar informacién, asi como
el autoaprendizaje, el razonamiento del conocimiento y la optimizacion de la informacion. La auto
adaptabilidad es la caracteristica mas importante de las redes neuronales en comparacion con otros
algoritmos. Por lo tanto, las redes neuronales artificiales pueden tener un papel importante en la
prediccién del consumo de electricidad en los edificios. Si los datos de consumo de electricidad se
pueden recopilar de un edificio completo, se puede utilizar una red neuronal para calcular el
consumo de electricidad en el edificio durante la proxima temporada o el proximo mes. (Ye &

Kim, 2018)
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Se han propuesto varios tipos de redes neuronales. En la actualidad, los cuatro tipos principales de
modelos basicos y sus modelos mejorados son la red neuronal Hopfield, la red neuronal BP, la red
neuronal RBF y los mapas Kohonen. Las redes neuronales de BP se han aplicado principalmente
en areas como reconocimiento de patrones, procesamiento de informacién, procesamiento de
imagenes, deteccion de fallas, control inteligente y gestion empresarial. Las mejoras en las redes
neuronales de BP han considerado principalmente la estructura de la red y el algoritmo de
aprendizaje. Los algoritmos propuestos con estructuras de red mejoradas incluyen el método de
impulso adicional, tasa de aprendizaje gradualmente ley pequefia y algoritmo BP el&stico, y tasa
de aprendizaje adaptativo. Los algoritmos propuestos para mejorar el algoritmo de aprendizaje
incluyen el método de gradiente conjugado, el método Cuasi-Newton y el método de optimizacién

LM. (Ye & Kim, 2018)

El algoritmo LM es una red neuronal utilizada en un algoritmo de entrenamiento no lineal, donde
combina el método de descenso de gradiente y el método Quasi-Newton para garantizar la
velocidad de convergencia localmente rapida y mantener un mejor rendimiento general. La idea
bésica de este algoritmo es que cada iteracion no es mas larga de lo necesario a lo largo de un solo
gradiente en la direccion negativa y permite buscar el error en la direccidn de descenso. Ademas,
los pesos de la red pueden optimizarse mediante el ajuste adaptativo entre el método de descenso

de gradiente méas pronunciado y el método de Gauss-Newton, que permite que la red converja de
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manera efectiva y esto mejora en gran medida la velocidad de convergencia y la generalizacion de

lared. (Ye & Kim, 2018)

Las redes neuronales artificiales pertenecen a un grupo de técnicas de procesamiento de
informacion que se pueden utilizar para encontrar conocimiento, patrones o modelos a partir de
una gran cantidad de datos. Ademas, se pueden lograr ventajas intrigantes combinando redes
neuronales artificiales con otros modelos computacionales (FDM, FEM, FVM), que pueden
proporcionar los datos para entrenar la red neuronal artificial para crear el modelo. Los algoritmos
genéticos se pueden usar de manera eficiente para encontrar una solucién adecuada a un problema
complejo de optimizacion. Los algoritmos genéticos son una herramienta eficaz que esta
disponible para explorar espacios de busqueda grandes y complejos basados en la teoria de Darwin
de supervivencia del mas apto. En los ultimos afios, se ha presentado mucho trabajo combinando
algoritmos genéticos y redes neuronales artificiales en el contexto del desarrollo de métodos
hibridos. Los principales enfoques que se han utilizado en ese sentido son los siguientes: usar
algoritmos genéticos para mejorar el aprendizaje de redes neuronales artificiales, y usar algoritmos
genéticos para realizar una basqueda global y optimizar las entradas de la red neuronal modelo
versus los resultados de salida creados por una red. (Aleksendrié, Carlone, Aleksendri¢, & Carlone,

2015)

Con las Redes Neuronales Artificiales (RNA’s) se busca la solucion de problemas complejos, no

como una secuencia de pasos, sino como la evolucién de sistemas de computacion inspirados en
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el cerebro humano, y dotados por tanto de cierta "inteligencia”, los cuales no son sino la
combinacion de elementos simples de proceso (neuronas) interconectados, que operando de forma
paralela, consiguen resolver problemas relacionados con el reconocimiento de formas o patrones,
prediccion, codificacion, control y optimizacion, entre otras aplicaciones (Marulanda, 2010), en

este trabajo se enfoca mas al uso de redes neuronales para el control de procesos.

Una red neuronal artificial es capaz de aprender por si misma para controlar sistemas dindmicos
no lineales (es decir que sus parametros cambian conforme pasa el tiempo), esto es quiza una de
las razones por las que mas se utiliza este tipo de control. Para el control de un sistema dinamico
se requiere un emulador el cual es una red neuronal de multiples capas, que aprende a identificar
las caracteristicas dinamicas del sistema. Un controlador, otra red neuronal multicapa, que aprende
a controlar al emulador. El controlador autocapacitado se usa para controlar el sistema dinamico
real. El proceso de aprendizaje continda a medida que el emulador y el controlador mejoran y
rastrean el proceso fisico el cual es el calculo constante de las caracteristicas dindmicas del sistema

o0 los parametros de la planta real. (Nguyen & Widrow, 1990)
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Las redes neuronales artificiales quedan integradas dentro de las técnicas conexionistas, lo cual
significa que el funcionamiento de cada uno de sus componentes elementales es idéntico, y la
complejidad funcional se obtiene mediante una gran interconectividad entre estos elementos. Al
igual que su homologa bioldgica, una neurona artificial recibe informaciédn, bien sea de sensores
0 de otras neuronas; posteriormente realiza unas operaciones simples, y finalmente transmite el
resultado a otras neuronas vecinas. La ventaja de las redes neuronales artificiales frente a sistemas
matematicos o expertos es que la funcion gana complejidad cuanto mayor es el nimero y las
combinaciones de estas. Al igual que las neuronas bioldgicas, la muerte o deterioro de una neurona
afecta cuantitativamente, pero no cualitativamente. Esto les confiere caracteristicas que las hacen
muy adecuadas para la realizacién de tareas tales como identificacion, reconocimiento de patrones

y sobre todo control. (Marulanda, 2010)

Informacion

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
(sensorial) (procesamiento)

Figura 9 Estructura de una red neuronal artificial multicapa (RNA). (Marulanda, 2010)
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En Figura 9 se puede observar la estructura basica de una red neuronal artificial. se tiene 3 capas,
en la capa de entrada por lo general se tienen sensores, e incluso salidas de las mismas neuronas o
las salidas de la red pueden servir como entradas de las mismas, también retardos de estas mismas,
es decir salidas anteriores. La capa oculta que pueden ser mas de una capa, y la capa de salida de

la red, la cual es la salida general de la red neuronal.

Las redes neuronales han sido muy utilizadas ultimamente en el control de sistemas con dinamica
dificil o sistemas que cambian de parametros constantemente, como sistemas con altas no
linealidades, es por ello que existen dos clases de redes neuronales que han recibido importancia
en el area de inteligencia artificial en los ultimos afios, por una parte, se tiene las redes neuronales
multicapa y las redes recurrentes. Las redes multicapa han demostrado ser extremadamente
exitosas en problemas de reconocimiento de patrones, mientras que las redes recurrentes se han
utilizado en memorias asociativas, asi como para la solucion de problemas de optimizacién. Desde
el punto de vista tedrico de los sistemas, las redes multicapa representan mapas no lineales
estaticos, mientras que las redes recurrentes estan representadas por sistemas de retroalimentacion
dindmica no lineal. A pesar de las aparentes diferencias entre las dos clases de redes, existen
razones convincentes para verlas de manera unificada. De hecho, los elementos dinamicos y la
retroalimentacién se utilizaran cada vez mas en el futuro, lo que dara como resultado sistemas
complejos que contengan ambos tipos de redes. Esto, a su vez, requerira un tratamiento unificado

de tales redes. (Narendra & Parthasarathy, 1990)
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2.5 Motores trifasicos asincronos

Los motores asincronos trifasicos, también llamados de induccion son los més baratos de construir,
los de menor mantenimiento y los mas usados en la industria. Existen dos tipos, segun que el rotor
sea bobinado (motor de anillos rozantes) o en cortocircuito (motor de jaula de ardilla). Estos
altimos son los mas comunes en la industria, sobre todo porque requiere poco mantenimiento al

carecer de anillos rozantes o escobillas que estén sujetas a permanente desgaste. (Etolocka, 2014)

Como todo motor, consta basicamente de dos partes, una fija denominada estator, que es la
encargada de generar el campo magnético giratorio a través de una serie de bobinados situados a

120° uno del otro, y otra que gira en su interior llamada rotor. (Etolocka, 2014)

En el estator se tienen 3 devanados distribuidos en ranuras a 120° separados entre si, en el rotor se
dijo que hay dos tipos, en el rotor bobinado los devanados son similares a los del estator con el
que esta asociado, los devanados del rotor estan conectados a anillos rozantes montados sobre el
mismo eje, por eso también se Ilaman rotor bobinado o de anillos rozantes. Para el rotor jaula de
ardilla los conductores del rotor estdn igualmente distribuidos por la periferia del rotor, los
extremos de estos conductores estan cortocircuitados por tanto no hay posibilidad de conexion del

devanado del rotor con el exterior. (FRMza, n.d.)
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Carcaza

Estator

\‘\

Figura 10 Partes de motor trifasico asincrono. (FRMza, n.d.)

En Figura 10 se puede apreciar las tres partes fundamentales de un motor trifésico asincrono.
Cuando a los bobinados del estator se aplica la corriente alterna trifasica, debido a la forma en la

que estan dispuestos y a las variaciones de la corriente, se produce un campo magnético

“giratorio”, cuya direccion cambia constantemente y se mueve a una velocidad que depende de la
frecuencia de la red y de la cantidad de bobinados. Este campo magnético induce una corriente en

el rotor que también produce un campo magnético. La interaccién de ambos campos hace que el

rotor sea “arrastrado” por el campo magnético giratorio y también gire. (Etolocka, 2014)

La velocidad de giro del rotor es ligeramente inferior a la del campo giratorio. Esto se debe a que,

si fuera igual, no se induciria corriente en el rotor y no habria interaccidn entre los campos. Por

esta razon el motor se llama asincrono. (Etolocka, 2014)
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La velocidad del campo magnético giratorio del estator (llamada velocidad sincrona o velocidad
de sincronismo) depende de la cantidad de polos del motor y de la frecuencia de la tension de
alimentacion. Esto puede expresarse matematicamente como se observa en Ecuacion 4

60 * f
p

Ns =

Ecuacién 4. Velocidad de sincronismo de un motor trifasico

Donde NS es la velocidad de sincronismo, f la frecuencia de la red y P el nimero de polos de la

maquina. (Etolocka, 2014)

Esto significa que el motor no puede girar a una velocidad cualquiera, sino que existen unos valores
predeterminados por la frecuencia de la tension de alimentacion y las caracteristicas constructivas.
La Tabla 1 muestra algunos valores para las cantidades de polos méas usuales de motores que se

encuentran en el mercado.

N° de Rotacion sincrona por minuto
polos |60 Hertz 50 Hertz
2 3600 3000
4 1800 1500
6 1200 1000
8 900 750
10 720 600

Tabla 1. Velocidades de sincronismo. (Etolocka, 2014)
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En el motor asincrono, el rotor siempre gira méas despacio que el campo magnético del estator, esta
velocidad se Ilama asincrona y la diferencia entre ambas se denomina deslizamiento (S).

Generalmente los valores del deslizamiento estan entre el 2% y el 4%. (Etolocka, 2014)

3 Estado del arte

En un estudio publicado llamado “Modeling of Photovoltaic Array and Maximum Power Point
Tracker Using ANN”, los desarrolladores implementan una red neuronal para encontrar el modelo
matematico de un panel solar usando datos reales del panel como datos de entrada para la
prediccion, luego usan datos climaticos histdricos para entrenar la red y la salida que obtienen con
respecto a datos reales del panel tienen menos del 10% de error segun sus conclusiones. (Kamath,

Aithal, Kumar, & Danak, 2012)

Por otra parte, se usa un controlador de redes neuronales para determinar la mejor precision y
aprovechamiento de la energia de un panel solar, creando una red neuronal dindmica, es decir con
capacidad de cambiar sus neuronas o conexiones dependiendo de lo que se requiera.(Fernandez,

2015)

También se ha usado un motor de corriente trifasica para hacer el analisis de su comportamiento
frente a distintos tipos de controladores en simulacion usando el softwre simulink, desde un control
PI (proporciona integral), control PID (proporcional, integral y derivativo), al cual se le aplicaron

velocidades de referencia y posteriormente una perturbacion, siendo estas técnicas de control
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clasicas poco eficaces para responder ante perturbaciones segun sus conclusiones. (Pardo et al.,
2012) Luego mediante el uso de redes neuronales, clonaron el control PID clasico, una vez
implementado este modelo neuronal la planta present6 un mejor rendimiento y una rapida reaccion
ante las perturbaciones siendo capaz de llegar a su valor de referencia, este modelo PID clonado

con redes neuronales es el modelo que los desarrolladores recomiendan. (Pardo et al., 2012)

Por otro lado, se han implementado redes neuronales para determinar la velocidad de giro de un
motor de induccion, con el fin de eliminar sensores de velocidad, en su reemplazo se usa sensores
de corriente tanto del estator, como del rotor, usando los valores de corrientes y entrenando redes
neuronales se hace una estimacion de la velocidad del motor. (Brandstetter & Kuchar, 2017) Para
ello se usa el software Simulink y primero se implementa una red neuronal tipo LMP o de
perceptron multicapa, pero no se tuvo la mejor estimacion final de velocidad pues presenta
fluctuaciones importantes a su salida, posteriormente se usa una RBF la cual es una red neuronal
de base radial que tiene la particularidad que solo tiene 3 capas, la de entrada, una capa oculta y
una de salida, los desarrolladores obtuvieron mejores resultados con la implementacion de este
tipo de red, aunque a un mayor costo computacional como especifican sus

conclusiones.(Brandstetter & Kuchar, 2017)

Para el control de torque se plantea un control de par directo, generalmente en este control se usa
un PI (proporcional e integral) para el control de par y velocidad, pero el problema es que el control

Pl debe estar bien definido, y muchas veces es complicado y no se llega a las constantes ideales
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para el controlador. Los desarrolladores sugieren un cambio del controlador clasico por un ANFIS
(Neuro difuso) y redes neuronales, las cuales trabajando en conjunto determinan los tiempos de
muestreo para los cuales se aplican el estado de conmutacion, importante en este tipo de control,

obteniendo mejores resultados en tiempos transitorios como en estables.(H., S.F., & B., 2018)

En un estudio publicado en IEE se aborda la problematica que tienen un control convencional ante
algunos factores como: sistemas con zonas muertas y saturaciones en los mecanismos del actuador,
incertidumbre del modelo o parametros y ruidos en el proceso, también se habla sobre el control
coordinado de multiples robots. Por ejemplo, en un sistema de multiples robots, cada robot es un
dispositivo independiente, cuando estos robots sostienen un objeto solido a pesar que son
independientes, una pequeria falla en la coordinacion de ellos puede dafar el objeto, incluso hasta
los mismos robots. Es por esto que los autores proponen usar redes neuronales como control
adaptativo para solucionar todos los inconvenientes mencionados. Por lo general una red neuronal
se entrena con los valores de salida de ella misma, pero para este caso eso no seria viable puesto
gue no se conoce los valores deseados de la red neuronal, es decir no se sabe cuél es la sefial de
control que necesita la planta a controlar, es por ello que utilizan los errores de salida de la planta
para entrenar la red neuronal. El Gnico conocimiento a priori que se tiene de la planta es la direccion
de su respuesta de salida y con esto se puede encontrar un modelo neuronal para controlar dicho

proceso. En el estudio se hace entrenamiento de la red neuronal, aunque se puede hacer que la red
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se esté adaptando en todo momento y omitir la etapa de entrenamiento previo. (Xianzhong Cui &

Shin, 1993)

En el instituto tecnoldgico de Querétaro en México, se llevd a cabo un estudio con RNA (redes
neuronales artificiales) en el que abordan la problemética de las redes neuronales en el campo de
control, y es que se necesitan tiempos de ejecucion cortos y evitar los procesos de entrenamiento
exhaustivo de las redes que resulta un impedimento para usar esta técnica en el campo industrial.
Los autores proponen un esquema de red neuronal en el que se omite la parte de entrenamiento
previo y se sustituye por una retro propagacion del error continua, es decir que la red se estard
entrenando continuamente, de este modo se aseguraria de que la red funcione como control
adaptativo, pues estaria calculando en cada iteracion una sefial de control éptima para el error en
cada instante de tiempo. Otra particularidad a destacar en este trabajo es que la red no se entrena
con el error calculado a la salida de la red neuronal, sino que se toma la salida de la planta y el

setpoint para calcular el error como se observa en

Figura 11 en donde” ye” que es el error se calcula con la resta entre “yt” (entrada) y la salida de la
planta “y”, de esta forma dentro de la red neuronal estaria quedando inmersa la dindmica de la
planta a pesar de no conocerla, la red calcularia los valores de control necesarios para que esa
diferencia entre el setpoint y la salida de la planta converja a cero. Como conclusién, se pueden
solucionar las limitaciones de control convencional como: la aplicacion de sistemas MISO o

MIMO multiples entradas multiples salidas, a sistemas no lineales con zonas muertas o
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saturaciones y otras mas, aplicando redes neuronales que funcionan como un control adaptativo y
no es necesario conocer la dindmica de la planta para poder controlarla. (Noriega, Barrera, &

Ordez, 2008)

Figura 11 Esquema control neuronal auto-ajustable. (Noriega et al., 2008)

Al final los autores como conclusion recalcan la eficiencia e importancia de implementar esta
opcidn en sistemas con altas no linealidades, con cambios constantes en sus parametros y dinamica

dificil, lo cual es frecuente encontrarse con este tipo de sistemas. (Noriega et al., 2008)

4 Capitulo 1 Reconocimiento de la planta.
4.1 Componentes

El presente trabajo se desarroll6 dentro de los laboratorios de la Universidad de Pamplona, por lo
tanto, se dispuso de los componentes necesarios para llevarlo a cabo, la lista de los elementos que

componen el sistema o planta se los puede apreciar en Tabla 2.
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Nombre Descripcion

Motor trifasico Motor de corriente alterna
funcionando a 400V en
configuracién delta.

Variador de frecuencia Variador con un rango de
frecuencia desde 0.5Hz
hasta 120Hz, tiene entrada
de voltaje directo como
referencia.

Taco- Generador Motor de corriente directa
adecuado como taco —
generador, es decir que
genera un voltaje de salida
dependiendo de la
velocidad a la que esté

girando.
Tabla 2. Componentes de la planta a utilizar. (Autor)

4.2 Descripcion de componentes

4.2.1 Motor trifésico asincrono.

Como planta a controlar se escogié un motor trifasico asincrono que funciona a 400 voltios en
configuraciéon delta y a 600 voltios en configuracion estrella. Para este trabajo se escogio
configuracion delta puesto que tiene un tablero con las borneras para elegir la configuracién como
se observa en Figura 12. También tiene una velocidad nominal de 1440 revoluciones por minuto,

con una potencia de 0.37Kw.
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DS—Asynchronmotor
THREE-PHASE INDUCTION MOTOR

Figura 12 Motor trifasico asincrono. (Autor)

4.2.2 Variador de frecuencia

El variador de frecuencia, permite controlar la velocidad de un motor trifasico de corriente alterna
mediante el cambio de frecuencia en su salida, de esta forma variara la velocidad de sincronismo
expresada en Ecuacion 4 la cual hace girar a distintas velocidades el campo magnético giratorio, que
a su vez también altera la velocidad con la que gira el rotor, que en este caso sera la variable de

salida a controlar.

El variador usado para este proyecto es de tipo académico el cual se conecta a 220 voltios alternos,
cuenta con un interruptor de encendido y apagado. Se puede variar la frecuencia por dos formas,
ya sea por medio de un potenciémetro que viene incorporado, o por una sefial de referencia en

voltaje, que va desde los 0 voltios hasta los 10 voltios.
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Cuenta con una pantalla LCD para configurar sus parametros principales como son: Frecuencia
nominal, frecuencia minima y frecuencia maxima, activar o desactivar el potenciometro, activar o
desactivar sus salidas ttl etc. También tiene los pines de conexion de las tres fases que van

conectadas al motor, y unos pines de proteccion contra sobrecalentamiento del motor.

' (aXe)
-— !n}—oﬂy e
- (o]o)

r
= o)) B

Figura 13 Variador de frecuencia académico. (Autor)

4.2.3 Taco - Generador

El taco — generador es un motor de corriente directa el cual esta adecuado de tal forma que al girar
generara un voltaje a su salida, este voltaje puede ser utilizado para hacer una medicion de las
revoluciones por minuto a la que su rotor esta girando, posee dos escalas, una de 0 a 1500 rpm con
0 y 10 voltios de salida, y otra escala de 0 a 3000 rpm con 0 y 10 voltios a su salida, el uso de
alguna de las dos difiere en la cantidad de resolucion que se quiere en el voltaje de salida. Para el

presente proyecto se utilizo la escala de 0 a 3000 rpm puesto que es la que estad en correcto
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funcionamiento actualmente. Cabe mencionar que también se lo puede conectar como motor de

corriente continua, ya que trae esa opcion en su tablero de control como se observa en Figura 14.

DC—~Bremseinheit ’
DC BRAKE UNIT

\(2

.

AL
o
~

Figura 14 Taco- generador. (Autor)

En Figura 14 se puede apreciar los pines E1, E2, Al, A2 que se podrian utilizar para conectar el
taco como motor. En la parte izquierda con color rojo estdn marcados los pines de salida para

medir las revoluciones por minuto (rpm) a la cual esta girando, y por Gltimo y en color azul esta la

conexién comun a tierra.

4.3 Conexiones y empalmes

El motor y el taco — generador van acoplados, cada uno tiene en su eje un acople como se muestra

en Figura 15, para unirlos se requiere disefiar una pieza que permita el acople entre ellos. Para
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disefar la pieza se utilizo el software de disefio SolidWorks, la pieza final se puede ver en Figura

16, la cual posteriormente se imprimio6 en 3D en material flexible.

Figura 16 Acople disefiado para la planta. (Autor)

D@5 is member of:

e Formando lideres para la construccién de un 50
e nuevo pais en paz

THE INTERNATIONAL CERTIFICATION NETWORK



IMPLEMENTACION DE TECNICAS DE CONTROL
AVANZADAS EN UN SISTEMA EMBEBIDO

Universidad de Pamplona
Pamplona - Norte de Santander - Colombia
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750 - www.unipamplona.edu.co

Figura 17 Planta con el acople. (Autor)

Con la impresion de la pieza en 3D, se procede a acoplar el motor y el taco- generador, como se

muestra en Figura 17, quedando la planta a controlar completa, junto al variador de frecuencia.

43,1 Conexion del motor trifasico

El motor como se dijo anteriormente se lo conect6 en configuracion delta, en su tablero de control

se encuentra el esquema de las tres bobinas y sus respectivas etiquetas como se muestra en Figura

18
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DS=-Asynchronmotor
THREE-PHASE INDUCTION MOTOR (’ €3

w2 u1

Figura 19 Conexion del motor al variador. (Autor)

Para finalizar su conexion se ubica los pines en el variador, como se muestra en Figura 19

Formando lideres para la construccién de un 54
nuevo pais en paz

DG5S Is membsr of: @ﬁﬁi@g\
I
Wk GF )
* Tk g \g;
H \
* * i1 i2
*, *ox g g
% s 150 9001
- 4 icoptee




IMPLEMENTACION DE TECNICAS DE CONTROL
AVANZADAS EN UN SISTEMA EMBEBIDO

Universidad de Pamplona
Pamplona - Norte de Santander - Colombia
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750 - www.unipamplona.edu.co

4.3.2 Configuracion del variador

El variador que se utilizé tiene un teclado y una pantalla LCD para configurar, como se muestra

en Figura 20.

Figura 20 Teclado y pantalla del variador. (Autor)

A continuacion, se mencionan las configuraciones mas importantes para usar el variador.

Definir la frecuencia minima con la que el motor va a arrancar, en este caso la frecuencia minima
que acepta el variador es de 0.5Hz, asi mismo se define la frecuencia méaxima que en este caso es

de 93.7 Hz (aunque la frecuencia méaxima que soporta el variador es de 120Hz).
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se eligio el valor de 93.7 Hz debido a que la salida del taco-generador esta descalibrada, esto genera
un voltaje mayor a 10V si se superan 2800 RPM, por lo tanto, se eligi6 ese valor de frecuencia que

trabaja por debajo de 2800 RPM vy de esta manera no genere conflictos con la toma de datos.

Se debe activar el potenciometro, ya sea para trabajar con €l o para usar la entrada de 0 a 10V, con

esto el variador esté listo para empezar a funcionar presionando la tecla start ver Figura 20.

5 Capitulo 2 Acondicionamiento de la planta.

Al inicio de este documento se plantearon tres tarjetas de desarrollo para llevar a cabo el presente
proyecto, se hizo cotizaciones de cada una para tener un referente econémico al momento de
escoger, los precios de cada una se pueden ver en Tabla 3, se consultd en distintas tiendas

electrdnicas y se sac6 un promedio de precios.

Nombre Descripcion Precio (Pesos colombianos)
Raspberry pi3 modelo b+ Procesador Broadcom 197000 Vistronica
BCM2837B0, Cortex-A53
SoC de 64 bits a 1,4 GHz,

con encabezado GPIO de 40
pines digitales.

Dreamer Maple Procesador 32 bits a 72Mhz, | 140000 didacticas electronica
voltaje de operacion 3.3 V, 15
entradas analogas a 12 bits de
resolucion, 18 pines pwm a
16 bits.

Teensy 3.6 Procesador de 180Mhz, 22 144000 Electronilab
salidas PWM, 11 entradas de
deteccion tactil, 25 entradas
analogicas, dos salidas
analdgicas (DAC) de 12 bits
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de resolucion, voltaje de
operacion 3.3 V, reloj en
tiempo real.

Tabla 3. Precios de tarjetas de desarrollo.

En Tabla 3 se pueden ver los precios de cada una de las tarjetas de desarrollo.

5.1 Criterio de seleccion

Para la seleccidon de la placa de desarrollo se tiene en cuenta aspectos como, velocidad de
procesamiento, el costo econdmico, la existencia de entradas y salidas tanto digitales como

analogas.

Una vez vista la lista de precios y descripcion en Tabla 3, se escoge la opcion de adquirir la tarjeta
de desarrollo teensy 3.6, puesto que la tarjeta raspberry no tiene entradas anélogas, y para el
desarrollo de este proyecto se requiere de entradas analogas con buena resolucion, de igual forma
salidas analogas de buena resolucion. Por otra parte, la tarjeta dreamer maple tiene un precio
similar a la teensy 3.6, sin embargo, su velocidad de procesamiento es mucho menor que la teensy,
por lo cual la opcion més favorable es la tarjeta teensy 3.6, ya que cuenta con dos salidas analogas

DAC de 12 bits y un procesador de 180Mhz.

5.2 Circuitos de acondicionamiento

En términos generales se podria utilizar el variador sin problema, pues usando el potenciémetro
incorporado se puede variar la velocidad del motor. Para el desarrollo de este proyecto se
necesitaria un dispositivo capaz de enviar una sefial de voltaje de 0 a 10 voltios, y que sea capaz

de leer un voltaje de 0 a 10V.
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Anteriormente se escogié como plataforma de desarrollo la tarjeta teensy 3.6, de esta forma toda
la planta se debe llevar a los voltajes de salida y entrada de la tarjeta escogida. Como se puede ver
en Tabla 3, la tarjeta cuenta con un voltaje de operacion de 3.3 voltios, es decir que sus salidas y

entradas analdgicas aceptan valores de voltaje maximo de 3.3 voltios.

Es por esta razon que se necesita disefiar circuitos de acondicionamiento de la sefial para poder
trabajar con el variador, poder leer el voltaje del taco-generador y de esta forma controlar la planta

completa.

5.2.1 Circuito Amplificador
Para controlar el voltaje que se le va a aplicar al variador de frecuencia se propone un circuito
amplificador de voltaje, de tal forma que el voltaje de salida de la tarjeta de 3.3 voltios, se lo pueda

amplificar hasta 10 voltios, el cual es el méximo valor de voltaje que acepta el variador.

Se hizo uso de un amplificador operacional configurado como no inversor, como se puede ver en

Figura 21, para llevar el voltaje de 3.3 a 10V.
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Ampliricador No-Inversor

Entrada Salida
-+

Rf
Rg

S = E(l + ﬁ]

g

Figura 21 Amplificador no inversor. (Hetpro, 2018)
La ganancia del amplificador en esta configuracion se puede ver en Ecuacion 5, en la entrada se

conectd la sefial de salida analoga de la tarjeta teensy, y la salida del amplificador se conecta al
variador de frecuencia.

. Rf
Ganancia =1 + —
Rg

Ecuacion 5. Ganancia de un amplificador no inversor. ((Hetpro, 2018))

Siendo Rf y Rg resistencias, de este modo solo se deben escoger las resistencias adecuadas para
obtener la ganancia necesaria.

, Rf
Vout =Vin* (1 +——)
Rg

Ecuacion 6. Voltaje de salida amplificador no inversor.(Hetpro, 2018)
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Despejando Rg de Ecuacion 6 se obtiene:

Rf

Vout

Rg =

Vin
Ecuacién 7. Valor de Rg. (Autor)

Para calcular el valor de ganancia deseada se us6 Ecuacion 7, donde Vout es voltaje de salida, Vin
es el voltaje de entrada, estos dos valores ya se conocen, pues voltaje de salida (en términos
méaximos) es 10 voltios y voltaje de entrada (voltaje de la tarjeta teensy) es 3.3 voltios, y se asigna
un valor a Rf de 4.14KQ (este valor es arbitrario puede ser cualquiera), y se calcula el valor de

Rg:

4,14 1030

33V

De esta forma se obtiene el valor de la resistencia Rg para que el circuito eleve el voltaje de 3.3

voltios a 10 voltios.

5.2.2 Circuito divisor de tensién

Como se puede observar en Tabla 3, el méximo voltaje en la entrada andloga de la tarjeta es de 3.3
V, y el taco-generador entrega un voltaje maximo de 10V, por esta razén se debe disefiar un
circuito divisor de tension de tal forma que si el taco-generador saca 10V, el divisor de tension los

convierta a 3.3V, para poder conectar de esta forma a la entrada de la tarjeta y asi evitar dafnos.
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Para disefiar el circuito se utilizé el software ISIS de proteus, quedando el circuito como se

observa en Figura 22.

R1
. 4
2.03k .
2N\ VIN [] R2 6—
10V 1k Volts
<

Figura 22 Circuito divisor de tension. (Autor)

Colocando la entrada analdgica de la tarjeta en R2, que es donde se dividiria el voltaje proveniente

del taco-generador. Ahora para hacer el calculo de las resistencias se utiliza la ley de Kirchoff.

Aplicando leyes de Kirchhoff al circuito se tiene:
—Vin+i*R1+i*xR2=0
Ecuacion 8. Ley general de Kirchoff. (Autor)

Donde R1 y R2 son resistencias, Vin es el voltaje proveniente del taco — generador, y por ultimo i

que es la corriente que circula por el circuito.

Despejando corriente i de Ecuacion 8 se obtiene:
Vin

T RL+R2
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Ecuacion 9. Corriente en el circuito divisor. (Autor)

Ahora lo que interesa es encontrar el voltaje en R2 que es donde se conectara la entrada analogica,

por tanto y por ley de ohm se sabe que:

VR2 =i* R2
Ecuacion 10. Voltaje en resistencia R2. (Autor)

Si tomo Ecuacién 9 y reemplazo en Ecuacion 10 se obtiene lo siguiente:

Vin * R2

VRZ= 2 R2

Ecuacion 11. Expresion voltaje en R2. (Autor)

Despejando R1 de Ecuacion 11 se obtiene:

Vin* R2
1= ———

R2
VR2

Ecuacién 12. Expresion para el valor de R1. (Autor)

De Ecuacion 12 se sabe el valor de VR2 que seria 3.3V, Vin que seria 10V, y se asigna un valor
de 1KQ a R2 (este valor es arbitrario, puede ser cualquiera), de este modo el valor final de R1

seria:

_ 10V % 1 %103

_ 3 _
R1 = 337 1%10 2.030 KQ

Con esos valores de resistencias se obtendria el valor deseado de 3.3 voltios a su salida, como se

observa en Figura 22.
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5.3 Diseflando circuito impreso

Una vez hechos los calculos de los componentes necesarios para realizar tanto el circuito elevador
de tension como el divisor de tension, ahora se procede a escoger los componentes. Para el
amplificador operacional se adquirio el encapsulado LM324N, el cual contiene internamente 4
amplificadores operacionales como lo muestra su fabricante (Instruments, 2018), para las
resistencias se escogieron trimmers de 5K€, los cuales son resistencias variables, esto con el fin

de darle futuros usos distintos tanto al amplificador como al divisor.

Para realizar el esquema general del circuito completo de acondicionamiento (tanto como
amplificador como divisor) se utilizé el software Eagle de Autodesk, el circuito se lo puede ver en

Figura 23, de igual forma se puede ver completo en anexol.

Con el esquematico conectado correctamente se empez6 a disefiar el circuito impreso, como se ve
en Figura 24, el cual finalmente se imprimid y se pasé a una placa de cobre para soldar los

componentes.

Para una mayor comodidad y evitar errores humanos a la hora de conectar, se disefi una caja con
los pines necesarios para conectar tanto el variador de frecuencia como el taco-generador, para el
disefio de la caja se utilizo el software de SolidWorks, el disefio final se puede ver en Figura 25, de
esta forma se completa la adecuacion de la planta, se tiene entonces el motor, el taco-generador,
el variador de frecuencia y la caja con el circuito de acondicionamiento, lo siguiente sera empezar

a tomar datos de entrada y salida.
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Figura 23 Circuito general acondicionamiento. (Autor)

Figura 24 Circuito acondicionamiento impreso. (Autor)
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Figura 25 Disefio caja circuito. (Autor)

5.4 Caracterizacion del Taco — Generador
Es necesario encontrar una expresion que relacione el voltaje de salida del taco-generador con las

revoluciones por minuto del motor. Para ello se tom¢ datos de lectura del taco vs RPM medidas

con un tacometro digital.

En Figura 26 se observan algunos datos tomados para la caracterizacion del taco-generador que se

us6 como sensor de RPM, el resto de datos se pueden ver en anexo2.

Posterior a esto se graficaron en el software de Excel, sacando una ecuacion que relacione las

magnitudes de voltaje y revoluciones por minuto como se observa en Figura 27
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Voltaje Taco generador (V) |RPM PWM

0,035 46,2 40
0,055 70 80
0,076 100 150
0,145 182,3 250
0,185 241,2 350
0,25 320 450
0,3 379 510
0,325 408 600
0,417 510 800
0,575 715 1000
0,689 856 1200
0,801 996 1400
0,869 1079 1500
0,915 1135 1600
1,05 1303 1800
1,092 1355 1900

Figura 26 Datos de Voltaje vs RPM

Voltaje vs RPFM
3000

y=1233,5x + 5,5491
RZ=1

2500

2000

1500

RPM

1000

500

0,5 1 15 2 25
Voltaje (v)

=1

Figura 27 Gréfica de Voltaje Vs RPM. (Autor)
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En Figura 27 se puede ver que el comportamiento del sensor taco-generador es de tipo lineal, por
lo tanto, la ecuacion que representa dicho comportamiento es la ecuacién de una recta con

pendiente de 1233.5 y un desfase con el eje y de 5.5491.

6 Capitulo 3 Identificacion de la planta
6.1 Ildentificacion de la planta

Para empezar a trabajar en las diferentes técnicas de control, primero se debe tener un modelo
matematico de la planta, al cual se le puedan hacer simulaciones para tener una mejor idea de lo

que seria el comportamiento real de la planta.

Generalmente lo que se hace es encontrar una funcién de transferencia que relacione la entrada de

la planta y la respuesta a la salida como se observa en

Figura 28 donde la funcién de transferencia se describe como G(s), porque ahi va una expresion

matematica en forma de fraccion descrita en Ecuacién 13.

Salida

G = —
(s) entrada

Ecuacidn 13 Expresion de una funcion de transferencia. (Autor)
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Para encontrar una expresion matematica que describa el comportamiento de la planta se suelen
usar leyes fisicas, ecuaciones y demas, pero este proceso se vuelve tedioso y complicado cuando
se tiene una planta compleja. Otro aspecto a tener en cuenta si se modela con ecuaciones es que se
estaria trabajando en condiciones ideales, es decir que no se tienen en cuenta factores externos que
afectarian el funcionamiento de la planta como desgaste, rozamiento, humedad de las piezas etc.
Es por esto que en este trabajo se decidié usar otro método para encontrar la funcién de

transferencia.

Otro método para encontrar el modelo matematico es por medio de toma de datos, se estimula la
planta con una sefial de entrada y se observa la salida de esta, tomando estos datos y
almacenandolos para un posterior tratamiento se puede encontrar una funcion de transferencia.
Existen distintos programas que ofrecen herramientas de identificacién a partir de datos, para este

trabajo se eligio la herramienta identificacion de Matlab.

[ > Gls) -

Entrada  pModelo de la planta Salida

Figura 28 Funcion de transferencia. (Autor)

Para la sefial de entrada a la planta se propuso la que se observa en Figura 29 la cual estad conformada
de sefales paso, rampa y constantes, esto con el fin de obtener una variedad de datos que permita

una buena identificacién. Se puede apreciar que el valor maximo de voltaje en la entrada es de
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3.3V, ya que es el voltaje al cual trabaja la tarjeta, pero con el circuito de acondicionamiento visto
en el capitulo anterior se estaria enviando una sefial maxima de 10V, identificando la planta con
estos datos quedaria inmerso dentro de la planta el circuito de acondicionamiento, tanto a la entrada

como a la salida.

3.5 T

Senal Entrada VS Salida
T T

ENTRADA
SALIDA

251 —

Voltaje (V)
o
T
1

-
o
T

I

05 F & .
0 1 1 1 1

3 32 34 36 38 4 4.2 4.4
Tiempo (ms) «10%

Figura 29 Sefal de entrada vs salida de la planta. (Autor)

En Figura 29, se puede observar tanto la sefial de entrada (linea azul), como la respuesta que se
obtuvo por parte de la planta (linea roja), se aprecia que el voltaje maximo de la sefial de salida es

2.2V por lo que se espera en el proceso de identificacion una ganancia menor a 1.

Una vez se obtuvieron los datos se ingresaron a la herramienta de identificacion de Matlab como

Se aprecia en Figura 30
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File Options Window Help

Import models ~

Operations

< Preprocess e
P2 11 P1 P1D
> ‘

4

13

Waorking Data

T
%"

Estimate —» ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
Data Views Wodel Views
To To
[] Time piot Workspace || LTI Viewer | [] Model output [] Transient resp Nonlinear ARX
I:‘ Data spectra I:‘ Model resids D Frequency resp Hamm-Wiener

D Freguency function ” ” m D Zeros and poles

Trach D Noise spectrum
‘Validation Data

Figura 30 Datos en herramienta identificacion (Autor)

Dentro de los parametros de la herramienta de identificacion se escogié una funcion de
transferencia con polo doble puesto que el motor evoluciona rapido en el tiempo y una funcién de

transferencia de un solo polo es decir de primer orden no tenia una buena aproximacion.

Luego de distintas estimaciones se tenian dos modelos que presentaban una buena aproximacion,
el primero era un modelo de segundo orden sin atraso, y el segundo un modelo de primer orden
con atraso, se escogio el modelo de segundo orden sin atraso, puesto que el otro presentaba un

problema al momento de cambios bruscos en la entrada y esto podria alterar las simulaciones.

0.6861
0.001822 * 52 + 0.08536 S + 1

G(s) =

Ecuacidn 14. Funcidn de transferencia de la planta (Autor)

En Ecuacién 14 se observa la funcion de transferencia encontrada mediante identificacion de la

planta motor-taco generador, es una funcion de transferencia de segundo orden que esta en el
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dominio de S, es decir en el dominio de frecuencia continua, se encontr6 el modelo en S, porque
directamente identificando en Z presentaba un error menor al 70% con funciones de transferencia
que no seguian idealmente a los datos del modelo real, asi que se encontr6 el modelo en Sy se

optd pasarlo a Z mediante aproximacion bilineal.

Se podrian hacer simulaciones directamente con el modelo encontrado, pero lo ideal es llevar esa
funcion de transferencia al dominio discreto, conocido como el dominio de Z, ya que para el
control de la planta se usara una tarjeta con un microcontrolador el cual es un sistema discreto, es
decir que trabaja por intervalos de tiempo. Para hacer este proceso se utiliz6 la transformacion
bilineal que se ve en Ecuacion 15, siendo T el tiempo de muestreo.

2 -1
TTZ+D

Ecuacion 15. Transformacion de S. (Ogata, 1996)

Reemplazando Ecuacién 15 en Ecuacién 14 con un tiempo de muestreo de 10 milisegundos (que fue

el tiempo de muestreo con el que se tomaron los datos), se obtiene lo siguiente:

. 0.6861
)~ 0.001822 (Z*(Z‘“)2 +0.08536 % 2D 4
’ T+(Z+1) ’ T+(Z+1)

Ecuacion 16. Reemplazo funcion transferencia en Z. (Autor)

Tomando la Ecuacion 16 y simplificandola se obtiene la funcion de transferencia con la que se

pueden hacer simulaciones.
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6.861e — 7 x Z3 + 2.0583e — 6 * Z2 + 2.0853e — 6 * Z + 6.861e — 7

G(Z) =
@ 9.0952e — 5% Z3 — 5.2808e — 5 * Z? — 8.6952e — 5 * Z + 5.6808e — 5

Ecuacién 17. Funcién de transferencia de la planta en Z. (Autor)

6.2 Comprobacion del modelo encontrado

Para verificar que se haya hecho una buena identificacion de la planta, se hizo una simulacién de
Ecuacion 17 usando el software de Simulink de Mathworks, en él se implemento la funcion de
transferencia encontrada usando como sefial de entrada la misma que se utiliz6 para identificar el
sistema vista en Figura 29. En Figura 31 se observa el esquema en Simulink para comprobar la

funcién de transferencia obtenida.

6.861e — 72° + 2.0583¢ — 6% + 2.0583¢ — 6z + 6.861e — 7 N |

9.0952¢ — 57— 5.2808¢ — 57— 8.6952¢ — 52 + 5.6808¢ — 5 ;I_.E'
Entrada Salida

Planta Discrela

fial de Entrada

Figura 31 Funcion de transferencia en Simulink. (Autor)
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T T T T T
Salida ||
Entrada

Voltaje (V)

Time (seconds)

Figura 32 Entrada Vs salida del modelo virtual. (Autor)

En Figura 32 se puede observar las sefiales tanto de entrada como de salida del modelo virtual
encontrado mediante identificacion, a primera vista son muy similares con los datos reales, pero
no se podria inferir mucho si no se hace una comparativa en una misma gréafica de los datos reales
y los datos obtenidos mediante simulacion. Es por ello que se compar6 en un mismo grafico los
datos reales y los datos simulados, exportando como un vector los datos obtenidos en simulink,

para graficar las 4 sefiales al tiempo.

En Figura 33 se puede apreciar que no existe mucha diferencia entre los datos de salida reales (linea
color rojo) y lo datos de salida generados por simulacion (linea color morado), esto teniendo en
cuenta que se le aplicd la misma sefial de entrada con la que se estimul6 la planta real. Ahora si se
puede afirmar que se obtuvo un modelo aceptable para hacer pruebas de las distintas técnicas de

control a nivel de simulacién para finalmente aplicarlas a la planta real.
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Senal real vs simulacién

3‘5 T T T T T T
ENTRADA REAL
sk | | SALIDA REAL 4
_ ENTRADA SIMULADA
SALIDA SIMULADA
= of 1
2L
hu)
S15T 1
WL i
0.5 1
0
3 3.2 3.4 3.6 3.8 4 4.2 4.4

Tiempo (ms) x10%

Figura 33 Senal real Vs simulada. (Autor)

7  Capitulo 4 Controladores simulados

En este capitulo se plantearon y aplicaron a nivel de simulacién las distintas técnicas de control
para el modelo de la planta encontrado en el capitulo 3, para ello se comenzé con el control PID

discreto, luego control fuzzy y por Gltimo control neuronal directo.

7.1 Control PID discreto

Antes de aplicar cualquier control a la planta, se plantea el sistema de bloques general que se van
a usar y con los cuales se hara la simulacion completa, para ello se sugiere el esquema visto en

Figura 34.
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B 6.861e — 77 + 2.0583¢ — 627 + 2.0583¢ — 6z + 6.861e — 7 TI—» )
2 In1 Out1 — P In1 Outl | g
Q_’ 9.0952¢ — 57° — 5.2808¢ — 5% — 8.6952¢ — 5z + 5.6808¢ — 5

RPM

discreto

Controlador

planta discreta1

Realimentacion Sensor taco-generador

Figura 34. Esquema general de simulacion. (Autor)

En Figura 34 se observa el diagrama de bloques usado para hacer simulacion, donde el bloque de
RPM es la entrada o el valor de velocidad deseado, luego viene el controlador ya sea tipo PID
discreto, difuso o neuronal, el cual es el encargado de enviarle la sefial a la planta. La salida de la
planta esta en voltaje, pero la sefial de referencia esta en revoluciones por minuto, entonces estas
dos sefiales no se pueden comparar directamente pues se estaria cometiendo un error en cuanto a
unidades, por lo que se tiene que convertir la salida de voltaje de la planta a RPM para asi hacer la
comparacion con la sefial de entrada y que ese sea el error que ingresa al controlador. La conversion
de voltaje a RPM se hace mediante el bloque a la salida de la funcion de transferencia dentro del

cual esta aplicada la formula vista en Ecuacion 18 y en Figura 27.

RPM = (1233.5 * voltaje) + 5.5491

Ecuacidn 18 Caracterizacion del sensor taco-generador. (Autor)

Para aplicar un control PID se parte de la ecuacion bésica que representa la sefial de control como
se muestra en Ecuacion 19 donde U(t) es la sefial de control, Kp la constante proporcional, Ti el

tiempo diferencial y Td el tiempo derivativo.
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de(t)
dt

U(t) = Kp +e(t) +%f e(t)dt + Kp = Td *
Ecuacion 19. Expresion general de control PID.(Rodriguez Rosa, 2012)

En algunos textos colocan Ki como KP/Ti y Kd como Td*Kp pero es una forma de simplificar la
expresion, se puede trabajar con cualquiera de las dos formas. En Ecuacion 19 existe un problema y
es que la expresion esta dada en el dominio de tiempo continuo, y el micro controlador que se va
a usar trabaja en tiempo discreto, es decir existe un tiempo de muestreo o un retardo entre cada
sefial aplicada al actuador. Para solucionar este problema se sugiere pasar toda la expresion al
dominio de la frecuencia usando la transformada de Laplace, posteriormente pasar al dominio de

Z usando transformada Z, y finalmente pasar la expresion a tiempo discreto.

Para pasar la expresion de la Ecuacion 19 al dominio de la frecuenca S, se hara uso de las siguientes

igualdades:

[ roud - 22

Ecuacion 20 Transformada de Laplace de una integral.(Ogata, 1995)

df (01 _
L[T = S*F(S)

Ecuacion 21 Transformada de laplace de una derivada.(Ogata, 1995)
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Haciendo uso de Ecuacion 20 y Ecuacion 21 para pasar del dominio de tiempo continuo t, al dominio

de frecuencia S, se tiene la siguiente expresion:

e(s)
S

K
U(s)=Kp*e(s)+T—I;* + Kp xTd * S * e(s)

Ecuacion 22 Expresion de un controlador PID en S. (Autor)

Teniendo la sefial de control en el dominio de frecuencia S, ahora se usa Ecuacion 15 para hacer una

transformacion bilineal al dominio discreto de Z obteniendo lo siguiente.

U(z)=Kp*E(z)+@ E@) + Kp * Td*z*@*E(z)
Ti 2,20 T (Z+1)
T (Z+1)

Ecuacion 23 Transformacién bilineal a Z de la sefial control. (Autor)

En Ecuacion 23 se observa una expresion para la sefial de control en el dominio discreto de Z,

teniendo a T como tiempo de muestreo del controlador.

Operando y simplificando la expresién dada en Ecuacion 23 se obtiene lo siguiente:

U(Z) [_Kp n I(p*’ll" n Kp*Td*Z] n [Kpr 4-*Kp*td] «7 + [K n Kp*’ll" n Kp*Td*Z] . 72
_ 2xTi T Ti 2xTi T

E(z) 7241

Ecuacién 24 Funcion transferencia controlador en Z. (Autor)

La Ecuacion 24 es una funcién de transferencia del controlador discreto en el dominio de Z, puesto
gue es una expresion que relaciona la salida (sefial de control U(z)),con la entrada (error E(z)), se

observa que las expresiones que estan dentro de los corchetes son constantes, por lo cual el
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resultado es otra constante, entonces se podria simplificar de la siguiente manera reemplazando lo

que esté dentro de los corchetes por AO, Al, A2:

Kp*T Kp*Td*Z]

AO:[_Kp+2*Ti+ T

Ecuacion 25 Expresion para AO. (Autor)

KpxT 4*Kp*td]

Al =
[ Ti T

Ecuacion 26 Expresion para Al (Autor)

Kp*T Kp*Td*Z]

a2 = |k
[p+2*Ti+ T

Ecuacion 27 Expresion para A3 (Autor)

Reemplazando las ecuaciones Ecuacion 25, Ecuacion 26, Ecuacion 27, €n Ecuacion 24 se obtiene:

U(z) AO0+Al*Z+A2%2Z% 772 A2+ A1+Z"14+ A0+ Z2
= * =
E(2) 72 —1 Z-2 1-272

Ecuacion 28 Funcién transferencia simplificada en Z. (Autor)

Pero para este trabajo no se necesita la funcion de transferencia del controlador, si no encontrar
una expresion que defina la sefial de entrada a la planta, o sea la salida del controlador, por lo tanto,

se despeja U(z) de Ecuacion 28 obteniendo lo siguiente:
U(z)=UZ ) +A2+E(Z)+A1*E(Z7Y) + A0+ E(Z7?)

Ecuacidn 29 Sefial de control en dominio Z. (Autor)

*
*, Wk
e
*
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Los Z-2 que se aprecian en Ecuacion 29 Se conocen como retardos, entonces en este caso se tiene
retardos de la sefial de error (E), y la sefial de control (U), asi que el paso final es pasar esta

expresion a tiempo discreto teniendo en cuenta lo anterior:

Uk)=Uk—-2)+A2*E(k)+A1*E(k—1)+ A0+ E(K — 2)

Ecuacion 30 Sefal de control en tiempo discreto. (Autor)

Ya obtenida una expresién para calcular la sefial de control en tiempo discreto, se hace el esquema

en Simulink que representaria la ecuacion encontrada en Ecuacion 30

Azk‘\

error*A2

\ +
z1 ' Al N - _/_ 3.3 1/4005
/ oy Ul:'k:l
H1*E{k-1} saturacion
1 > AD

(e i
[ —L 1
ADE(k-2) 4 FAN

Figura 35 Esquema control PID discreto Simulink. (Autor)

En el esquema presentado en Figura 35 se hace uso de un bloque de saturacion, esto con el fin de
que la maxima sefial de salida sea de 3.3V, puesto que ese es el maximo valor que acepta la tarjeta
utilizada en este trabajo. Los bloques que se encuentran dentro del cuadro marcado de color azul
es un esquema anti windup. La sefial de control a la salida se puede ver afectada por el parametro

integral de la ecuacion, esto provoca un desbordamiento fuera de los rangos aceptados por la
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planta, inicialmente se puede corregir este problema con el ajuste de saturacion, pero internamente
la sefial ird aumentando o disminuyendo provocando un tiempo muerto, o tiempo en el cual no se

estaria haciendo control a la planta.

Figura 36 Efecto wind up en sefial de control. (Autor)

La planta a controlar en este trabajo acepta valores de 0 a 4095, en Figura 36 se observa que sefiales
por debajo de ese rango estan saturadas, y la salida y(t) presenta un retardo ante una entrada r(t)
presentada por color rojo, y vuelve a reaccionar cuando la sefial de control (presentada con color

negro) vuelve a caer en la zona activa de la planta.

Para contrarrestar el efecto wind-up de la sefial de control, se resta el valor antes de pasar por
saturacion con el valor saturado, si la sefial de control esta en la zona activa esta resta dara cero

por lo que el efecto anti wind-up quedaria anulado, pero si no es asi ese valor se multiplica por el
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término ti, como se muestra en Figura 35, y este término se suma a la ecuacion de sefial de control

vista en Ecuacién 30.

Ahora lo Unico que falta para implementar este controlador es encontrar los valores de A0, Al,
A2,y para ello se necesitan encontrar las constantes Kp, Ti, Td del controlador y ajustarlas para

obtener una respuesta deseada.

Para encontrar las constantes Kp, Ti, Td se us6 el método de sintonizacion de Ziegler y Nichols
(Villajulca, 2011) con la sefial de un paso de 40% del valor maximo de entrada, el método dice
que se debe trazar una recta tangente al punto de inflexion a la curva de salida de la sefial. Hay que
aclarar que se usé el método para tener una aproximacion de las constantes, pues ya se tiene el
controlador y planta implementados en Simulink, con los cuales se pueden ajustar los valores

encontrados en este método para una mejor respuesta.

En Figura 37 se puede ver la sefial paso de entrada equivalente a 1V, y la sefial roja es la respuesta
de la planta, este método se hizo de forma manual pues no es critico el proceso de encontrar las

constantes exactas ya que esa no es la intencion principal, si no tener una aproximacion.
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= .| =+ 3.215 3.22 3.225
.

Figura 37 Sintonizacién Por Ziegler y Nichols. (Autor)

Controlador Kp Ti Td

PID T 2*L 0.5*L
1.2 *
Ks * L

Tabla 4 Célculo constantes Ziegler y Nichols.(Villajulca, 2011)

Para calcular las constantes se sacaron los valores de L y T de la gréafica vista en

Figura 37, los cuales son 0.004 y 0.015 respectivamente, el valor de Ks es la ganancia de la funcién

de transferencia, ese valor se lo puede encontrar en Ecuacion 14 y es de 0.6861.
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Aplicando las formulas que aparecen en Tabla 4 se obtienen las constantes Kp = 6.558, Ti = 0.008
y Td = 0.002. Estos valores encontrados se los reemplaza junto con un tiempo de muestreo de
0.004 segundos en las ecuaciones Ecuacion 25, Ecuacion 26, Ecuacion 27, para encontrar los valores de

A0, Al, A2y hacer la primera simulacion de un control PID discreto.

T 6.861c — 72’ +2.0583¢ — 62* + 2.0583¢ — 62+ 6.861e — 7 TI—» )
o+ In1 Qut1 F—» P In1 Outl 4
- 9.0952¢ — 57° — 5.2808¢ — 57° — 8.6952¢ — 5z + 5.6808¢ — 5

RPM

discreto

Controlador PID

planta discreta1

Salida

Figura 38 Esquema Simulink control PID. (Autor)

Se implemento el esquema en Simulink que aparece en Figura 38 para hacer la primera simulacion
de la planta con un controlador PID discreto, dentro del bloque controlador PID esta inmerso el
esquema que se ve en Figura 35, Se lo hizo asi por motivos de orden y estética, esta tematica se

aplicara a las demas técnicas de control.

En Figura 39 se observa la respuesta del controlador PID discreto ante una sefial de paso con un set
point de 1000 RPM, alrededor del punto de operacién donde se lo sintonizd, se puede apreciar una
respuesta inmediata de la planta y se estabiliza en un intervalo de tiempo corto, idealmente esta
respuesta estaria bien, pues la sefial de salida (Linea roja) sigue a la perfeccion la sefial de

referencia (Linea azul) que es lo que se busca en un control.
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_— RPM
_—  salida
1000

RPM

o 1 2z 3 4 5 [ 7 8 9
Time

Figura 39 Respuesta control PID discreto 1. (Autor)

En esta primera simulacion se le aplicd una perturbacion al sistema a los 5 segundos, el controlador
es capaz de recuperar el set point. La planta real no trabaja en condiciones ideales por lo tanto es

importante analizar la sefial de control que se le esta aplicando.

En Figura 40 se observa la sefial de control, existe un problema, pues estd muy saturada, esto puede
traer inconvenientes al momento de aplicar esta sefial a la planta fisica, pues la planta no podria
reaccionar a esta sefial, ademas se comprobd experimentalmente que el motor no reacciona tan

rapido a un set point de 1000 RPM.
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Figura 40 Sefial de control PID. (Autor)

Lo que se hizo es ajustar manualmente las constantes Kp, Td, Ti hasta obtener una sefial de salida
y una sefial de control aceptables, se aplico la técnica de empezar variando Kp, luego Ti, y por

ualtimo Td hasta obtener una respuesta ideal.

I I~ RPM |_
1000 I/_ [ Salida
&m_ 1 1 1 1 1 1 1 1 -
= L
= 600
r
400 |
200 |
.3 1
0 1 2 3 4 5 8 7 8 9 1

Time

Figura 41 Respuesta control PID ajustado. (Autor)

En Figura 41 se ve la respuesta del sistema con las variables ajustadas, se observa una respuesta sin

oscilaciones y un tiempo de establecimiento de 1.3 segundos, es un tiempo aceptable, y en Figura
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42 se mira la sefial de control, ya no esta saturada y los cambios que presenta si los puede asimilar

la planta real. Las constantes finales encontradas fueron: Kp = 0.0015, Ti=0.15y Td = 0.5.

Se puede inferir que la sefial de control presentada en Figura 42 es la ideal puesto que a los 5
segundos se aplica una perturbacion que disminuye la velocidad de la planta, por lo que se espera

que la sefial de control aumente para compensar la perturbacion, tal y como se muestra en Figura

42,

WVoltaje (V)

Time
Figura 42 Senal de control ajustada. (Autor)

7.2 Control Fuzzy

La segunda técnica de control que se aplicé a la planta, es control por medio de légica difusa
control fuzzy. Hay distintos tipos de control fuzzy, para este trabajo se utilizé la inferencia de

Mamdani, el cual consiste en definir una serie de conjuntos en las sefiales de entrada como de
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salida denominados funciones de membresia, y unas reglas que describen el funcionamiento de la

planta.

Para empezar, se definié el nimero de entradas y salidas, para este caso en concreto se tomo el
error y un Aerror COmo entradas, para la salida se tomo un porcentaje de incremento o decremento

de la variable de control.

Para la entrada de error se definieron 7 conjuntos llamados: ENG (error negativo grande),
ENM(error negativo medio), ENP(error negativo pequefio), EC(error cero), EPP(error positivo

pequefio), EPM(error positivo medio), EPG(error positivo grande), como se Ve en Figura 43.

El universo de discurso de error para la variable de entrada error es de -2800 hasta 2800, pues son

las RPM maximas a las que llega el motor.

Inicialmente el controlador tenia un buen comportamiento solo con una entrada, pero presentaba
un error en estado estacionario por lo que se decidié agregarle una entrada mas, y esta es la ventaja
de trabajar con un control fuzzy, que facilmente se puede controlar un sistema MISO (mdaltiples

entradas, una salida).
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ENG ENM ENP EC EPP EPM EPG

-2000 -1500 -1000 =500 0 500 1000 1500 2000

Figura 43 Conjuntos difusos de entrada. (Autor)

La segunda entrada al controlador difuso es un Aerror definido como la diferencia entre el error

actual menos el anterior.

DNG DNP DC DPP DPG

50 10 30 20 10 10 20 30 40

Figura 44 Conjuntos difusos para delta error. (Autor)

El universo de discurso para la segunda variable de entrada (delta error) es de -50 hasta 50 como
se observa en Figura 44, este valor se lo escogio luego de hacer varias simulaciones y observando

la respuesta de la planta, de igual forma la mayor parte del tiempo los valores de delta de error
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oscilan entre esos rangos. Los conjuntos de la variable delta error son: DNG(derivada negativa
grande), DNP(derivada negativa pequefia), DC(derivada cero), DPP(derivada positiva pequefia),
DPG(derivada positiva grande). Cuando el valor de Aerror sea negativo significa que la velocidad
esta aumentando, y cuando es positivo significa que la velocidad estad disminuyendo, esto es

importante a tener en cuenta al momento de plantear las reglas.

El error es positivo cuando la variable de salida esta por debajo del setpoint, y es negativo cuando

la variable de salida estd por encima del setpoint, esto se lo puede apreciar mejor en Figura 45

?er Ne Er Negativo

er Pos

| FEr Negativo
Setpoint /

Er Positivo

r Er Postivo
Der Neg

Der Pos

Figura 45 Analisis de error y delta error. (Autor)

Para controlar al motor se definié una variable de salida como porcentaje de aumento o decremento

de la sefial de control, en términos generales si la planta necesita méas velocidad la salida aumentara
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el voltaje, si necesita disminuir la velocidad la salida restara voltaje, y la salida sera cero cuando

el motor llegue a la velocidad deseada.

Se decidid trabajar la salida en bits, puesto que la tarjeta del micro controlador maneja un conversor
DAC de 12 bits, por tanto, la salida en bits méxima sera de 4095, siendo esto equivalente a 3.3

voltios.

El universo de discurso de los conjuntos de salida se definié desde -120 hasta 120, siendo este el

aumento o decremento de la sefial de control que se le aplicara a la planta.

DT DM DP ZE AP AM AT

1 = |

100 -50 ] 5] ac
Figura 46 Conjuntos difusos de salida. (Autor)

En Figura 46 se observan los conjuntos definidos para la salida del controlador Ilamados:
DT(decremento total), DM(decremento medio), DP(decremento pequefio), ZE(salida cero),

AP(aumento pequefio), AM(aumento medio), AT (aumento total).
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Yadefinidos los conjuntos o funciones de membresia de entrada como de salida, se procede a crear
las matrices de reglas, primero la matriz que relaciona el error con la salida, y luego otra matriz

compuesta que relaciona el Aerror y el error con la salida, en Tabla 5 se observa la primera matriz.

Error Salida
ENG DT
ENM DM
ENP DP
EC ZE
EPP AP
EPM AM
EPG AT

Tabla 5 Primera matriz de reglas del controlador fuzzy. (Autor)

Ahora se crea la segunda matriz que relaciona el valor de Aerror y error con la salida como se ve

en Tabla 6
Aerror Error Salida
DNG
DNP EC DP
DC ENP DP
DPP EC AP
DPG

Tabla 6 Matriz de reglas compuesta controlador fuzzy. (Autor)

La matriz de reglas que se aprecia en Tabla 6 es la que se usa para corregir el error en estado

estacionario de la planta.

7.2.1 Creando algoritmo de control
Como se dijo anteriormente para aplicar el control difuso se us6 el método de inferencia de

mamdani, el cual es un proceso de mapeo no lineal basado en la légica difusa, que fue sugerido
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por Zadeh (1965). Este método podria modelar los sistemas intrincados en condiciones vagas y /
0 imprecisas, involucra tres componentes: fuzzificacion, reglas de inferencia y defuzzificacion
Como se Ve en Figura 47, en donde las palabras subrayadas de color amarillo son las entradas y la
palabra subrayada de color verde es la salida del controlador. En detalle, fuzzificacién convierte
los valores nitidos (entradas y salidas) en variables linglisticas difusas utilizando las funciones de
pertenencia 0 membresia. Las reglas de inferencia son el nicleo del sistema de inferencia que
conecta las variables de entrada y salida mediante un conjunto de reglas IF-THEN (que contienen
una parte 'if y una parte 'then' que también se denominan antecedente y consecuente,

respectivamente). (Sun, Li, Gao, & Xia, 2018)

E°°'°9?a| security 4-1_ ) Qi ii

Figura 47 Estructura de inferencia Mamdani.(Sun et al., 2018)

| . . .
| Pressure State Response
[ | |
|
S f - e e e o
[ o - Membership function
| . Fuzzification | L\
I Fuzzy g . ‘
' inputs
' \ 4 Inference rules
| [mference  ——» o =
I Fuzzy P
: v <-outputs ——
| ' Defuzzification ——» Defuzzifier process
|
|
|
|

Las reglas se obtienen principalmente de los conocimientos de los expertos. Finalmente, se emplea

un método de defuzzificacion para convertir la salida difusa en un valor nitido.(Sun et al., 2018)
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El proceso de fuzzificacion consiste en tomar cada una de las entradas y evaluar ese valor en cada
una de las funciones de pertenencia asociadas a esa entrada, a ese valor resultante se lo conoce
como grado de pertenencia del valor de entrada en cada uno de los conjuntos difusos. Por ejemplo,

se tiene la siguiente regla:

“Si error es ENG entonces DT”, se esta diciendo que si el valor de error pertenece a error negativo
grande (ENG) entonces el conjunto de salida sera decremente o disminuya total (DT), el proceso
de fuzzificacion consiste en tomar el valor de error y evaluarlo en el conjunto ENG, de este modo

por cada regla se tendréa un valor asociado a un grado de pertenencia.

El siguiente paso es evaluar reglas de inferencia, esto se hace tomando cada uno de esos grados de
pertenencia ya obtenidos anteriormente en el proceso de fuzzificacion, y cortar todos los conjuntos
difusos de la variable de salida a la altura del grado de pertenencia de la entrada, una vez se tengan

los conjuntos difusos de la salida cortados, se los une para formar un Gnico conjunto de salida.

El Gltimo paso es defuzzificar el conjunto obtenido, hay distintos métodos de defuzzificacion,
comunmente se usa el método de centroide el cual se calcula mediante Ecuacion 31, donde S es el
cojunto de salida obtenido y U son los valores del universo de discurso de la salida.

LS *U@)
XS

resultado =

Ecuacién 31 Calculo del centroide. (Autor)
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Para el desarrollo del codigo que permita implementar control difuso en un micro controlador se
usaron funciones de pertenencia tipo trapezoidales y triangulares, aunque el cddigo es abierto para
futuras modificaciones donde se puedan agregarle funciones de tipo gaussianas. Para optimizar
memoria en el micro controlador, el algoritmo que se desarroll6 en este trabajo cuenta con un solo
vector de salida, el cual contiene los datos del conjunto difuso resultante que inicialmente se llena
de valores cero, y la dindmica del codigo es ir pasando ese mismo conjunto por todas las reglas
definidas, para que estas vayan modificando sus valores y al final obtener un conjunto de salida
listo para pasarlo por el proceso de defuzzificacion. Por Gltimo, se aplicé la formula de la Ecuacion

31 para obtener el valor final de control.

<Arduinoc.h>
"fu
void fu
}
void fuzzy rrar(float B[],int tamc
}
int fuzzy::calc_size(float vec[], float paso){ =
}
void fuzzy gla_simple(float in[],float Uin[],float err,float V[]
}
void fuzzy gla_compuesta2(float inl[],float in2[],float U1[],fLc
res = min(rl,r2);
inferencia_mamdani2(B,res,V,UV,tam);
}
void fuzzy a_compuesta3(float inl[],float in2[],fLloat in3[],fl
res = min(rl,r2);
res = min(r3,res);
inferencia_mamdani2(B,res,V,UV,tam);
¥
float fuzzy bsoluto(float dat){
¥
float fuzzy::triangular(float x[],float params[],float date){
¥
float fuz trapezoidal(float x[],float p s[],float date){ =m
}
void fuzzy::inferencia mamdani2(float B[],float c,float stru[],floc
¥

float £ efusi(float ¢

Figura 48 Funciones para aplicar control fuzzy. (Autor)
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Todas las funciones necesarias que se desarrollaron para aplicar un controlador difuso en el micro
controlador se observan en Figura 48 el cddigo completo se encuentra en anexo3. Para la
construccion de las funciones de membresia se partié de la forma que tiene funcidon trapezoidal,
que basicamente consta de dos rectas una con pendiente positiva, otra con pendiente negativa y
una zona constante. Por tanto, se divide la funcion en 3 partes, las dos pendientes se rigen por la

ecuacion de recta que se observa en Ecuacion 32.
y—yl=m(x—x1)

Ecuacion 32 Ecuacion de recta. (Autor)

_y2—yl
M= 2 —xl

Ecuacion 33 Ecuacion de pendiente (Autor)
Teniendo en cuenta lo anterior se calcula la posicién del valor de error, y dependiendo de su
posicion se ubica en linea con pendiente positiva, linea con pendiente negativa o en la zona
constante, y dependiendo de la zona en la que esté se calcula el valor de pertenencia, teniendo en
cuenta que en conjuntos difusos el mayor valor de pertenencia serd uno. Como se dijo
anteriormente para poder evaluar la sefial de error se dividi6 a la funcidn trapezoidal en 3 partes,
primera pendiente, zona constante y segunda pendiente como se observa en Figura 49. La funcion
triangular se la desarrolld con la misma ldgica, solo que en la funcion triangular se la divide en

dos secciones, las dos rectas una con pendiente positiva, y otra con pendiente negativa.

D@5 is member of:

-
***

P g % Formando lideres para la construccion de un
Ry & | sosm s nuevo pais en paz

THE INTERNATIONAL CERTIFICATION NETWORK Ceammc icontec Qrigontec

95




IMPLEMENTACION DE TECNICAS DE CONTROL
AVANZADAS EN UN SISTEMA EMBEBIDO

Universidad de Pamplona
Pamplona - Norte de Santander - Colombia
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750 - www.unipamplona.edu.co

float fu itrapezoidal(float x[],float params[],float date){
float
(date < params[@]){
y - 95
1
)
(date > params[2]){
y - 9;

(params[@]<-date date<= params[1]){
float p = 1/(params[1]-params[8]);
y = (p“(date-params[1])+1);
1

(params[1]<date date<= params[2]){
y =1
1

(params[2]<-date date<= params[3]){
float p 1/(params[3] params[2]);
y = (p*(date params[2]):1);
1

i (par?ms[?] x[e] params[2] >x[1]){
y = 9;
}

((date params[2]%% date --params[3]) || (date params[8]
y =1

Ys

Figura 49 Funcién trapezoidal control fuzzy. (Autor)

Con estas funciones creadas ya se puede obtener el grado de pertenencia en los conjuntos difusos
que es el primer paso, ahora se debe pasar ese grado de pertenencia por las reglas y cortar los
conjuntos difusos de salida a la altura del valor de pertenencia, esto se hace con la funcion de
inferencia de mamdani. La funcién inferencia de mamdani se encarga de tomar los valores de
pertenencia, cortar los conjuntos difusos a la salida y unirlos al mismo tiempo, para asi crear un
unico vector con los valores del conjunto de salida como se observa en Figura 50. Finalmente se
aplicd la formula vista en Ecuacion 31 para calcular la sefial de salida del controlador, como se

observa en Figura 51.
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float v[ta
(int i=
v[i] = 3;

| j - j+paso;

}
(tipo l)ﬂ
(int i =B;i<tama;i++){
(v[i]<stru[@] v[i]==stru[@]){
float y=8;
(y>B[i1){
B[i]-y;

1
I

i (stru[@]<= v[i] v[i]<=stru[1]){

float p= 1/(stru[1]-stru[@]);
(y>=a){
y=c;
}
B[1]-y;
] (stru[1]<=v[i] v[i]<=stru[2]){
float y=c;
| B[il-y;

float y = (p*(v[i]-stru[1]))+1;
(y>B[i])}{

}
(y>B[L]){

Figura 50 Funcion inferencia mamdani. (Autor)

float f i(float conju
float j=U_VOL[@],paso;
paso = (absoluto(U VOL[@])+absoluto(U_VOL[1])) /tama;
float x[tama];

float y@,area=0,resl-=0;
(int i-0; i <tama;i++){
x[i] = 3;
j - j+paso;
area- area+conju[i];
resl- resl+(conju[i]*x[i]l);
conju[i]=8;

(area
ye
resl /area;

ye;

Figura 51 Funcién defuzzificacion. (Autor)
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7.2.2  Simulacion control fuzzy.

I 6.861e — 72° 4 2.0583¢ — 622 + 2.0583¢ — 67 + 6.861e — 7
+ In1 Out1 > P In1 QOut1 D
fuzzy toolbo) 0952¢ — 57° — 5.2808¢ — 522 — 8.6952¢ — 5z + 5.6808e — 5
RPM fuzzy
Controlador Fuzzy planta discreta2

Figura 52 Esquema Simulink planta control fuzzy. (Autor)

En Figura 52 se tiene el esquema usado en simulink con el bloque de controlador fuzzy, dentro de
este bloque se encuentra el controlador difuso. Simulink trae un bloque propio para simular un
controlador difuso, pero en este trabajo no se lo puede usar directamente porque el objetivo final
es aplicar dicho control en la tarjeta teensy y controlar el motor real, asi que es importante hacer
simulaciones que vayan acorde a lo que se tiene en la planta fisica, y dicho bloque no se lo puede
llevar al microcontrolador escogido, por lo tanto, es necesario disefiar un algoritmo que permita
aplicar el controlador a la planta. Para disefiar el algoritmo se utilizaron solo funciones bésicas que
facilmente se las puede programar en el micro controlador, de igual forma se disefié una libreria

que facilita la implementacion de este controlador en la tarjeta teensy.

-- Error ! ‘ | — P+
Y
Doyt o | bl "> /1
Algoritmao fuzzy Sefial control

Figura 53 Controlador difuso en Simulink. (Autor)
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Para poder usar el controlador difuso en Simulink se empled el bloque que permite ejecutar
funciones escritas en lenguaje de Matlab como se ve en Figura 53 el bloque llamado Algoritmo
fuzzy, dentro se encuentran las funciones que permiten aplicar el controlador disefiado

anteriormente.

Ahora se requiere comprobar que las funciones creadas para aplicar el control hayan quedado bien,
para ello se usé la toolbox de Matlab y se implementé en ella el controlador difuso con los mismos
conjuntos de entrada, las mismas reglas para comprobar que el cddigo disefiado esté funcionando

correctamente.

v fuzzy Desamollado

/\ _|— Teolbox B

voltaje (V)

=
tn
T

I 1 1 I I
0 2 4 8 8 10
Time

Figura 54 Senfial control fuzzy Vs toolbox. (Autor)

Se aplicé tanto el controlador desarrollado por medio de funciones a base de codigo y el
controlador desarrollado en la toolbox a la misma planta, teniendo como resultado el que se

observa en Figura 54, las sefiales de control son idénticas, la sefial de control desarrollada mediante
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funciones (linea azul) esta sobrepuesta a la sefial generada por la toolbox propia de Matlab, esto

quiere decir que el algoritmo que se desarrolld esta funcionando correctamente.

Una vez comprobado que el codigo de control difuso esta funcionando bien, se procede a hacer la

simulacion para ver el comportamiento de la planta frente a dicho controlador.

La salida de la planta con el controlador difuso se puede apreciar en Figura 55, tiene un tiempo de
establecimiento de 1.1 segundos, es un tiempo de establecimiento aceptable para un motor con un
set point de 1000 RPM, se puede apreciar un pequefio sobre pico, pero rapidamente el controlador

corrige la sefial para disminuir el error.

I RPM
1000 | AN V" _~  salida
800 -
= 600
o
o
400 -
200
[1]
1 1 1 1 1
0 2 4 ] B 10

Time
Figura 55 Salida de la planta control difuso. (Autor)

Tambien se aplicO una perturbacion a los 5 segundos que provocaba que la planta perdiera
velocidad, el controlador reacciona rapido ante perturbaciones por lo que rapidamente corrigio la
salida. En la anterior técnica de control (PID) se analiz6 la sefial de control, para asegurarse que

no haya ningun inconveniente al momento de aplicarle esa sefial a la planta real.
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La gréfica de sefial de control difuso se puede ver en Figura 54 se ve que no esta saturada, su
comportamiento es acorde a las necesidades, pues ante la perturbacion, aumento la sefial de voltaje

aplicado a la planta para corregir la disminucion de velocidad como se esperaba.

7.3 Control neuronal directo
La Gltima técnica de control que se aplico a la planta, es el control por medio de redes neuronales

artificiales (RNA) aplicando el algoritmo de aprendizaje de back propagation.

6.861e — 7z° + 2.0583¢ — 62° + 2.05832 — 6z + 6.861e = 7 " ot
n [

. 4’@ ’ Error
Errar
Retardo1
L 9.0952¢ — 57° — 5.2808e — 5z° — 8.6952¢ — 5z 4 5.6808e — 5

REM — RetardoZ  Outl
2.‘1 L =atpaint
Ritgetiop-1 — | Salida Planta
Controlador Meuronal planta dizcretad

Figura 56 Esquema simulink para control neuronal directo. (Autor)

ontrol Neuronal

Para llevar a cabo la simulacion de un control neuronal se realizé el esquema que se observa en
Figura 56 en el software de simulink. Para entrenar la red se usaron los valores de error, y dos
retardos del error, por lo tanto, la RNA tiene 3 variables de entrada como se observa en Figura 56,
también se envian al algoritmo los valores de setpoint y salida de la planta con el fin de calcular el

error de entrenamiento.

Por lo general las redes neuronales tienen un entrenamiento previo para el ajuste de pesos, en este
caso Se propone una estructura de entrenamiento continuo, es decir la red neuronal estara ajustando
sus pesos periodicamente con el fin de converger el error a cero. Por otra parte, casi siempre se usa

la salida de la red neuronal para estimar el error, en este caso, para estimar el error se tomé la salida
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de la planta, es decir el valor de rpm a la cual esta girando el motor, se compara con el valor de

setpoint para estimar el error y con este valor hacer el entrenamiento de la red neuronal.

e(t)—

e(t-1)— | ®

e(t-2)y

Figura 57 Estructura de la red neuronal para el control. (Autor)

7.3.1 Desarrollando algoritmo para control neuronal

Para la estructura de la red neuronal se propuso la que se observa en Figura 57, teniendo 3 neuronas
en la capa de entrada, tres neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa de salida la cual
sera la sefial de control, en las entradas se puede ver el error, y dos retardos de error como se ve en

Ecuacioén 34.

x(t) = [ey(D),ey(t = 1),ey(t = 2) ...]

Ecuacion 34 Expresion para el vector de entradas.(Noriega et al., 2008)

En Figura 57 se observan los coeficientes de pesos wl,w2 y v, de las conexiones de entrada a la
capa de entrada, oculta y a la capa de salida respectivamente (Noriega et al., 2008), estas variables

w y v tienen los pesos asociados a cada una de las neuronas correspondientes. El algoritmo que se
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uso se llama back propagation, y se trata de minimizar el error de control que se puede ver en
Ecuacion 35, propagando las variables desde la capa de entrada hasta la de salida, devolviéndose
recalculando pesos y volviendo a propagar, esto se hace de forma ciclica hasta que el error tienda

a cero 0 a un valor aproximado a cero.
ey(t) = setpoint — salida planta

Ecuacion 35 Valor de error en la red neuronal. (Autor)

La salida de las neuronas de la capa oculta depende del tipo de funcidn de activacion que se escoja,
para este caso se escogio la funcion de activacion logsig para las capas de entrada y oculta, de este
modo la salida de las neuronas de la capa de entrada esta dada por:(Noriega et al., 2008)

1
~ 1+exp(=S())

9() Jj=1234...
Ecuacion 36 Salida de neuronas de la capa entrada.(Noriega et al., 2008)

donde:
3
S() = Zwlij * X1
i=1

La salida de las neuronas de la capa oculta esta dada por:

1

h() = 1+ exp(—S(j))

Jj=1234...

Ecuacion 37 Salida de las neuronas capa oculta. (Noriega et al., 2008)
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donde:
3
S(G) = ZWZij * gi
i=1

La sefial de control viene dada entonces por la neurona de salida y la funcién de activacion asociada
a ella, para este trabajo se utiliz6 la funcién de activacién purelin, la cual es la funcion identidad,

es decir que la salida viene dada por:

3

u(t) = Zvj * hj

J=1

Ecuacion 38 Salida de la red neuronal. (Noriega et al., 2008)

Se define como criterio a minimizar el error que viene dado por:

t

Y eyt

k=1

E(t) =

N[ =

El proceso de minimizacion consiste en moverse en la direccion del negativo del gradiente de la

funcion E(t) con respecto a los coeficientes de pesos vj, wlji y w2ji (Noriega et al., 2008).
La ecuacion general para la actualizacion de pesos es:

Wn+1) =wn—p* VwE(t)
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Ecuacion 39 Expresion general de actualizacion de pesos. (Milone & Rufiner, 2011)

En donde wn es el peso actual, 1 es el factor de aprendizaje, V es el vector gradiente que se define
como:

dE(n)

Vwji(n) = —p* W

Ecuacion 40 Vector gradiente. (Milone & Rufiner, 2011)

Luego se tiene que:

dE(n) =~ dE(n) dey(n) dyj(n) dvj(n)
dwji(n) _ dey(n) dyj(n)  dvj(n)  dwji(n)

Ecuacion 41 (Milone & Rufiner, 2011)

Pero se sabe que:

Ecuacion 42 (Milone & Rufiner, 2011)

De esta forma la Ecuacion 41 quedaria reducida a:

dE(m) | _ dE(m) dey(n) dyj(n)
dwji(n)” ~ dey(n) dyj(n) dvj(n)

yi(n)

Ecuacion 43 Vector gradiente reducido. (Milone & Rufiner, 2011)

Ahora se define el gradiente de error local instantaneo como:
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S 4B dyi(
dyj(n) dvj(n)

Ecuacion 44 Gradiente instantaneo. (Milone & Rufiner, 2011)

Por tanto:

Vwji(n) = ux§j(n) = yi(n)
Ecuacion 45 Aplicacion general del gradiente. (Milone & Rufiner, 2011)

El gradiente de la capa de salida o sea la capa 3, en este caso quedaria:

Yw3ji(n) = p*ey(n) *dfact * y2i(n)
Ecuacion 46 Gradiente capa salida. (Milone & Rufiner, 2011)

En donde se utiliza el nimero 3 para decir que es de la capa 3 y el niUmero 2 para decir que es de
la capa 2, también el término dfact significa que es la derivada de la funcidn de activacion escogida,
para este trabajo se escogid la funcion de activacion purelin, por lo tanto, su derivada es 1. De este

modo la actualizacion de pesos para la capa de salida teniendo en cuenta Ecuacion 39 seria:
wn+1) =wn—pux*1=*y2i(n) *ey(n)

Ecuacion 47 Actualizacién de pesos capa salida.(Milone & Rufiner, 2011)

Para las capas ocultas cambia la derivada de funcidn de activacién que se escogié logsig, la

derivada de la funcion logsig es:

derlogsig=y* (1 —y)

Ecuacion 48 Derivada funcion logsig. (Noriega et al., 2008)
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Teniendo en cuenta Ecuacién 48 se tiene que la ecuacion de actualizacidn de pesos para las capas

ocultas es:

w(n+1) =wn—p*y2i(n) * (1 —y2i(n)) *yli(n) = E(n)

Ecuacion 49 Actualizacién de pesos capas ocultas. (Milone & Rufiner, 2011)
7.3.2  Simulando control neuronal directo
Una vez encontradas las ecuaciones de actualizacion de pesos para todas las capas, se hizo el
cédigo para aplicar el algoritmo de aprendizaje en el micro controlador, primero desarrollando el

mismo codigo para correr en el software de Matlab y de esta forma poder hacer simulaciones para

tener un referente al momento de implementarlo en la planta fisica.

derr
DERR

| emr

Salida planta
nta

salida

ctr

l

"/

0
'
:+

33 1/4095

5

u ; LD

Control_Neuronal

setpoint

11*!11
—

Retardo2

Retardo2

+D—‘

Figura 58 Controlador neuronal directo. (Autor)

El bloque que se observa en Figura 58 esta inmerso en el esquema general que se mont6 en simulink

y que se lo puede apreciar en Figura 56.
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Nuevamente se hace uso del blogue function de Matlab como se observa en Figura 58, dentro del
cual se encuentra el cadigo con el algoritmo de aprendizaje de la red neuronal propuesta. En la red
neuronal artificial también se presenta el fendmeno de wind-up, es decir la red puede ajustar pesos
para generar una salida por fuera del rango de operacion de la planta, dentro del codigo se tuvo en
cuenta este problema, y se lo disefié de tal forma que si la red detecta que se ha alcanzado los
limites para la sefial de control, deje de aprender y de esta forma evitar generar una sefial de control
que la planta no pueda asimilar. En Figura 58 se ven algunos blogues extra, esto con el fin de adecuar

y guardar las matrices de pesos y otras variables importantes en la ejecucion del algoritmo.

function [ctr,r,P,Z] = control_neurconal(err,derr,setp,salida,cont,T,U,der2)

W({capa,nodo,i)=
end

end
end

Figura 59 Codigo control neuronal directo. (Autor)

Parte del cddigo que se encuentra dentro del blogue Control_Neuronal que se aprecia en Figura 58,
se lo puede ver en Figura 59, empezando por definir las matrices para guardar los pesos o variables
auxiliares, seguido del vector X de entradas, en el cual se dijo que estarian el error y dos retardos

del error nombrados como derr y derr2, el codigo completo se encuentra en anexo4.
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Se le aplico la misma sefial que a los dos controladores anteriores (PID y fuzzy), una sefial paso

con una amplitud de 1000 rpm como setpoint como se observa en Figura 60.

T T T T T T T T T T
_I Contrel Neuronal
1000 | |/ T RPM
600 -
=
o
o
400 |
200 |
0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 60 Respuesta del controlador neuronal. (Autor)

En Figura 60 se observa la respuesta de la planta ante un setpoint de 1000 rpm con controlador
neuronal directo, se ve claramente que mejora el tiempo de respuesta, alrededor de los 500
milisegundos, no presenta sobre oscilacion y reacciona rapido ante perturbaciones, la cual se puede

ver en el segundo 5.

Como anteriormente se habia hecho es necesario hacer un analisis de la sefial de control para
asegurarse de que no este saturada. La sefial de control que se observa en Figura 61 es ideal, pues
no esta saturada, lo que quiere decir que la planta la puede seguir sin problema, y reacciona bien
ante perturbaciones, puesto que en el segundo 5 aumentd la sefial de control o sea el voltaje para

mantener el mismo valor de rpm ante la disminucion de velocidad.
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Figura 61 Sefial control neuronal. (Autor)

Ahora se colocaron tres funciones de transferencia en paralelo, cada una con uno de los
controladores disefiados, y se mird la respuesta en un mismo grafico, para ello se montd en
simulink el esquema que se observa en Figura 62, en este esquema se implementaron las distintas

técnicas de control propuestas en este trabajo. El valor de setpoint es igual para todos.

En Figura 63 se observa la respuesta de los tres controladores con la sefial azul como referencia, se
ve claramente que la sefial de control neuronal es la mas rapida (color morado), le sigue la sefial

del control difuso, y por altimo la sefial de control pid.
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Figura 62 Esquema control pid, difuso, neuronal. (Autor)
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Figura 63 Respuesta de control pid, difuso y neuronal. (Autor)

Los tres controladores reaccionan bien ante una perturbacion, pues todos son capaces de recuperar

el valor deseado de setpoint.
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Ahora se procede a analizar el comportamiento de los 3 controladores ante cambios de setpoin,
pues algunos pueden tener buen funcionamiento en un valor de referencia dado, pero para otros

valores de referencia puede que no funcionen bien.

T T T T
2500 | it |
2000 .
1500 17-—“ .
=
e
1000 - ] ] ] RPM H
Discreto
500 - ] ] ] Fuzzy ]
Control Neuronal
.D -
1 1 1 1
0 5 10 15 20 2
Time

Figura 64 Respuesta ante cambios de setpoint. (Autor)

En Figura 64 se observa que la sefial de respuesta generada por el controlador neuronal presenta
sobre picos con valores de setpoint bajos, esto se debe principalmente al ajuste de factor de
aprendizaje, que en la red neuronal es un valor critico, aunque rapidamente corrige la sefial de
control para ajustarse al valor deseado, la sefial que mejor se comporta es la del controlador difuso,

pues presenta rapidos tiempo de respuesta sin sobre picos considerables.

Al inicio de este trabajo se desconocia el comportamiento en conjunto de la planta, se sabe que el
motor trifasico por separado es un sistema altamente no lineal, pero el conjunto motor, taco —

generador y variador si se comporta como un sistema lineal, y esto se puede comprobar en la
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caracterizacion del taco — generador, pues la grafica de sefial pwm (modulacién por ancho de
pulso) vs rpm del motor es completamente lineal y se podria determinar por medio de la ecuacién
de una recta. En Figura 65 se puede apreciar mejor el comportamiento lineal de la planta.

PWM vs RPM

Serial salida|

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
PWM

Figura 65 PWM vs RPM. (Autor)

Por lo general el control tipo PID funciona bien en distintos puntos de operacion en sistemas
lineales, pero en sistemas con alta no linealidad el algoritmo de control PID no funciona
correctamente, esto explica porque en la respuesta de Figura 64 ante cambios de setpoint el

controlador tiene un buen desempefio, a pesar de estar trabajando en distintos puntos de operacion.

Finalmente, a nivel de simulacidn, se cred una trayectoria con distintos perfiles de seguimiento de
setpoint o puntos de referencia, para ello se implemento la sefial de entrada usada para identificar
la planta visto en Figura 29, se simularon las 3 técnicas de control al tiempo y la respuesta se puede

observar en Figura 66.
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Figura 66 Referencia a perfil de seguimiento. (Autor)

En Figura 66 se muestra la sefial de referencia (color azul), se ve que el controlador neuronal
presenta un sobre impulso en el primer paso, pero es el que reacciona con mayor rapidez ante los
cambios de set point, a los 5 segundos se aplic una perturbacion y todos fueron capaces de corregir
la sefial, nuevamente se observa que el controlador pid funciona bien en todos los puntos de
operacion, a pesar de tener un tiempo de establecimiento considerablemente alto en comparacion

con los demas, en promedio 1 segundo.

8 Capitulo 5 Aplicando controladores disefiados a la planta fisica.

Se aplicaron las distintas técnicas de control a la planta fisica, usando la tarjeta teensy 3.6 y el
circuito de acondicionamiento visto en Figura 25, en dicho circuito se tienen las entradas para recibir
la sefial del taco — generador, y las salidas para aplicar el voltaje necesario al variador de

frecuencia, de este modo se crea el control en lazo cerrado visto en Figura 34.
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Para tener una mejor comprension del comportamiento de la planta, se estimd la resolucion que
este ofrece, se hizo experimentalmente puesto que no se tenia un manual o alguna hoja de
caracteristicas, luego de distintas pruebas se estimo que el paso minimo de frecuencia que presenta
el variador es de 1Hz, con este paso minimo se logra una variacién de velocidad de 30 rpm, es

decir el paso minimo en velocidad es de 30 rpm.

8.1 Control PID discreto
Para aplicar el controlador PID discreto, se llevaron a codigo, las ecuaciones de control como

Ecuacion 30 encontradas anteriormente, como se observa en Figura 67.

int control @, rpm=08,setpoint=0,u=0,u_2-0,u_1-0,u sat

float entrada P error_1,error_2,sat=0;
float T = 4,Kc B.8e15,Ti = @ 8.5,a0-0,

float varVolt
float varProcess
float Pc

float G

float

float

float

float

void contro
cont cont
cont2 = cont2:4;
u = (a2*error) (al*error_1) + (a@*error_2)+ u_2 + (sat*Ti*(-1));
u_sat :

Figura 67 Controlador PID planta fisica. (Autor)

Parte del codigo cargado al micro controlador se observa en Figura 67, en donde se empieza por
definir las variables necesarias para la ejecucion del algoritmo de control, también se usd una

interrupcién por timmer para tener exactitud con el tiempo de muestreo definido como 4
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milisegundos, también se us6 un filtro Kalman para la sefial de entrada, puesto que la planta fisica

presentd un ruido considerable, el codigo completo se puede ver en anexo5.

Para este controlador fue necesario modificar ligeramente las constantes encontradas en
simulacion, puesto que la resolucion del variador de frecuencia es baja y este es un pardmetro que
no se puede tener en cuenta en simulacion. Por cada 1Hz de frecuencia en el variador se tiene una
variacion promedio de 30 RPM, por tanto, las constantes finales fueron: Kp = 0.0015, Ti=0.7 y
Td = 0.5, como se puede apreciar la constante que se modificé fue Ti que anteriormente en

simulacion se habia estimado en 0.15.

Los datos tanto de tiempo, setpoint y valor de salida de la planta se enviaron por comunicacion
serial y se los recibié mediante el software PIC C compiler, para posteriormente almacenarlos,

graficarlos en el software de Matlab, y hacer un andlisis de su respuesta.

2500 T T T T T T T T T
ENTRADA |mi
SALIDA
2000 | .
1500 b
=
o
o
1000 B
500 .
0 . . . .
1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2 21 2.2 23 24 25
Tiempo (ms) < 10*

Figura 68 Respuesta planta fisica a controlador PID. (Autor)
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Se definié como set point el valor de 2300 RPM, el cual en Figura 68 se puede apreciar que alcanzo
ese valor de referencia en un tiempo aceptable y sin oscilaciones, el tiempo de asentamiento es de
alrededor de 1.20 segundos, es de esperarse pues el motor tiene una dinamica que evoluciona

rapido en el tiempo.

Haciendo un zoom a la gréfica se puede ver un pequefio error en estado estable como se muestra
en Figura 69, el error es de 10 RPM y esto se debe principalmente a la baja resolucidn que presenta

el variador de frecuencia.

200F T —_/—
ENTRADA
SALIDA

2350

o 2300

2200

209 21 211 212 213 214 215 216 217 241
Tiempo (ms) «10?

Figura 69 Respuesta? control PID. (Autor)

8.2 Control fuzzy

Para aplicar la técnica de control fuzzy, como se dijo anteriormente se desarrollé una libreria para

una mejor organizacién del codigo, parte de dicho codigo se puede apreciar en Figura 70.
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float
float
float
float
float
float
float

float
float
float

float
float
float
float
float

Figura 70 Cadigo para control fuzzy. (Autor)

float B[tam];
controlfuzzy.inicio(B,tam);
entrada - analogRead(A21);

Pc P + wvarProcess;
G = Pc/(Pc + varVolt);
{1-G)*Pc;
Xe;
Xp;
G*(entrada-Zp)+Xp;
entrada = float (Xe*3
rpm = ({123 entrada)+5
error=setpoint-rpm;
der = error-error_1;
gla_simple(ENG,UE, error,DT,USAL,B,tam);
controlfu _simple(ENM,UE, error,DM,USAL ,B,tam);
controlfu _simple(ENP,UE, error,DP,USAL,B,tam);
controlfuzzy.regla simple(EC,UE,error,ZE,USAL,B,tam);
controlfu _simple(EPP,UE,error,AP,USAL,B,tam);
controlfuzzy. _simple(EPM,UE,error,AM,USAL,B,tam);
controlfu .r _simple(EPG,UE, error,AT,USAL,B,tam);
controlfu _ pues ‘EC,DNP,UE,UDER, error,der ,DP ,USAL,B,
controlfu . p EC,DPP,UE,UDER, error,der ,AP,USAL,B,
controlfuzzy. pues ENP,DC,UE,UDER, error,der,DP,USAL,B,
float res - controlfuzzy.defusi(B,1,USAL,tam);
ontrol control+res;

Figura 71 Codigo control fuzzy2. (Autor)

Inicialmente se agrega la libreria para poder usar sus funciones, también se definen los conjuntos

difusos que ya se los habia disefiado en simulacién como se observa Figura 70.
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En Figura 71 se establece el vector para guardar el conjunto difuso de salida, luego se inicializa los
conjuntos difusos, luego se pasa la sefial de entrada por el filtro de Kalman, se calcula el valor de
error, se agregan las reglas difusas y finalmente se calcula la sefial de control. El cddigo completo

se encuentra en anexo6.

Se propuso el mismo valor de referencia que el del controlador pid, con un setpoint de 2300 RPM
y nuevamente enviando los datos por comunicacion serial para graficarlos en Matlab, los datos se
enviaron usando interrupciones para asegurarse que estén sincronizados con los enviados en el
anterior controlador y poder hacer una comparacion justa. Se obtuvo la respuesta que se observa
en Figura 72, con un tiempo de estabilizacion de 1.50 segundos, y con un pequefio sobre pico que
se aprecia mejor en Figura 73, el sobre pico también se habia visto en simulacion. La toma de datos
completa dura 25 segundos, pero en el segundo 20 es que se aplica el setpoint, esto se hace con los

demas controladores con el fin de tener las mismas condiciones para todos.

En Figura 73 se puede ver que la sefial de salida presenta un error en estado estable de 10 RPM, se
estd presentando un comportamiento similar al anterior controlador, y es que con la resolucion del
variador se presentan dificultades y limitaciones al momento de aplicar los controladores, sin

embargo, la salida converge al valor deseado.
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Respuesta controlador fuzzy

2500 T T T T
- ENTRADA [
2000 SALIDA |
1500 1
=
T
x
1000 1
500 .
0 1 1 1 1
1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2 2.1 2.2 2.3 2.4 2.5
Tiempo (ms) x10*
Figura 72 Respuesta planta fisica a control fuzzy. (Autor)
Respuesta controlador fuzzy
ENTRADA
2350 SALIDA 1
= 2300 "'\
T A\
2250 | 1
2200 k 1 . . . . . . . =

205 21 215 22 225 23 235 24 245
Tiempo (ms) x10*
Figura 73 Respuesta2 controlador fuzzy. (Autor)

8.3 Control neuronal directo
Las ecuaciones necesarias para aplicar un algoritmo de control neuronal ya se abordaron
anteriormente, teniendo como resultado las ecuaciones principales Ecuacion 47 y Ecuacion 49, las

cuales permiten actualizar pesos para que el error converja a cero, es decir que la red aprenda.
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int t1
float varVolt
float varProc
float Pc
float Q
float
float
float
float

myTimer;

Long int c=9;
int rev=0,rev2=0;
float n=08

int al

int a2=3;

int bl=1;

int b2=1;

float err

float

float er[5

float

int N[]

int L

float b][6
float M[E][6][E];

i

Figura 74 Cadigo control neuronal. (Autor)

Para aplicar esta técnica en el micro controlador, se parte definiendo las variables y matrices
importantes como se observa en Figura 74, también se configura un timmer con el fin de enviar

datos de forma sincronizada y hacer un analisis en conjunto con los demas controladores.

En términos generales el algoritmo consiste en multiplicar cada peso por el valor de entrada, que
en este caso se escogio el error y dos retardos de él, luego se calcula el error de la neurona de la
capa de salida, se devuelve calculando el error de las demaés capas hasta llegar a las entradas, es en
ese paso que se aplica la actualizacion de pesos, y de eso depende que la red aprenda de manera
efectiva, en Figura 75 se puede ver la seccidn de codigo que actualiza los pesos, se estan aplicando

las formulas Ecuacion 47 y Ecuacion 49 para finalmente en Figura 76 calcular la sefial de control
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definida como la variable “control”. En Figura 75 aparece un término denominado “n”, este es el
factor de aprendizaje de la red, es un pardmetro critico y hay distintas técnicas para hacerlo

adaptativo, para este trabajo se tomo un valor que solo depende del error.

int capa-2; capa<-L; capa 1
nodo (N[capa]), nodo++){
c ] M

L3

((abs(nrror) H
N[capa][nodo][l] W[capa][nodo][i];
n-8;

ind €
N[capa][nodo][l] W[capa][nodo][i]+n*G[capa][nodo][i];

M[capa][nodo][i]-n*G[capa][nodo][i];

}

N[ca;a][nodo][i] W[capa][nodo][i]+n*G[capa][nodo][1i]+(@.05
M[capa][nodo][i]-n*G[capa][nodo][i];

Figura 75 Cadigo actualizacién de pesos red neuronal. (Autor)

(int i-1; i<-N[1]; i
{[L][i] X[k][il;

J[N[1]+1]-1.080;

(int capa-2; capa<-L; capa++)
(int nodo=1 ;nodo<=(N[capa]); nodo++)
(int i=1; i<=(N[capa-1]+1); i++)

- s+W[capa][node][i]*y[capa-1][i];

(capa=-L){
y[capa][nodo]-s;
control s;

{(control<@

control=0;
b

{control

control

analoghirite(A22,control);

Figura 76 Cdadigo sefial de control neuronal. (Autor)
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Una vez finalizado el cddigo se establece un set point de 2300, como se habia establecido para los

anteriores controladores, los valores de salida de la planta se enviaron por comunicacion serial.

Respuesta control neuronal
2500 . . :

=)
2000 | Salida| |

1500

RPM

1000

500 r

1.9 2 21 2.2 2.3 2.4 25
Tiempo(ms) x10*

Figura 77 Respuesta control neuronal. (Autor)
En Figura 77, se observa la respuesta de la planta ante el controlador neuronal, se establece en un
tiempo de 1.8 segundos, no presenta sobre impulso, la respuesta es rapida, pero en controladores
anteriores se tuvo una respuesta mas rapida, esto se debe al calculo del factor de aprendizaje de la
red neuronal “n”, con una mejor estrategia para su calculo se obtendria respuestas mas rapidas.
Algo importante a tener en cuenta es que la red neuronal sigue aprendiendo, es decir trata de
converger el error a cero, y cada vez se acerca mas al valor deseado, aungue la resolucion del
variador no se lo permita, es por esto que se dice que un controlador neuronal es adaptativo, a

pesar de no conocer el modelo matematico de la planta, pues en el algoritmo de aprendizaje nunca
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se especifica los pardmetros de la planta aun asi es capaz de calcular el valor que necesita el

actuador para llevar a la planta al valor deseado.

8.4 Comparacion de las técnicas de control

Hasta ahora se han analizado las respuestas de los controladores por separado, es importante ver

en un solo gréfico los 3 controladores para una misma sefial de entrada.

Controles sefial paso

2500 T . T T T
T RPM
Control fuzzy
2000 Control PI1D
Control neuronal
1500 .
=
o
o
1000 1
500 r .
D 1 1 1 1
1.9 2 21 2.2 2.3 2.4 2.5

Tiempo(ms) «10*
Figura 78 Controles a sefial paso. (Autor)

En Figura 78 se observan los 3 controladores identificados por colores aplicados a la planta fisica,
en esta gréafica si se puede ver que el control neuronal (linea color morado), es el que reacciona
mas rapido, a pesar que se demora mas para llegar al estado estable, debido principalmente al

factor de aprendizaje mencionado anteriormente, el controlador fuzzy presenta un sobre impulso
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pequefio y reacciona mas lento que los demaés, aunque hay que tener en cuenta que los tiempos de

diferencia son de milisegundos.

Siguiendo lo que se habia hecho en simulacion, se llevaron los controladores ante un cambio de

setpoint, para ello se usaron los mismos valores de referencia en simulacion.

Controles cambio setpoint

2500 T T : ;
2000 1
1500 T
=
o
o
1000 .
RPM
Control PID
500 F Control fuzzy
Control neuronal
[} 1 1 1 1
1.5 2 25 3 3.5 4 4.5

Tiempo(ms) 104
Figura 79 Controles cambio setpoint. (Autor)

Para la prueba de cambio de setpoint, se usé primero el valor de 1500, luego se pasé a uno de 2400
y finalmente el valor de 1200 como se ve en Figura 79 linea de color azul. A pesar que es un sistema
lineal como se dijo anteriormente, el controlador PID tiene problemas en algunos puntos de
operacion, por ejemplo, el de 1500 presenta una oscilacion de 30rpm en estado estable, esto se
debe en parte a la resolucion del variador pues se sabe que tiene un paso minimo de 30 rpm y

algunos setpoint no son posibles con esa resolucion. El controlador fuzzy presenta un mejor
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comportamiento ante cambios de setpoint pues se ajusta mejor en estado estable y con un tiempo

de estabilizacion aceptable del.2 segundos.

Controles cambio setpoint

2400 —— e
2300 4
< 2200 |
i
2100
RPM
2000 Control PID
Control fuzzy
1900 Control neurcnal

29 3 31 3.2 3.3 34 35 36 3.7
Tiempo(ms) «10*

Figura 80 Controles cambio setpoint2. (Autor)

Lo dicho anteriormente se puede apreciar y analizar mejor si se hace un zoom a la grafica en el
setpoint de 2400 como se ve en Figura 80, en donde se ve claramente que la salida de PID (linea
roja) tiene un error mayor a los otros controladores, la red neuronal se demora mas, pero termina
ajustando sus pesos para llegar al valor de referencia de linea azul, lo que no pasa con el control
PID. Ahora el control neuronal presenta mejor comportamiento en bajada como se observa en
Figura 81, donde se cambia de 2400rpm a 1200 rpm en este caso, el control neuronal es el primero
en llevar la sefial al setpoint, también se observa que el control PID es el segundo en llevar la sefial

al setpoint pero con un error en estado estable mayor que el de control fuzzy.
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Controles cambio setpoint

2400
2200
2000

E 1800

R

1600
RPM

Control PID
Control fuzzy
Control neurcnal

1400

1200

=

39 395 4 405 41 415 42 425 43 435
Tiempo(ms) «10?

Figura 81 Controles cambio setpoint3. (Autor)

Para finalizar se sometieron todos los controladores a una sefial de referencia con perfil de
seguimiento méas compleja, que consta de dos rampas y una parte constante como se muestra en
Figura 82, en esta grafica se puede ver que todos los controladores son capaces de seguir el perfil
de la sefial de referencia marcada con una linea azul, esto quiere decir que el modelo virtual de la
planta encontrado si corresponde con la planta fisica, pues en las simulaciones los controladores

también eran capaces de seguir la sefial de referencia.

En Figura 82 no se puede analizar a detalle los controladores, para ello se dividio la grafica en 4

secciones, paso de subida, las dos rampas y paso de bajada.
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Figura 82 Controles trayectoria complejal. (Autor)

600 |

Controles trayectoria compleja

—_— - RPM N
Control PID
Control fuzzy
Control neuronal
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Figura 83 Setpoint subida sefial compleja. (Autor)
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En la seccion de paso de subida visto en Figura 83, se confirma lo que se habia deducido del anterior
andlisis del controlador neuronal, se demora mas que los demas en estabilizarse, con la ventaja que
en estado estable siempre busca corregir el error asociado, a diferencia del PID el cual si presenta
un error mas grande en estado estable. El controlador difuso es el que presenta mejor
comportamiento, pues tiene un tiempo menor de estabilizacion que el controlador neuronal, y
también corrige el error en estado estacionario. Anteriormente se habia mencionado que se le
agreg6 una entrada més al controlador difuso, y fue precisamente para corregir el error en estado

estable.

Controles trayectoria compleja

2500 | = = ]

2000

RPM
Control PID
Control fuzzy
Control neuronal

RPM

1500

1000

3 3.1 3.2 3.3 3.4 3.5 3.6
Tiempolms) «1n?

Figura 84 Rampa positiva sefial compleja. (Autor)

En la rampa positiva el controlador difuso (linea amarilla), es el que reacciona mas rapido en

comparacion con los demas controladores como se puede ver en Figura 84, nuevamente se tiene al
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controlador neuronal reaccionando mas lento, pero siempre entrenando la red y modificando la

sefial de control para tratar de seguir la sefial de referencia.

Controles trayectoria compleja

2500 1
- 2000 [ RPM 1
o Control PID
= Control fuzzy
Control neuronal
1500 -
1000 [ I [ I I :
4 4.1 4.2 4.3 4.4 4.5
Tiempo(ms) «10%

Figura 85 Rampa negativa sefial compleja. (Autor)

En Figura 85 se observa la respuesta de los controladores ante la sefial de entrada de rampa con
pendiente negativa, nuevamente se observa un mejor comportamiento del controlador neuronal en

bajada, pues es el primero que reacciona y el que mas se acerca a la sefial de referencia.

Por ultimo, se analiza la parte de paso de bajada, se espera que la sefial de control neuronal se
comporte mejor que las demas, con un tiempo de establecimiento corto y un error en estado estable

pequefio.
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Controles trayectoria compleja
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Figura 86 Paso bajada sefial compleja. (Autor)

En Figura 86 se observa la respuesta ante el paso de bajada de la sefial compleja empleada en Figura
82, se ve que efectivamente como se esperaba la sefial de control neuronal desciende méas rapido
que los demas, aun asi, con la linealidad del sistema las 3 técnicas de control ofrecen un
seguimiento Optimo para la planta en su totalidad, variador, taco-generador y circuito de
acondicionamiento. Las técnicas de control implementadas en este trabajo se pueden facilmente
replicar en cualquier microcontrolador y para cualquier planta, hoy en dia se ha popularizado la
plataforma de Arduino y seria una buena herramienta para aplicar los algoritmos de control
desarrollados en este trabajo, variando algunos pardmetros para adecuar al sistema en si que se

vaya a controlar.
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9 Conclusiones

Para hacer una correcta identificacion es necesario estimular la planta con una sefial de entrada
que la someta a diferentes puntos de operacion, por lo general se suele usar sélo una sefial paso en
los procesos de identificacion, esto es un problema si por ejemplo dicha planta funcionase bien en
ese punto, pero tenga alguna no linealidad como zona muerta o saturacién en otro punto, entonces
con solo la sefial paso se estaria asumiendo que la planta es lineal en todos los puntos de operacion
cuando en realidad no lo es, si se va a usar el modelo identificado para hacer simulaciones, estas
no tendrian en cuenta la no linealidad de la planta y solo serviria para hacer simulaciones en ese

punto en especifico.

Un buen control e identificacion, depende en gran medida de la calidad de los instrumentos que se
empleen en la medicidn de las variables que se desean controlar, esto involucra resolucion del
instrumento, exactitud y precisién del mismo, también factores como el tiempo de muestreo. El
dispositivo de medicion taco-generador, presentd un ruido considerable de promedio 15rpm, se
acondiciono la sefial con filtro a nivel software (Kalman) y hardware. Es importante mitigar el
ruido de la sefial teniendo en cuenta que los algoritmos de identificacion que permiten encontrar
un modelo virtual trabajan con datos de la planta, y si estos presentan mucha varianza se dificulta

la identificacion y también el modelo encontrado presenta un mayor porcentaje de error.
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El modelo virtual encontrado presentd un comportamiento muy similar a la planta fisica, ya que
no fueron necesarios muchos cambios a los controladores disefiados en simulacion para que

funcionen bien en la planta real.

El variador de frecuencia que se us6 no contd con buena resoluciéon de salida, esto afecto al
momento de aplicar los controladores al motor, aun asi, se tuvieron buenos resultados y se

comprobd que los algoritmos de control desarrollados funcionan.

La planta en su totalidad presentd un comportamiento lineal, a pesar que por separado algunos de
sus componentes sean no lineales, por ejemplo, el motor trifasico. Por ser una planta lineal el
controlador PID presentd un buen comportamiento ante cambios de setpoint, aunque por la baja

resolucion del variador presentaba un error en estado estable.

Se comprobd que el algoritmo de control difuso desarrollado funciona y que es una buena
estrategia de control para implementar en otros micro controladores como Arduino, al igual se
comprobd la funcionalidad del algoritmo de control neuronal y que puede facilmente modificarse

para usarlo en otros procesos de control con micro controladores.

El parametro clave para aplicar correctamente un control con red neuronal es el factor de
aprendizaje de la misma, buscar una estrategia para calcularlo garantizara un rendimiento

adecuado de la planta, sobre todo en plantas de dificil dinamica o no lineales.
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Con una correcta identificacion fue posible encontrar los mejores pardmetros para cada técnica de
control en simulacién, y asi garantizar que la planta fisica presentard un comportamiento similar
al del modelo virtual. En control PID solo fue necesario un cambio en una de sus constantes
calculadas en simulacién para que funcione bien en la planta fisica, en el control difuso no fue
necesaria ninguna modificacion de lo que se habia hecho en simulacion al momento de llevarla a
la planta fisica y, por ultimo, en el control neuronal se modifico el factor de aprendizaje de la red,

pues es un parametro critico al momento de implementar la red neuronal como controlador.

Se logré entender y plasmar los modelos matematicos de cada técnica de control, desarrollarlos en
cddigo de programacion y llevarlos a un sistema embebido para aplicarlos en una planta fisica y

validar su funcionamiento.
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10 Recomendaciones

Cuando se vaya a hacer control a una planta, primero se debe medir y definir el rango en el que
opera, es importante para saber que sefial de control es la adecuada, también medir el rango de

operacion de los sensores para evitar tener problemas con las tarjetas de adquisicion de la sefal.

Para usar la libreria de control fuzzy desarrollada, tener en cuenta el parametro de “paso”, el cual
es la resolucién por decirlo asi, del conjunto difuso de salida, es recomendable escoger un valor
promedio de resolucion de 100 datos para el vector de salida, puesto que se comprob6 que escoger

mas datos es redundante.

Modificar y ajustar la libreria, agregarle mas funciones de membresia, para trabajar con mas

variedad de funciones y explorar métodos de optimizacién del codigo.

Si se va a usar un micro controlador para hacer control PID, que por lo general es el mas usado, es
mas Optimo usar el algoritmo de control discreto, pues el micro controlador es un dispositivo

digital.

Cuando se vaya a sintonizar un controlador tener en cuenta la resolucion gue tiene el actuador, en
este caso el variador de frecuencia, es una limitante contar con resoluciones bajas ya que el

actuador no es capaz de reaccionar a sefiales de control con cambios pequefios.
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