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RESUMEN

El presente proyecto de tesis doctoral corresponde al area de ingenieria aplicada,
en el cual se propone el desarrollo del modelo experimental mediante la adquisicion
de datos de un motor de corriente continua, mediante la identificacion de un modelo
caja gris. Una manera de validar la exactitud del modelo experimental es
resolviendo el problema del control de la velocidad del motor DC, en nuestro caso,
se aplicara la técnica de control por interaccion adaptativa propuesta por Brand-Lin
aplicado a una red multicapa perceptron. La caracteristica importante del algoritmo
por interaccion adaptativa, es que no requiere trabajar el algoritmo de propagacion
inversa, ni que la sefial de error actualice los pesos, solo es necesario la red
neuronal multicapa para su propagacion en modo directo. Con el desarrollo del
algoritmo por interaccion adaptativa se busca mejorar el tiempo computacional y la
performance para el control de la velocidad angular del motor DC, haciendo que la
accion de control sea capaz de lograr un error en estado estacionario nulo, con
minimo sobre impulso y de respuesta rdpida en un minimo tiempo de
establecimiento. Estos requerimientos que logra el algoritmo por interaccion
adaptativa, permitiran reducir el envejecimiento prematuro de la vida util del motor
DC.

Palabras claves: Adquisicion de Datos, Estimacion de Modelo, Algoritmo por

Interaccion Adaptativa, Redes Neuronales MLP. Control de Velocidad Angular.

El Autor



ASTRATTO

Questo progetto di tesi di dottorato corrisponde all'area dell'ingegneria applicata, in
cui viene proposto lo sviluppo del modello sperimentale acquisendo dati da un
motore a corrente continua, identificando un modello a scatola grigia. Un modo per
validare l'accuratezza del modello sperimentale € risolvere il problema del controllo
della velocita del motore DC, nel nostro caso verra applicata la tecnica di controllo
dell'interazione adattiva proposta da Brand-Lin applicata a una rete multistrato di
perceptron. La caratteristica importante dell'algoritmo di interazione adattativa & che
non richiede l'algoritmo di propagazione inversa per funzionare, né che il segnale di
errore aggiorni i pesi, solo la rete neurale multistrato € necessaria per la sua
propagazione in modalita diretta. Con lo sviluppo dell'algoritmo di interazione
adattativa, si cerca di migliorare il tempo di calcolo e le prestazioni per il controllo
della velocita angolare del motore DC, rendendo l'azione di controllo in grado di
raggiungere un errore di stato stazionario pari a zero, con un minimo impulso e
risposta rapida in un tempo di installazione minimo. Questi requisiti, raggiunti
dall'algoritmo di interazione adattativa, consentiranno di ridurre l'invecchiamento

prematuro della vita utile del motore in corrente continua.

Parole chiave: Acquisizione dati, Stima del modello, Algoritmo di interazione
adattivo, Reti neurali MLP. Controllo della velocita angolare.

L'autore



RESUMO

O presente projeto de tese de doutoramento corresponde a area da engenharia
aplicada, o desenvolvimento do modelo experimental é proposto através da
aquisicdo de dados de um motor de corrente continua, através da identificacao do
modelo caixa cinzenta. Uma forma de validar a acuracia do modelo experimental é
resolvendo o problema de controle de velocidade do motor DC.No nosso caso, a
técnica de controle de interacdo adaptativa proposta por Brand-Lin sera aplicada
através da aplicacdo de uma rede perceptron multicamadas. A caracteristica
importante do algoritmo de interacdo adaptativa € que ele ndo requer o
funcionamento do algoritmo de propagacéo reversa, nao requer o sinal de erro para
atualizar os pesos, apenas é necessaria a rede neural multicamadas para sua
propagacdo em modo direto. Com o desenvolvimento do algoritmo de interagao
adaptativa, o objetivo € melhorar o tempo computacional e o desempenho para o
controle da velocidade angular do motor DC, tornando a ac¢éo de controle capaz de
atingir um erro de regime permanente nulo, com um minimo de sobre-impulso e
resposta rapida em tempo minimo de configuracdo. Esses requisitos, alcancados
pelo algoritmo de interagdo adaptativa, nao permitirdo o envelhecimento prematuro

da vida util do motor CC.

Palavras-chave: Aquisicao de dados, Estimativa de modelo, Algoritmo de interacdo

adaptativa, Redes Neurais MLP. Controle de velocidade angular.

O autor



. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1  Descripcion de la realidad problemética

El presente trabajo de investigacion nace de las experiencias desarrolladas en los
campos de la estimacién de modelos de sistemas lineales y no lineales en el area
de la ingenieria de control en aplicaciones académicas e industriales. Uno de los
problemas a resolver es la estimacion del modelo del motor DC considerado como
un sistema de caja gris (Grey-Box). Los modelos estimados por IDGREY derivan
su estructura de los principios basicos o las percepciones fisicas. El ejercicio de
construir modelos IDGREY es, en gran medida, la estimacion de parametros
tomando como principio a los modelos de caja blanca (White-Box) y modelos de
caja negra (Black-Box). En modelos IDGREY, existen estimaciones de modelos en

espacio estado lineales y no lineales, como en los sistemas de caja negra.

La obtencion del modelo del motor DC EMG30 se realizara en forma experimental,
adquiriendo los valores analogos del voltaje de entrada-salida mediante una
interfase entre el motor DC y la computadora; esta interfase es la tarjeta de
adquisiciéon de datos DAQ USB-6009 del fabricante National Instruments. La
exactitud del modelo es una parte importante en el presente trabajo de
investigacion, ya que, en nuestro caso, es requerida por la ley de control por
interaccién adaptativa aplicado a una red MLP, ser4 capaz de resolver las
condiciones de error en estado estacionario nulo con minimo sobre impulso y un
menor tiempo de establecimiento que son caracteristicas idoneas para una buena
performance del sistema de control. En resumen, el desarrollo del algoritmo por
interaccion adaptativa propone una metodologia eficiente para llevar a cabo la
optimizacién del gradiente descendente en el espacio paramétrico. A diferencia del
enfoque basado en el algoritmo de propagacion inversa que propaga la sefial de
error; el algoritmo por interaccién adaptativa no requiere que se propague la sefal
de error, lo que resulta bastante beneficioso desde el punto de vista computacional,

ya que no es necesario desarrollar el algoritmo de propagacion inversa.



1.2

121

Formulacién del problema

Problema general

¢,De qué manera la estimacion del modelo IDGREY y la aplicacién del algoritmo por

interaccion adaptativa aplicado a una red neuronal multicapa contribuiran en la

mejora de la performance del control de la velocidad del motor DC?

1.2.2

1.3

13.1

Problemas especificos

Problema especifico 1: ¢ Cémo influye la obtencién del modelo experimental
en la actuacion del control de la velocidad del motor DC EMG307?

Problema especifico 2: ¢(Coémo afecta la estimacion IDGREY cuando se
compara con otros modelos provenientes de identificacion paramétrica
recursiva para sistemas Black-Box aplicados en modelos tedricos del motor
DC?

Problema especifico 3: ¢Como se valida la performance del sistema de
control de velocidad del motor DC mediante la técnica de control por
interaccidn adaptativa aplicado a una red multicapa?

Objetivos de la investigacion

Objetivo general

Estimar el modelo experimental IDGREY y desarrollar el algoritmo por interaccién

adaptativa aplicado al control de velocidad de un motor DC EMG30.

1.3.2

a.

Objetivos especificos

Objetivo Especifico 1: Implementar un sistema de adquisicion de datos en
base a las plataformas de programacion, LabVIEW y MATLAB para el

procedimiento de estimacion del modelo del sistema de control.



b. Objetivo Especifico 2: Encontrar el modelo estimado del proceso mediante
un andlisis de datos experimentales, y el desarrollo del algoritmo de caja gris
del Toolbox de MATLAB.

c. Objetivo Especifico 3: Desarrollo del algoritmo de control por interaccion
adaptativa aplicando una red neuronal multicapa y verificacion de la

actuacion de la senal de control del motor DC.

1.4 Limitantes de la investigacion

1.4.1 Tebrico

Como, limitaciones tedricas, se establece que debido a que no se cuenta con
fuentes de informacion bibliogréfica suficiente que trate el tema relacionado con la
técnica de control por interaccién adaptativa aplicado a una red MLP. Fue necesario
acudir a las fuentes informativas, articulos, papers, y portales de internet que han

sido citados por Robert D. Brandt and Feng Lin en el desarrollo de su estudio.

1.4.2 Temporal

En nuestro proyecto de tesis, se requiere métodos cuantitativos, que consiste en
estudiar los fendmenos experimentales que pudieran ocurrir como es la asignacion
de la frecuencia de muestreo de la procedencia de los datos y no permitir la

ocurrencia del fenébmeno del aliasing.

1.4.3 Espacial

Una limitante espacial concierne al area geografica en donde se desarrollara la
investigacion. Siempre sera una limitante no contar con laboratorios, instrumentos,
equipos y dispositivos que nos permitan realizar las pruebas experimentales y
poder validar los resultados. Por ello se disefiaron las tarjetas electrénicas y las

pruebas de laboratorio en los ambientes de ISCA & Electronics.



2.1

MARCO TEORICO

Antecedentes

Investigaciones Internacionales

e GEORGE SAIKALIS, FENG LIN. “A Neural Network Controller by Adaptive

Interaction”. Hitachi America, Ltd., R&D, Farmington Hills Michigan 48323.
Wayne State University, ECE Dept., Detroit. El articulo, propone un
acercamiento a los controladores basados en redes neuronales mediante el
uso de un nuevo algoritmo de adaptacién. El algoritmo se deriva de la teoria
de interaccién adaptativa. El principio detrds del algoritmo de adaptacién es
simple pero eficiente desde el punto de vista metodoldgico, ya que realiza la
optimizacion del descenso de gradiente en el espacio paramétrico, (A Neural

Network Controller by Adaptive Interaction, 2001).

KUMPATI S. NARENDRA, AND KANNAN PARTHASARATHY. “ldentification
and Control of Dynamical Systems Using Neural Networks”. El Paper
demuestra que una red neuronal es empleada para identificar y controlar un
sistema dinamico no lineal, (Identification and Control of Dynamical Systems

using Neural Networks, 1990).

ESFANDIARI, RAMIN S., AND LU, BEI.” Modeling and Analysis of Dynamic
Systems.” Taylor & Francis, CRC Press, (2018). El libro propone métodos de
identificacion de sistemas dinamicos usando métodos paramétricos y no
parameétricos, (ESFANDIARI, 2018) (Optimization of Dynamical Systems
Containing Neural Networks, 1991).

KUMPATI S. NARENDRA, AND KANNAN PARTHASARATHY. “Optimization
of Dynamical Systems Containing Neural Networks”. IEEE TRANSACTIONS
ON NEURAL NETWORKS, VOL. 2, NO. 2, MARCH 1991. El Paper propone
algoritmo de optimizacion a los sistemas dindmicos no lineales, (Optimization

of Dynamical Systems Containing Neural Networks, 1991).



e FU-CHUANG CHEN, AND HASSAN K. KHA, “Adaptive Control of a Class of
Nonlinear Discrete-Time Systems Using Neural Networks”. JEE
TRANSACTIONS ON AUTOMATIC CONTROL, VOL. 40, NO. 5, MAY 1995.
El Paper analiza las redes neuronales en capas se utilizan de forma no lineal
en la solucion del problema de control adaptativo autoajustable, (Adaptive
Control of a Class of Nonlinear Discrete-Time Systems Using Neural
Networks, 1995).

e FENG LIN, ROBERT D. BRANDT, AND GEORGE SAIKALIS, Proceedings of
the American Control Conference. “Self-Tuning of PID Controllers by Adaptive
Interaction”. Chicago, lllinois June 2000. El Paper propone un nuevo algoritmo
de autoajuste o adaptacion para controladores PID basados en una teoria de
interaccion adaptativa, (Self-Tuning of PID Controllers by Adaptive Interaction,
2000).

e ROBERT D. BRANDT A, FENG LIN B, “Adaptive interaction and its application
to neural networks an Intelligent Devices”, Inc., 465 Whittier Ave., Glen Ellyn,
IL 60137, USA Electrical and Computer Engineering, Wayne State University,
5050 Anthony Wayne Drive, Detroit, Ml 48202, USA. El Paper analiza la
interaccién adaptativa es un nuevo enfoque para introducir la adaptabilidad en
sistemas inteligentes. En este enfoque, un sistema se descompone en
subsistemas interconectados que llamamos dispositivos y la adaptacion
ocurre en las interacciones de los dispositivos, (Adaptive interaction and its

application to neural networks an Intelligent Devices, 2001).

¢ ROJAS ARTURO, Control Avanzado Disefio y Aplicaciones en Tiempo Real,
Universidad Nacional de Ingenieria, Publicacion independiente, 2001. El autor
desarrolla algoritmos de control avanzado usando técnicas de control no

lineal, (Control Avanzado Disefio y Aplicaciones en Tiempo Real, 2001).

e PHILLIPS - NAGLE. “Control System Analysis and Design”. Ed. Prentice Hall.
4th edition. 2015. El autor resuelve el problema del algoritmo RLS, Recursive

Least Square, (Control System Analysis and Design, 2015).
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e FRANKLIN — POWELL - EMAMI-NAEINI. “Feedback Control of Dynamics
System”. Addison Wesley. 8th edition. 2019. Libro de consulta con topicos de
control de sistemas dinamicos, (Feedback Control of Dynamics System,
2019).

e ALLEN LOUIS EDWARDS, “An introduction to linear regression and
correlation”, W H Freeman & Co; 2nd edition June 1, 1984. El autor propone
métodos numéricos de ingenieria para resolver la regresion lineal, (An

introduction to linear regression and correlation, 1984).

e NATIONAL INSTRUMENTS. USER GUIDE NI USB-6008/6009 Bus-Powered
Multifunction DAQ USB Device. Guia técnica para configurar la tarjeta de
adquisicion de datos, (USER GUIDE NI USB-6008/6009 Bus-Powered
Multifunction DAQ USB Device, 2016).

¢ MATHWORKS. Control System Toolbox. 2017. Documento de MathWorks
relacionado con las librerias en inteligencia Artificial y Sistemas de Control,
(Control System Toolbox, 2017).

e JOSE GONCALVES, JOSE LIMA, PAULO J. COSTA AND A. PAULO
MOREIRA. Modeling and simulation of the EMG30 Geared motor with encoder
resorting to SimTwo: The official Robot@Factory Simulator. 1 INESC TEC
(formerly INESC Porto) and Polytechnic Institute of Braganca, Portugal,
(Modeling and simulation of the EMG30 Geared motor with encoder resorting
to SimTwo: The official Robot@Factory Simulator, 2011).

Investigaciones Nacionales

¢ R. RODRIGUEZ BUSTINZA, V. PAREDES, G. NOA, L. TRUCIOS, 2019 8th
International Conference on Mechatronics and Control Engineering IOP Conf.
Series: Materials Science and Engineering 707 (2019) 012003 IOP Publishing
doi:10.1088/1757-899X/707/1/012003, (Grey Box ldentification and Adaptive
Control in a Water Level System, 2019).
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e CARDOZO GALVEZ, ERICK OCTAVIO, “Disefio de un Controlador PID Con
Auto sintonia Basado En Un Modelo De Redes Neuronales Dindmicas Y
Control Adaptativo” Tesis Universidad Ricardo Palma, 2018. Expone el disefio
de un control PID basado en redes neuronales, (Disefio de un Controlador PID
Con Auto sintonia Basado En Un Modelo De Redes Neuronales Dinamicas y
Control Adaptativo, 2018).

2.2 Bases tedricas

2.2.1 Base ontolégica

El fundamento ontologico, representa la razén del ser de plantear y obtener un
resultado experimental mediante la estimacion y control por interaccion adaptativa
aplicado a un actuador, tratando de alcanzar la mejor performance de sistema en

general, en la sinergia del sistema.

Desde el contexto de la naturaleza de la realidad o verdad, podemos indicar que la
investigacion efectuada ha estado en la blusqueda de obtener la mejora y de la
accion de control para que el sistema siga a las referencias constantes y
trayectorias arbitrarias como una forma de medir la performance en la convergencia

del error.

2.2.2 Base metodoldgica

El presente trabajo, por ser considerado en la rama de la ingenieria, usa como
método las mediciones de los datos del sistema fisico para encontrar un modelo
experimental siendo de caracter cualitativo. Ademas, se realizan los disefios y

calculos referidos a la investigacion.

La elaboracion del marco metodoldgico, al igual que el planteamiento del problema
y el marco tedrico forman las bases de la investigacion y su relevancia e importancia
son muy alta. Engloba y justifica los aspectos operacionales, técnicos y
procedimentales que llevaremos a cabo durante el proceso de la investigacion,

comprende los siguientes aspectos.
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e Enfoque de la investigacion

e Disefio de la investigacion

e Alcance de la investigacion

e Poblacion y muestra

e Teécnicas e instrumentos de recoleccion de datos

e Validacion

2.2.3 Base epistemoldgica

La base epistemologica busca el desarrollo tedrico y practico del conocimiento en
la obtencién del modelo experimental que permita al controlador mediante una ley
de control accionar con amplia libertad dando indicadores de robustez en el

desempenio del sistema en tareas asignadas.

Es importante tener presente que la informacion que se tiene y se va a utilizar debe
ir de acuerdo de los avances y adelantos tecnoldgicos que se van sucediendo.
Considerando especialmente la investigaciéon realizada que tenga que ver con la

naturaleza del conocimiento y explicar como se obtuvo el conocimiento.

2.2.4 Base axioldgica

En lo que respecta a la base axioldgica podemos indicar, el valor de crear el trabajo
de investigacion y realizarlo, siendo un rol protagonico de nuestro ser. Es
basicamente un producto de la mente humana, que nos permite valorar y mostrar
los resultados para recibir las apreciaciones individuales y colectivas de los

especialistas.

El valor que le damos a nuestro trabajo esta relacionado con el deseo que resulte
una investigacion exitosa y sobre todo que sea de interés en las actividades
académicas e industriales. Los factores que intervienen es la experiencia personal

gue se tiene del tema, la opinidn u opiniones recibidas de los especialistas.
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2.2.5 Base ética

Desde el aspecto de la ética es la ciencia en la cual se experimenta con elementos
y una vez empleada es normal que la filosofia esté relacionada con la ética. El
hombre ha hecho grandes avances cientificos y ha creado maravillas, entonces,
dependera del hombre analizar donde y en que empleara sus conocimientos para

obtener beneficios sin perjudicar los valores morales.

En este sentido, podemos indicar que la ciencia es una actividad social por
excelencia y en su ejercicio se presentan numerosas situaciones en las que se
deben aplicar principios éticos. No soélo se trata de cumplir con las obligaciones
morales del hombre hacia los demas, sino también el ejercicio del método cientifico,
gue tiene como meta arribar a la verdad del conocimiento. También podemos
indicar el respeto irrestricto por la autoria de los trabajos de investigacion en el
mundo que nos compromete a someternos en una disciplina que ayudara de

sobremanera a conducirnos con amplios valores éticos.

2.3 Conceptual

Las bases tedricas proporcionan los fundamentos epistemolédgicos, metodoldgicos
y ontolégicos de las teorias vigentes conforme a las variables, caracteristicas o
dimensiones establecidas convencionalmente por la ciencia y tecnologia. En
nuestro caso, trataremos estos fundamentos dentro de las bases tedricas que
formula, plantea la solucién y la resuelve dentro de un marco de investigacion

cientifica.

2.3.1 Introduccién

Para resolver problemas relacionados con la identificacion del modelo del sistema
motor DC, es necesario adquirir datos que provengan desde los experimentos. La
interfase es la encargada de comunicar el sistema con el computador a través del
puerto USB y con el proceso a través de los puertos analégicos que miden voltaje
de entrada/salida al motor DC, de ese modo los archivos almacenados haran
posible procesarlos desde el software de simulacion grafica o basado en texto.
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Muchas veces tenemos un motor DC y no sabemos su procedencia ni sus
caracteristicas de placa, en este caso se trata de un sistema de caja negra, mientras
gue, en algunos casos, conocemos algunos parametros nominales del motor, estos
seran muy Utiles para una estimacion del modelo caja gris, ya que en conjunto con
el modelo representado en espacio estado complementaran convenientemente la

estrategia de la estimacion del modelo.

Algunos fabricantes de motores DC realizan una venta a usuarios (empresas) que
desean confidencialidad en las caracteristicas del motor DC, en este caso estamos
ante un caso de caja negra. Algunos otros fabricantes proporcionan los parametros
del motor DC que han sido obtenidos desde el laboratorio, el tema de identificar no
seria relevante ya que se trata de un sistema caja blanca, sin embargo, seria util,
de estimar el modelo debido a que se validarian los algoritmos y mediante las
pruebas verificar la performance. Dentro del contexto de las bases tedricas también
estan las relacionadas con los topicos de las redes neuronales multicapa, sus
relaciones matematicas del modelo e interpretacion de la estructura a emplear; asi
mismo en la tesis esta metodologia es propia del control por interaccion adaptativa

los cuales son el soporte de la investigacion de caracter cualitativo.

2.3.2 Modelo matematico

El modelo matematico lineal de un motor DC es muy popular y lo encontramos en
muchas publicaciones y libros en el mundo. EI motor DC es un sistema
electromecanico (ver Figura N°01) que tiene una parte eléctrica a la entrada y otra
parte mecanica a través del eje que nos proporciona la velocidad y posicién angular

en el gje.

Figura N°01. Modelo del motor DC

Fuente: Elaboracion propia.
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El modelo del motor DC usualmente viene representado por una funcion de
transferencia que es la relacion de la velocidad angular w y la entrada de voltaje u,
las unidades de la funcién de transferencia estan en rad/s. Muchos autores para su
estudio del motor DC utilizan pardmetros normalizados y despreciando la
inductancia de armadura, esto conlleva a las funciones de transferencia G(s) que

viene representadas por.

0(s) 1

Gs) = V(s) s(s+1)

En nuestro caso se hard un estudio desde la perspectiva de la parte eléctrica y
mecanica desarrollando el modelo matematico que involucran las leyes de voltaje
de Kirchhoff, asi como las relaciones electromecanicas (fuerza contraelectromotriz)
gue estan relacionadas con la corriente y torque del motor DC. El motor DC es un
sistema electromecanico, por ello para expresar su modelo dinAmico se requiere
resolver ecuaciones eléctricas y electromecanicas. La Tabla N°01 nos muestra los

parametros del motor DC que usaremos en el modelamiento.

Tabla N°01. Parametros del Motor DC.

Parametros Notacion Unidades
Inductancia de armadura L, H
Resistencia de armadura R, Q
Tension contra electromotriz /A %
Tension de entrada | 7% %
Corriente de armadura im A
Constante contra electromotriz K, V/rad/seg
Constante de motor K, Nm/A
Inercia de motor Jm Kg —m?
Coeficiente de friccion B, Nm/rad/seg
Torque de friccion Tf Nm
Torgue de carga (3 Nm
Torque de motor Tm Nm
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Velocidad angular Wm rad/seg
Posicion angular O, rad
Coeficiente de reduccién n

Torque del eje del motor T Nm
Angulo de posicién angular 0 rad

La relacion de voltaje de armadura viene definida segun la ecuacién diferencial.

di.
Vin =L, it +lem+l{g

La relacion de la tensiéon contraelectromotriz es.

Vg = Kba)m
Reemplazando (2) en (1).

dim
Vin =L, d_+R im + Kpwp,

La ecuacion del torque de motor DC es.

dwy,
m = Kelm =T + J;m—— it + B o, + 1,

Igualando la potencia eléctrica y la potencia mecanica.

Volm = Tmm

Reemplazando (2) y (4) en (5).

Kpwmim = Kilwm

(1)

(2)

3)

(4)

(5)

(6)
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De este modo obtenemos.

Aplicando la transformada de Laplace a las ecuaciones (3), (4) y (7).

(Lims + Ry (8) + Kpwpm(s) = Vi (s)

Kblm(s) - (]ms + Bm)wm(s) = Tf(s)

(7)

(8)

(9)

Encontrando la funcién de transferencia de la velocidad angular, para ello

despejamos la corriente de (8).

in(s) = L2 EI () 4 7(6)

Reemplazando (10) en (8).

(J;mS + Bp)

X, wm(s) + Kibrf(s)} + Kpwpm(s) = Vi, (s)

Resolviendo para la velocidad angular w,,(s).

2
{(Lms + Rm) UIZ s+ Bn) + K, } W () =V (s) — —(Lms;; Rm) 74(s)
Om(S) = T RO + B + K2 )
(LS + Ry £ (5)

- (Lms + Rp)Ums + Bp) + Kl?

(10)

(11)

(12)
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Asumiendo el torque de friccidon rf(s) igual a cero obtenemos la funcion de

transferencia del modelo lineal de velocidad del motor DC segun.

Wn(s) K, (13)
Vn(s) — (Lins + Rp)Ums + Bp) + K7

El modelo del motor DC en Simulink es mostrado en la Figura N°02.

THTE

I 1 ! 1 ]
Lm.stRm Jm_stBm

SET

h

wl

)

Figura N°02. Modelo del motor DC en Simulink.

Fuente: Elaboracion propia.

Consideraremos los parametros de un motor DC de 12V definido en la Tabla N°02.
Tabla N°02. Parametros cuantitativos del Motor DC EMG30.

L, | Inductancia de armadura H 3.4%x 1073
R, | Resistencia de armadura Q 7.101

J | Inercia Kg — m? 0.00567
B | Friccion viscosa Nm/rad/s 0.000391
K; | Constante de motor Nm/A 0.509
K, | Constante contra electromotriz V/rad/s 0.509

Las simulaciones son realizadas usando el software MATLAB. La entrada es una
sefial escalon unitario aplicando la superposicion (ver Figura N°02) cuando se
incluye el torque de friccidbn como lo demuestra las simulaciones para la velocidad

angular segun lo mostrado en la Figura N°03.
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Figura N°03. Simulaciones para la curva de velocidad en MATLAB.

Fuente: Elaboracion propia.

2.3.3 Adquisicion de datos

El sistema de adquisicion de datos, cuenta con el médulo de control (ver Figura
N°04) y la interfase NIDAQ USB-6009 (ver Figura N°05), de modo que estos dos
modulos interactaan. EI Motor DC EMG30 de 12V esta equipado con codificador y
una caja de engranes de 30:1, es ideal para aplicaciones de robdtica, ademas
posee una velocidad de 216RPM sin carga se caracteriza por incluir un encoder o
codificador de cuadrante de efecto hall, que envia un tren de pulsos cuando gira el
eje del motor permitiendo que el circuito externo conozca la velocidad real a la que
gira el motor y cuantas vueltas dara. También esta la tarjeta electronica que
contiene (modulador de ancho de pulso, convertidor frecuencia a voltaje y un
amplificador de potencia o driver). La interfase interactia con la PC (Personal

Computer) a través del puerto USB.

Figura N°04. Médulo fisico del motor EMG30 y sus periféricos.
Fuente: Elaboracion propia.
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El médulo interfase compuesto por la tarjeta de adquisicion de datos DAQ USB-
6009 de National Instruments (ver Figura N°05). Posee 8 entradas analogas y 2
salidas analogas, dos puertos DIOs (Digital Input-Output), uno puerto PO de 8 bits
y otro puerto P1 de 4 bits, para la comunicacion con el médulo del motor DC.

Figura N°05. Modulo fisico de la tarjeta NIDAQ USB-60009.

Fuente: Elaboracion propia.

La interfase NIDAQ posee un firmware denominado MAX (Measurement &

Automation o simplemente MAX) segun la Figura N°06.

ni.com

Measurement & Automation Explorer

Initializing
Version 14.5 ~ NATIONAL
©1999-2014 National Instruments. All rights reserved. § INSTRUMENTS

Figura N°06. Firmware MAX de LabVIEW.

Fuente: Elaboracion propia.
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Desde el menu del MAX, Devices & Interfaces, procedemos a realizar el test de

prueba con la DAQ USB-6009 que es asignada con “Dev2” (ver Figura N°07).

File Edit View Tools Help

a B3 My System H 3 Refresh | 4 Reset [fh Self-Test (7] Test Panels.. | {3 Create Task... B Device Pinouts |3 Hide Help
[§l Data Neighborhood =
4 B Devices and Interfaces @) The self test completed successfully. 3] E Back
ASRLL:INSTR "COML"
ASRL3:NSTR "COM3" “ || NI-DAQmx Device
@@ ASRL10:INSTR "LPTL" Settings Basics
«gy NIUSB-6008 "Devi” What do you want to do?
+% NI USB-6008 "Dev2" Name Dev2 PRun the NI-DAQmx
4 Network Devices , i Test Panels
ad Scal Vendar National Instruments
cales PRemove the device
&1 Software Model NI USB-6008 N
- View or change
£ I\ﬂth\te::'s Serial Number O0ELAEZ3 device configuration
emote Systems E
Status Present

External Calibration

Calibration Date 8/16/2005 12:00:00 AM
Recommended Next 8/16/2006 12:00:00 AM
Calibration

4 m v || =] Settings [=] Attributes

Figura N°07. Completando el test del dispositivo.

Fuente: Elaboracion propia.

Desde el menu Devices & Interfaces, procedemos a abrir la ventana de

configuracion de analog input (ail) como se muestra en la Figura N°08.

Analog Input | Analag Output | Digital 110 | Courter 1/0

Channel Name Amplitude vs, Samples Chart Auto-scale chart
Dev2fail 6

Mode
On Demand

Input Configuration
RSE

] [ ®

Max Input Limit Min Input Limit
[} 0

1.23

[ start | Stop

Figura N°08. Configurando canal de entrada analdgica.

Fuente: Elaboracion propia.

22



En forma analoga configuraremos analog output (ao1) segun la Figura N°09.

Analog Input | Analog Output | Digital 140 | Counter 1/0
Channel Name Output Yalue (V)
Dev2faol [=] 0ls
ode l—J
-
0 5
=
Max Output Limit (V) Min Output Limit (V)
5 o
2= Update | Stop
| Close ‘ ‘ Help

Figura N°09. Configurando canal de salida analégica.

Fuente: Elaboracion propia.

Ahora procedemos a ingresar valores desde el canal analog output (aol), por
ejemplo 0V y con “update” actualizamos el valor del voltaje, al ejecutar la entrada
analoga “START”, observaremos en forma simultdnea este valor desde el canal de
entrada analdgica (ail). Repetimos esta operacion para valores de 1V, 2V, 3V, 4V
y 5V y observaremos la curva caracteristica de voltaje del sistema de control a lazo

abierto (ver Figura N°10).

Analog Input  Analog Output  Digital /0 Counter 1/0

Channel Name Amplitude vs. Samples Chart Auto-scale chart []
3-

267

Start B stop

Figura N°10. Curva de la velocidad a lazo abierto desde el MAX.

Fuente: Elaboracion propia.
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Ahora realizaremos la toma de datos y escribimos por el puerto ail los valores
medidos archivo bloc de notas y completamos los datos segun la Tabla N°3. Es
importante mencionar que hay un voltaje de offset de 1.22V que en adelante sera

sujeto al andlisis de la regresion lineal a manera de escalamiento.

Tabla N°03. Datos medidos desde el MAX para la entrada y salida analoga.

aol ail

1.22

1.43

1.74

2.05

2.34

gl | W N k| O

2.67

2.3.4 Estimacién de modelos con IDGREY

Los modelos de sistemas lineales describen bastante bien a los sistemas reales,
incluso cuando muchos sistemas son no lineales siempre y cuando haya un punto
de operacion. Algunos sistemas no lineales se aproximan mediante modelos
lineales cuando las entradas y salidas estan dentro de ciertos rangos o puntos de
operacion especificos. Sin embargo, a veces los modelos lineales no capturan el
comportamiento del sistema, especialmente al operar en una amplia gama de
puntos de operacion donde la ocurrencia de los fenbmenos no lineales se presenta,

tales como, el caos, ciclos limites, entre otros.

Si entendemos la fisica de un sistema, lo expresamos como una serie de
ecuaciones diferenciales ordinarias, y a través de estas ecuaciones, representamos
el modelo espacio estado con algunos parametros desconocidos y otros
parametros conocidos analizados en el dominio de tiempo continuo (0 ecuaciones
de diferencia de tiempo discreto). Con esta representacion es posible utilizar una
identificacion de sistemas lineales o no lineales de caja gris. Como se menciono
anteriormente, el modelado IDGREY es util cuando se conoce la relacion entre
variables, restricciones o ecuaciones explicitas que representa la dinamica del

sistema. En nuestro caso, se estimé el modelo de caja gris en tiempo continuo-
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discreto, para datos que han sido adquiridos experimentalmente y utilizando las
herramientas del Toolbox IDGREY de MATLAB.

Un primer paso para modelar sistemas de caja gris, consiste en escribir una funcion
gue retorne matrices espacio estado es usando parametros definidos e informacion

acerca del modelo.

El siguiente formato para implementar modelos lineales grey-box se da mediante la

funcion:[A, B, C, D] = mifuncion(parl, par2, ..., parN, Ts,aux1, aux2, ...).
Donde los argumentos de salida son las matrices espacio estado, ademas.

e mifuncion es el nombre del archivo

e parl,par2,..,parN son los N parametros del modelo. Cada entrada es un
escalar, vector o matriz.

e Tses el periodo de muestreo.

e auxl,aux2,.. son los argumentos de entrada opcional para que mifuncion
use en computo de las matrices espacio estado adicionalmente a los

pardmetros y periodo de muestreo.

La variable aux contiene variables auxiliares de nuestro sistema. Usamos variables
auxiliares para variar los parametros del sistema en la entrada de la funcién y evitar

la edicién del archivo.

Lo interesante de IDGREY es la posibilidad de permitirnos trabajar con modelos
espacio estado en dominio de tiempo continuo o dominio de tiempo discreto, u
ambos dentro del contexto de programaciéon. Cuando aplicamos el comando idgrey
de MATLAB se construye un modelo lineal de caja gris con parametros que seran
identificables. Utilizando el modelo mifuncion especificamos la naturaleza de los

argumentos de salida de mifuncion.
- Un modelo espacio estado en tiempo continuo tiene la forma:
x(t) = A(x(t) + Bu(t) + Ke(t)
y(t) = Cx(t) + Du(t) + e(t) (14)

x(0) = x0
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Donde A,B,C,D son las matrices de estado que son parametrizadas por los
parametros segun parl, par2, ..., parN. La matriz de ruido K y el vector inicial x0 no
son parametrizados por la funcion mifuncion. Para configurar el manejo de los
estados iniciales, x0 y la perturbacién, K durante la estimacién usamos el conjunto

de opciones que nos proporciona greyestOptions.
- Un modelo espacio estado en tiempo discreto tiene la forma.
x(k +1) = Ax(k) + Bu(k) + Ke(k)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + e(k) (15)
x(0) = x0

Donde A4, B, C, D ahora son las matrices de estado en el dominio del tiempo discreto
gue son parametrizadas por los parametros segun parl, par2, ...,parN. La matriz
de ruido K y el vector inicial x0 no son directamente parametrizados siendo
estimadas si es requerido por la configuracién de las opciones de estimacion

correspondiente.

2.3.5 Parametrizando modelo IDGREY

Se requieren desarrollar los siguientes pasos para lograr obtener el procesamiento
de la DATA obtenida experimentalmente, y por ende llegar a encontrar el modelo

estimado.

(@) Parametrizando modelos con disturbio y estados iniciales

En algunas aplicaciones queremos expresar la matriz de ruido K y el vector inicial
x0 como parametrizados escogiendo pardmetros tales como las matrices A, B, C, D.
Para manejar estos casos, escribimos un archivo ODE en mifuncion de modo que

retorne Ky x0 segun.
[A, B, C,D,K,x0] = mifuncion(parl, par2, ..., parN, Ts,aux1, aux2, ...)

En este caso, la matriz de ruido Ky el vector inicial, x0 por lo tanto son tratados de
la misma manera que las matrices de estado con las funciones de los parametros
parl,par2, ..., parN.
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(b)  Construyendo un IDGREY Objeto

Antes de crear una funcion con la estructura del modelo, debemos definir el modelo
idgrey — object. Se crea una funcion del modelo grey-box. Para ello es preciso
representar la ecuacion de estado de un motor DC controlado por armadura, segun

el esquema de la Figura N°11.

V,(5) E(s) 1 i, (s) (s) 1 o(s) 8(s)
> l > .
LR, | [a] [Nm] I'B | [radfs] | s | [Rad]

| =

(!W
Iy

[Vl

Figura N°11. Diagrama de blogues de un motor DC controlado por armadura.
Fuente: Elaboracion propia.
Los parametros del motor DC son: Inercia (]), la friccion viscosa (B), la inductancia
(L,), la resistencia (R,), la constate contra electromotriz (K;) y la constante de
motor (K;). En el diagrama de la Figura N°11, despreciamos la inductancia de
armadura, L, = 0, y considerando como salida la velocidad angular, encontraremos

la funcion de transferencia de primer orden definida segun.

w(s) K (16)
V() ts+1
Dénde:
_ K _ JR,
K=——"—— T=— "t
R,B + K, K, R,B + K, K,

El modelo a estimar sera considerado como un sistema de primer orden. Asignando
el estado x a la velocidad angular, x = w mientras que la entrada es u = V,. Segun

esto se reescribe las ecuaciones de estado y salida.
1 K

x(t) = ——x(t) + —u(t)
T T

y(t) = x(t)
x(0)=0
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(©) Estructuras de modelo IDGREY

El modelo espacio estado anterior es representado como una estructura de un

modelo de espacio estado de tiempo continuo, segun.
x(t) = 0,x(t) + 6,u(t)

y(©) = x(t)

x(0)=0

Esta ecuacidn espacio estado, representa al sistema de velocidad de un motor DC,

en donde los pardmetros son considerados segun:

- Los parametros 6,y 6, como “conocidos” bajo ciertas condiciones iniciales

o valores iniciales, mientras que la siguiente estructura:
Otro posible modelo espacio estado es representado, segun.
x(t) = —6,x(t) + K6,u(t)
y(©) = x(¢)
x(0)=0

Esta nueva ecuacion espacio estado, también representa al sistema de velocidad

de un motor DC, en donde los parametros son considerados segun.

- Un pardmetro constante de tiempo desconocido, 6, y otro pardmetro K

conocido. El parametro —6; = 1/t.
Esta dltima estructura es muy usual en estimacion de parametros de caja gris.

(d)  Funcién en tiempo discreto

Para realizar la funcion motorODE.m se requiere conocer una expresion para
programar el modelo en tiempo discreto para el modelo. Se requiere el siguiente
analisis.

Sea la matriz exponencial.

ed= ) —AF=1+A4+—+-+
L k! 2

28



Encontrar la matriz de transicion.
x(k+1) = ox(k) + r'u(k) (18)
y(k) = Cax(k) + Dyu(k)

La matriz @ del sistema discreto es representada segun la serie.

(AT)?
2

> 1
<;D=eAT=ZE(AT)k=1+AT+ + -t
k=0

Desde la perspectiva de la funcion de transferencia pulso obtenemos.

r=A*(@-0NDB=(@-DA"'B

2 T)=en(l 2D @9

La ecuacion (19) es la expresion matricial para el programa con IDGREY.

2.3.6 Modelo de una neurona bioldgica

Durante muchas décadas, el objetivo de la ciencia y la ingenieria ha sido desarrollar
maquinas inteligentes con una gran cantidad de elementos simples, estas se
encuentran en referencias en la literatura cientifica del siglo XIX. Durante la década
de 1940, los investigadores cuyo estudio fue el modelo del cerebro humano,
desarrollaron modelos simples de hardware, posteriormente en software para
simulaciones de neuronas biolégicas y sus sistemas de interaccion ya aun no
estaban en desarrollo el advenimiento tecnolégico de las computadoras
personales. McCulloch y Pitts publicaron el primer estudio sistematico de la red
neuronal artificial. Cuatro afilos mas tarde, los mismos autores exploraron
paradigmas de red para el reconocimiento de patrones utilizando un perceptron de
capa Unica, en donde se destacaba el reconocimiento de patrones mediante los
datos proporcionados por las funciones légicas AND y OR. En las décadas de 1950
y 1960, un grupo de investigadores combind estos conocimientos biolégicos y
psicolégicos para producir la primera red neuronal artificial (ANN, Artificial Neural
Network). Inicialmente implementados como circuitos electrénicos, luego se
convirtieron en un medio mas flexible de simulacion por computadora. Sin embargo,

los investigadores Minsky y Papert, cuestionaron estos trabajos realizados por
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McCulloch y Pitts, debido que la red perceptron propuesta no era capaz de clasificar
a la funcion légica XOR, en un procesamiento de simbolos facilmente modelado en

la computadora de tipo Von Neumann.

El perceptron propuesto por Rosenblat resultd ser mas limitado de lo esperado.
Aunque otras investigaciones en ANN continuaron durante la década de 1970 por
varios investigadores pioneros como Grossberg, Kohonen, Widrow y otros
investigadores, en sus inicios, sus trabajos recibieron relativamente menor
atencion. Los factores principales para el reciente resurgimiento del interés en el
area de las redes neuronales son la extension de los trabajos de Rosenblat, Widrow
y Hoff que se ocuparon del aprendizaje en una red compleja de mdltiples capas,
base matematica de Hopfield para comprender la dinamica de una clase importante

de redes, asi como computadoras mucho mas rapidas que las de los afios 60.

El interés en las redes neuronales proviene de la capacidad de las redes para
emular al cerebro humano, asi como de su capacidad para aprender y responder.
Como resultado, las redes neuronales se han utilizado en una gran cantidad de
aplicaciones y han demostrado ser eficaces para realizar funciones complejas en
una variedad de campos. Estos incluyen reconocimiento de patrones, clasificacion,

vision, sistemas de control y prediccion.

Desde el punto de vista fisioldgico, el sistema nervioso humano es una red neuronal
muy compleja. El cerebro es el elemento central del sistema nervioso humano, que
consta de cerca de 101° neuronas biolégicas que estan conectadas entre si a través
de subredes. Cada neurona en el cerebro estd compuesta por un cuerpo, un axon

y multitud de dendritas (ver Figura N°12).

Arborizacion

Axonal
Axon de otra neurona
_ —
Sinapsis
Dentritas
Y. ¥
Sinapsis

Soma o
Cuerpo

Figura N°12. Neurona bioldgica.

Fuente: Elaboracion propia.
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El modelo de una neurona sirvi6 como base para implementar el modelo de la

neurona artificial.

- Las dendritas reciben sefales de otras neuronas.

- El axon se considera como un tubo largo, que se divide en ramas que
terminan en pequefios bulbos terminales.

- La pequefia brecha entre una bombilla terminal y una dendrita se llama
sinapsis.

- El'axdén de una sola neurona forma conexiones sinapticas con muchas otras

neuronas.

Dependiendo del tipo de neurona, el nimero de conexiones de sinapsis de otras

neuronas varian de unos pocos cientos a 10%.

Un modelo de la neurona artificial, como se muestra en la Figura N°13, es el
elemento basico de una red neuronal. Se compone de tres componentes basicos

gue incluyen, los pesos sinapticos, el umbral y la funcion de activacion.

Funcion de Activacion

L y
Salida

Y

Unidn
sumadora

Umbral

[==)

Entradas Pesos Sinapticos

Figura N°13. Elementos basicos de la red neuronal.

Fuente: Elaboracion propia.

Una red neuronal presenta los siguientes elementos caracteristicos.

1. Factores de ponderaciéon

Los valores wq, w,, w3, -, w, Son factores de peso asociados con cada nodo para
determinar la fuerza del vector de fila de entrada x = [x;,x;, x3,-,x,]7. Cada

entrada se multiplica por el peso asociado de la conexién neuronal x’w.
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Dependiendo de la funcion de activacion, si el peso es positivo, x"w cominmente
excita la salida del nodo; mientras que, para pesos negativos, x”w tiende a inhibir

la salida del nodo.
2. Umbral

El umbral interno del nodo 6 es el desplazamiento de magnitud que afecta la

activacion de la salida del nodo y de la siguiente manera.
n
y= Z(xiwi) — Ok (20)
i=1

3. Funcién de Activacion

Se presentan diversidad de funciones de activacién, tanto lineal como no lineal. Una
funcién de activacién realiza una operacion matematica en la salida de sefal. Las
funciones de activacion mas sofisticadas también se utilizan segun el tipo de

problema a resolver por la red. Entre las mas destacadas podemos mencionar.
3.1  Funcion lineal

Como se sabe, una funcion lineal satisface el concepto de superposicion, esta

funcidn se muestra en la Figura N°14.

Figura N°14. Funcién de activacion lineal.

Fuente: Elaboracion propia.

La ecuacion matematica se escribir como.

y=fu) =au (21)
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Donde a es la pendiente de la funcion lineal de (21). Si la pendiente a es 1, la
funcion de activacion lineal se llama funcion de identidad. La salida (y) de la funcion

de identidad es igual a la funcion de entrada (u).
3.2  Funcion Sigmoide (Forma de S)

Esta funcion no lineal es el tipo mas comun de activacién utilizada para construir
las redes neuronales. Tiene una funcién matematicamente continua, diferenciable

y estrictamente creciente.
Una funcién de transferencia sigmoide se escribe.

y=ﬂ@=;:%a,osﬂws1 (22)

Donde a es el pardmetro de forma de la funcion sigmoidea. Al variar este
parametro, obtiene diferentes formas de la funciébn como se ilustra en la Figura

N°15. Esta funcion es continua monotoénica y diferenciable.

Figura N°15. Funcién de activacion sigmoide.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3  Funcidon Tangente Hiperbdlica

Esta funcién de transferencia se describe mediante la siguiente forma matematica.

eau

eau 4 e—au’

_ e—zxu (23)

y=f)= —1<fw<1

Es interesante observar que las derivadas de las ecuaciones (22) y (23) se

expresan en términos de la funcion individual en si misma.
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La Figura N°16 se muestra de activacion tangente hiperbdlica.

Figura N°16. Funcién de activacion tangente hiperbdlica.

Fuente: Elaboracion propia.

4. Arquitectura General

El perceptron multicapa representa una generalizacion del perceptron monocapa
como se describié en la seccidén anterior. Un perceptron de una sola capa forma
una region de decision de medio plano. Por otro lado, el perceptron multicapa forma
regiones de decision arbitrariamente complejas y esta separada varios patrones de

entrada.

La capacidad del perceptron multicapa proviene de las no linealidades utilizadas
dentro de los nodos. Si los nodos fueran elementos lineales, se podria utilizar una
red de una sola capa con el peso adecuado en lugar de perceptron de dos o tres
capas. En la Figura N°17 se muestra una estructura de red neuronal perceptron

multicapa tipica de estructura 2-2-1.

Figura N°17. Red neuronal multicapa 2-2-1.
Fuente: Elaboracion propia.
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La red consta de las siguientes capas.

- Capa o nodo de entrada: una capa de neuronas gue recibe informacion de

fuentes externas y pasa esta informacion a la red para su procesamiento.
Estos son las entradas sensoriales (X5, X,) 0 sefiales de otros sistemas fuera
del que se esta modelando.

- Capa oculta: una capa de neuronas que recibe informacién de la capa de
entrada y las procesa de forma oculta compuesta por las neuronas (54, S,).
No tiene conexiones directas con el mundo exterior (entradas o salidas).
Todas las conexiones de la capa oculta son a otras capas dentro del sistema.

- Capa de salida: es una capa (mas usual) que tiene una 0 mas neuronas (Ss),

presenta una interconexion directa similar al axén ya que comunica la
informacion al exterior, de modo que interactle con otras neuronas.

- Los pesos sinapticos: los pesos sinapticos son la fortaleza de una red

neuronal presenta los pesos en la capa oculta (w;;) y capa de salida (vy;)

definidos por las matrices.

(W11 W12

= (v v
Wy sz)'v (V11 V12)

5. Algoritmo en una red neuronal 2-2-1

5.1 Inicializacion
- Inicializar los pesos w y pesos v con valores aleatorios pequenos.
- Inicializar la razén de aprendizaje n con valores pequefios menores a 1.

- Escoger la funcién de activacién por capas.

5.2 Seleccién de patrones

- Los patrones son los datos E/S que se le proporciona a la red.

5.3 Feedforward

- Se representa por las siguientes ecuaciones.

- Activacioén en la neurona 1.

netl = W10X0 + W11X1 + W12X2 (24)
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Activacion en la neurona 2.

net, = wyoXy + wy1 X1 + wy X,
Salida de la neurona oculta 1.
Y, = tanh~I(net,)
Salida de la neurona oculta 2.

Y, = tanh™!(net,)

Activacion en la neurona de salida.
Tletg = 1710Y0 + v11Y1 + v12Y2
Salida de la red.

Y = tanh™!(net;)

5.4 Error feedback

Calcula salida de error.

55=(MD-Y)(1-Y2)

Calcula error feedback para las neuronas de la capa oculta.
8, = 63v11(1 = Y7)

81 = 83v,(1 — Yzz)

5.5 Cambio de pesos

Avy, =1nd3Y;, Avi; = 1n83Y,, Avyg =163
Awy; = 161X, Aw,, = 161X, Aw,y =16,

Awyq = 162X4, Awyy =18,X5, Avyo =1d;

(25)

(26)

(27)

(28)

(29)

(30)

(31)

(31)

(33)
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2.3.7 Teoria de la interaccion adaptativa

Desde su renacimiento en 1980, las redes neuronales han encontrado aplicaciones
en muchos campos de la ingenieria, entre ellos, la identificacion de los sistemas
lineales y no lineales incluyendo al control adaptativo neuronal. Los controladores
neuronales controlan no solo los sistemas lineales, sino también sistemas no
lineales que es en donde alcanzan un buen desempefio. (Adaptive interaction and

its application to neural networks an Intelligent Devices, 2001).
Los disefios de control neuronal se dividen en dos categorias principales:

(1) El disefio directo cuando el controlador es una red neuronal (implementacion

no muy conveniente).

(2) El disefio indirecto cuando el controlador no es en si una red neuronal, sino
que utiliza principios de las redes neuronales en su disefio y adaptacion

(implementacién conveniente).

Interrogantes como la robustez y la estabilidad también sobre el control de la red
neuronal se han discutido en muchos libros. Sin embargo, hay dos factores

principales que contribuyen a la popularidad de las redes neuronales.

e La capacidad de las redes neuronales para aproximar las funciones no
lineales. Esto es importante porque en muchos casos los objetivos de control

logran mas eficazmente mediante el uso de un controlador no lineal.

e La capacidad de las redes neuronales a “adaptarse”. De hecho, el camino
para redes neuronales es una adaptacion muy natural. No requiere la
construccion de modelos o parametros de identificacién. La adaptabilidad
"natural” de sistemas es algo unico, esto hace del disefio del control un gran
trabajo facil. Por ejemplo, sabemos lo dificil que es disefiar un sistema de
control no lineal. Sin embargo, es mas flexible, si dejamos que un controlador

basado en una red neuronal se adapte.
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2.3.8 El algoritmo de Brandt-Lin

Este algoritmo propuesto por Brandt-Lin, hace que los errores necesarios para la
adaptacion se infieran la informacion local de tal manera que el error de
propagacion inversa se hace implicitamente mas que explicito. Como resultado, el
algoritmo de Brandt-Lin es implementado en una manera simple y directa sin utilizar
el algoritmo de propagacion inversa en una red neuronal. Mateméaticamente, sin
embargo, se demuestra que el algoritmo de Brandt-Lin es equivalente para el

algoritmo de propagacion inversa.

Ademas, el algoritmo de Brandt-Lin se aplica a sistemas arbitrarios (sistemas de
fase no minima), incluyendo sistemas hibridos como el que nos ocupa en los
sistemas de control de redes neuronales. Es porque el algoritmo de Brandt-Lin se
deriva de una teoria de la interaccién de adaptacion que es aplicable a una amplia
clase de sistemas. Se ha aplicado a controladores PID autoajustables y la

estimacion de parametros.

El algoritmo desarrolla la teoria de interaccion adaptativa que se aplica para adaptar
los coeficientes del sistema. Dependiendo de su aplicacién y configuracion del
algoritmo, los coeficientes ajustados son los pesos de la red neuronal, ganancias

del controlador PID o coeficientes de las funciones de transferencia.

Para aplicar el algoritmo a un sistema de control, la Unica informacién necesaria
sobre la planta es la derivada de Fréchet, que se aproxima por una constante
determinada. Esto hara que el algoritmo sea robusto para incertidumbres del
sistema y eventuales cambios, por tanto, es aplicable a una amplia clase de

sistemas.

La teoria de la adaptacion interactiva considera N subsistemas llamados
dispositivos, estos dispositivos son generalmente parametros que constituyen una
ley de control o interactian con otros elementos del sistema. Las interacciones
entre los dispositivos se consiguen mediante las conexiones tal como se observa
en la Figura N°19. El conjunto de todas las conexiones se denota por C, y las
conexiones pre y post singptica son referidas a la trasmision que existe entre los

dispositivos.
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Device 2

Device 3

-----------------------------

Figura N°19. Los dispositivos y sus interconexiones.

Fuente: Elaboracion propia.

Ppara representar las relaciones entre dispositivos y conexiones empleamos.

e pre. es el dispositivo cuya salida se transmite por la conexion c.

e post,. es el dispositivo cuya entrada depende de la sefial transmitida por c.

o [, = {c: pre, = n} es el conjunto de las interacciones de entrada para el
dispositivo n-ésima potencia.

e 0, = {c: post, = n} es el conjunto de las interacciones de salida para el

dispositivo de n-ésima potencia.

Cada dispositivo (indexados por n € N := {1,2,...,N}) tienen una salida y, de la
sefial integrable y una sefal de entrada x, integrable. La dinamica de cada

dispositivo se describe como una funcién causal.
E,:X,—>Y, neN

Donde X,, e Y,, son los espacios de entrada y de salida respectivamente. Asi mismo

la relacién entre la entrada y la salida del n-esimo dispositivo es.
:Vn(t) = (Fn ° n)(t) = Fn[Xn(t)]; n €N
Donde (o) denota la composicion de funciones.

Asumimos la interaccion lineal entre dispositivos y de sefiales externas u, (t), es.

xp(t) = u, () + z AcYpre (t) n €N

c€lp

Donde a, es la conexion de los pesos
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Con esta interaccion lineal, la dinAmica del sistema es descrita por:

Yn = By |un(t) + z ac)’prec(t) ’ neN (34)
CEly
El objetivo del algoritmo de adaptacién es adaptar la conexién de pesos a. por lo
gue el indice de performance de E(y4,...,Vn Uy, .., Uy) €S Una funcion de las

entradas y salidas que deben ser minimizadas.

Para presentar el algoritmo, primero tenemos que introducir la derivada de Fréchet
gue se describe, como una transformacion T definida en un dominio abierto D en
un espacio normado X que debe tener unrango en un espacio normado Y. Si
para un x € D fijo y para cada elemento h € X existe 6T (x; h) € Y que es lineal y
continuo con respecto a h tal que.

IT(x + h) — T(x) — 6T (x; h)||
im =0
IRll-0 [|A]|

(35)

Entonces T se dice que es diferenciable de Fréchet en x y 6T (x; h) de T en x con
h como incremento. En nuestro caso, T(x) = E,(x) y 6T(x; h) = E,(x) e h donde
E,(x) es la derivada de Fréchet. El algoritmo de adaptacion se da en (34).

Asumiremos que la conexion de los pesos a,. son adaptables de acuerdo a la

expresion.
dE '
. i
a, = Z gl dE -Y 3 OF;;astc[xpostc] °Ypre, CE C (36)
SEO F) [x ost, ] ° Vpre, Yposte
postc dyposts postg Ll posts préc

Donde y > 0 es el coeficiente de adaptacion. Si la ecuacion (36) tiene una solucion
Unica para un ¢, c € C (el determinante Jacobiano no debe ser cero en la region de
interés), entonces el indice de performance E(yj, ..., Yn, Uy, ..., Uy) QuUe decrece

monotonicamente en el tiempo y la siguiente ecuacion se satisface siempre.

O0E 37
dc=—y6a,c€C (37)
C
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Es importante observar que si F, y E son funciones instantaneas, entonces la
composicién funcional (o) es sustituida porla multiplicacién. La ecuacion (36)

entonces se simplifica a.

Ypre, > OF (38)

: —_ ! ° !
ac = Fpostc [xpostc] ( ashs — VFpostC [xpostc]yprec P)
YVpost,

ost
p ¢ SEOPOSI'C

Las ecuaciones anteriores se aplican auna clase muy general de sistemas
incluyendo las redes neuronales, como se muestra a continuacion. Una red
neuronal se descompone en varios dispositivos como se describe en la Figura

N°20 que muestra una representacion grafica de una red neuronal sencilla.

n

Figura N°20. Red neuronal multicapa.

Fuente: Elaboracion propia.

e nes la etiqueta particular de la neurona.

e s es la etiqueta particular de una sinapsis.

e D, es el conjunto de dendritas (entrada) las sinapsis de la neurona, n.
e A, es el conjunto axdn (salida) las sinapsis de la neurona, n.

e pre, la neurona pre sinaptica correspondiente a la sinapsis, s.

e post, la neurona post sinaptica correspondiente a la sinapsis, s.

e w; es la fuerza (peso) de la sinapsis, s.

e p, es el potencial de membrana de la neurona, n.

e 1, es latasa de disparo de la neurona, n .

e v es el coeficiente de captacion directa de todas las neuronas.

e f, es la sefial de retroalimentacion directa.

e o es lafuncién sigmoidal o(x) = —=
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Matematicamente, la red neuronal y el algoritmo de adaptacion se describen como

sigue.
Pn = Z WsTpreg (39)
SEDy,
La salida de la red.
h = G(pn) (40)

Ademas, denotamos.

1d . (41)
¢n=zaz Ws2 = z WsWyg

SEAn SEA,

Entonces aplicamos la ley de adaptacion dada en (38), los pesos de adaptacion

resultan.

W = Tyre, (¢post50(_pp05fs) + yprSts) (42)

Las ecuaciones (41)y (42) Describen el algoritmo de Brandt-Lin para la
adaptacion de la red neuronal. Es equivalente al algoritmo de propagacion inversa
desarrollado para la funcion XOR, sin embargo, no requiere realimentacion para
propagar el error. Se define la teoria del algoritmo de adaptacion de Brandt-
Lin aplicado a una red neuronal en el disefio del controlador. La configuracion

propuesta en lazo cerrado se muestra en la Figura N°21.

re) e(t) | Control u(t) ySt)

3 ”| Neuronal Gy (s)
A

oy

Algoritmo @

2

> de ®=

Adaptacion

a,

Figura N°21. Configuracion a lazo cerrado del control neuronal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Para ser mas especifico, el controlador de red neuronal tiene dos entradas e; y
e,. Donde e; es el error entre el punto de ajusteylasalida de la plantay
e, es una sefial retardada basado en e;. La razon para introducir e, es como
sigue. Puesto que el controlador de la red neuronal es un dispositivo con memoria a
fin de quela salida de control no dependa solo de la entrada actual (error
en nuestro caso), sino también en las entradas anteriores, algunas sefales

retardadas deben ser introducidas segun la Figura N°22.

Control u(t y(t)
Neuronal > Gp(8) "

— A
eZ

r) e

+

» Retardo

Figura N°22. Controlador de la red neuronal.

Fuente: Elaboracion propia.

Sise utiliza lared neuronal simple con dos neuronas ocultas, entonces el
controlador de red neuronal tendra la estructura mostrada en la Figura N°23 es una

red mas sofisticada que se utiliza para mejorar la performance.

h
&

Logsig ——»

Logsig

Logsig ——»

Figura N°23. Configuracion del controlador neuronal adaptativo.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura N°23, se proponen dos maneras de configurar que la etapa de

salida del controlador:

1. Funcién de activacion tangente sigmoidea
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2. Ganancia de salida constante

La razon detras de la sigmoide tangente hiperbélica (tansig) es la capacidad de

proporcionar una doble polaridad de la sefial a la salida. Basandose en los

resultados de simulacion, la simple constantes de ganancia a la salida también

funciona ya que a menudo ofrecen un mejor resultado. Segun el esquema mostrado

en la Figura N°23 se desarrolla matematicamente, las relaciones entrada y salida

de las neuronas segun lo siguiente.
Entradas a la red.

rn=e, T;=2e
La ponderacién en las neuronas de la capa oculta.

P3 = Wiy + Wolp, Py = W3l + Wyl
Entradas a la capa de salida.
r3s=0(p3), n=0(p)

Salida de la red.

Ds = WsT3 + WeTy
Sea el error cuadratico.

E=el=0—-y)?=r2=2ry+y?

Entonces.

9F _ 2r + 2y = —2( )=-2
ay rr4y = r—y)=—46

(43)

(44)

(45)

(46)

(47)

(48)

Aplicando el algoritmo de Brandt-Lin a las ecuaciones segun las ecuaciones (41) y

(42) obtenemos.

Wy =11(¢30(=p3) +v-0) = e;p30(—ps3)
Wy = 1y(p30(—p3) +v-0) = e;p30(—p3)
W3 = 11(¢40(=ps) +v-0) = e;¢p40(—p4)

Wy = 12(40(=ps) +v-0) = e20,0(—p4)

(48)
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Donde, ¢)3:W5'W5 y¢4:W6'W6'

La ley de adaptacion para wg Y w, €s mas complicada, ya que esta vinculada a la
planta para ser controlada.

Analizando a partir de la ecuacion (4), ya que Oy, €sta vacia, tenemos
Ws = —YFpost [ulrs(—2e1) (49)

Si la derivada de Fréchet se aproximada por una constante que se absorbe en vy,

entonces la expresion anterior es aproximada por.

Ws = yr3e; (50)
Similarmente.

We = Y11 (51)

La constante y se considera como la tasa de adaptacion o aprendizaje. Sera

variada para analizar el ritmo de adaptacion del control de la red neuronal.

2.4  Definicidon de términos basicos

2.4.1 Glosario de términos basicos

o Adaquisicién de datos: es medir un fenémeno eléctrico o fisico como voltaje,

corriente, temperatura, presion, sonido, etcétera. La adquisicion de datos
mediante dispositivos electrénicos utiliza una combinacion de hardware,
software y un elemento para realizar las mediciones segun el procedimiento.
- Adquisicion
- Analisis
- Validacién
La adquisicion de datos incorpora sefales, sensores, actuadores,
acondicionamiento de sefial, dispositivos de adquisicion de datos vy, la

aplicaciéon en software.

o Estimacion IDGREY: es una técnica de estimacion de parametros en la que

se construye modelos a través de procesamiento de datos recopilados en

forma experimental. Estos modelos construidos se representan en espacio
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estado en dominio de tiempo continuo o dominio de tiempo discreto. Cuando
creamos con el comando IDGREY de MATLAB que construye un modelo

lineal de caja gris con parametros identificables.

o Control por Interaccién adaptativa: es una técnica de control que desarrolla
la teoria de interaccion adaptativa que se aplica para adaptar los coeficientes
del sistema. Dependiendo de su aplicacion y configuracion del algoritmo, los
coeficientes ajustados son los pesos de la red neuronal, ganancias del
controlador o coeficientes de las funciones de transferencia. Para aplicar el
algoritmo a un sistema de control, la Unica informacién necesaria sobre la
planta es la derivada de Fréchet, que se aproxima por una constante
determinada. Esto hara que el algoritmo sea robusto para incertidumbres del
sistema y eventuales cambios, por tanto, es aplicable a una amplia clase de
los sistemas.

2.4.2 Abreviaturas utilizadas

ADC : Analog Digital Converter (convertidor analogo a digital)
DAC : Digital Analog Converter (convertidor digital a analogo)
MLP . Multilayer Perceptron (red neuronal multicapa)

ANN . Artificial Neural Networks (red neuronal artificial)

Delay : Termino que indica un retardo en una sefal

CD : Corriente directa

DC : Direct current (corriente directa)

PWM : Pulse With Modulation (Modulador por ancho de pulso)
DAQ : Termino utilizado en referencia de la tarjeta de adquisicion de datos
EMG30 : Modelo del modelo del motor de corriente continua
MSE : Mean Square Error (Error cuadratico medio)

FPE : Focus Prediction Error (Foco de Prediccion)

Black-Box : Caja Negra

White-Box : Caja Blanca
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. HIPOTESIS Y VARIABLES

3.1 Hipétesis

3.1.1 Hipétesis general

El disefio del control por interaccion adaptativa aplicado a una red MLP permitira

un adecuado control de velocidad del motor DC.

3.1.2 Hipétesis especificas

a. Hipdtesis especifica 1: Una adecuada configuracion de la interfase, el modo
de adquisicion y la frecuencia de muestreo, facilitaran la obtencion de los

datos de entrada y salida del proceso.

b. Hipotesis especifica 2: El tratamiento y validacion de los datos provenientes
de la adquisicién de datos permitira resolver el modelo experimental del

proceso.

c. Hipdtesis especifica 3: El desarrollo del algoritmo de control por interaccion
adaptativa aplicado a una red MLP, permitira verificar la performance del
sistema de control de velocidad del motor DC, haciendo que la sefal de

control cumpla con las consideraciones de obtener la mejor performance.

3.2  Definicion conceptual de las variables

3.2.1 Variables Independientes

Es la variable de accion de control que esta determinada por la tension de entrada

al motor de corriente continua que proporciona el torque y se denota por la variable

(u).
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3.2.2 Variables dependientes

El sistema cuenta con un grado de libertad representados por la velocidad angular
4, = w desarrollada en el eje del motor DC y cuya medida sera leida en RPM

(revoluciones por minuto).

3.2.3 Variables intervinientes:

En este caso se considera la variable de perturbaciones presentes como el ruido

blanco en el sistema, sea en la entrada o en la salida.

3.2.4 Operacionalizacion de variables

Las variables que conforman el objeto de estudio deben ser medidas, lo que nos
permitird obtener datos e informacion de importancia, que seran tabulados,
ordenados y procesados; lo que significa que debera usarse formulaciones
estadisticas, que permitan una cuantificacion y analisis de los datos

correspondientes a las variables participantes en el sistema, segun la Tabla N°04.

Tabla N°04. Caracteristicas de las variables.

Variables Dimensiones Indicadores Escala Medicion
X.1. Obtencion de la ley de
. N Componente del o
control por interaccion ] Cualitativo
] sistema de control
] adaptativa
Variable
. X.2. Medida de la accién de -
Independiente Valor observable Cuantitativa
control
X: torque _ — —
X.3. Limitacién de la accion | Grado de actuacion Cuantitativa
de control apropiado
) i Medida del sensor o
Y.1 Medida del angulo Cuantitativa
Variable de efecto hall
dependiente
Valor medido en -
Y: velocidad | Y.2. Medida de la velocidad Cuantitativa
RPM
angular
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V. DISENO METODOLOGICO

4.1 Tipoy disefio de investigacion

El presente trabajo de investigacion es de tipo experimental (ver Figura N°24) con
enfoque cuantitativo. Se aplican herramientas matematicas, configuraciones de la
interfase para el experimento para el modelo y su simulacién en lazo abierto, asi
como para el disefio del control por interaccion adaptativa y la simulaciéon de la

respuesta del sistema de control en lazo cerrado.

GND 12V

S91U01193[3
® VoS|I

Figura N°24. Control de velocidad desde entrada analoga de la DAQ USB-6009.
Fuente: Elaboracion propia.

4.1.1 Regresion lineal

Supongamos que estamos midiendo la posicion de un mavil en funcién del tiempo
en un movimiento rectilineo (ver Figura N°25). Si el movil est4 libre de fuerzas,
esperamos que la relacion entre la posicion del movil y el tiempo sea lineal x = xy +

vt. Donde x, es la posicion del movil en el instante t = 0.
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http://www.sc.ehu.es/sbweb/fisica/cinematica/rectilineo/rectilineo.htm#uniforme

Figura N°25. Trayectoria lineal para el mévil.

Fuente: Elaboracion propia.

Si medimos las posiciones del movil x; y x, en los instantes t; y t,, obtenemos un
sistema de dos ecuaciones con dos incognitas de las que determinan las
cantidades desconocidas x,, v. Ahora bien, esta afirmacion solamente es cierta en
un experimento ideal libre de errores.

Si efectuamos n medidas de la posicion del movil, el aspecto de la representacion
gréfica de nuestras medidas segun la Figura N°26.

Figura N°26. Linea recta desde la regresion.

Fuente: Elaboracion propia.

Los puntos de color azul representan los datos experimentales. La relacion entre

las ordenadas y, las abscisas x de dichos puntos es solamente aproximada, debido
a los errores de cada una de las medidas.

Si tomamos Unicamente dos puntos para definir la recta el resultado tendria un
importante error. Para una mejor estimacion de la recta y, por tanto, de las

magnitudes buscadas, se deberan utilizar las n medidas tomadas.
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Supongamos una magnitud fisica y, esta relacionada con otra variable x, mediante
la funcién y = ax + b. Una recta de pendiente a cuyo intercepto de ordenada en el

origen es b. Las desviaciones ¢ de los valores de y, viene definido.
g =y; — (ax; +b)
g =y, — (ax; +b)
&n = Yn — (axy + b)
Sea E(a,b) la suma de los cuadrados de todas estas desviaciones:
E(a,b) = (y1 —ax; =b)* + -+ (i = ax; = b)* + -+ (yn — axp — b)’

Los valores que minimizan a E(a,b) son aquellos para los que se obtiene asi, un

sistema de dos ecuaciones con dos incognitas ay b cuya solucion es.

n 52
E(a,b) =2(yi—axi—b)2 2)

Los valores que minimizan a E(a, b) son aquellos para los que.

0E 0 0E 0
da ~  db
Se obtienen asi un sistema de dos ecuaciones con dos incognitas a y b cuya

solucion es.

. nxixy; — Crx) ETy) b= 1Yi—aXix (53)
At - Cra)?r B n

Estas ecuaciones son las ingresaremos a MATLAB de modo que tengamos la

funcion de regresion y quede a la espera del ingreso de los datos (DATA).

Las expresiones mas elaboradas nos permiten determinar el error de a, Aay el error

de b, Ab son las que listamos debajo.

"(y. —ax; — b)2 no ny2
a:\/21(yln_21 ) , Aq = Vn Ab = Aq 21 i

Jn S (5,2
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La pendiente de la recta se escribira a + Aa, y la ordenada en el origen b + Ab.

Véase las reglas para expresar una medida y su error de una magnitud.

El coeficiente de correlacion es otro parametro para el estudio de una distribucion
bidimensional, que nos indica el grado de dependencia entre las variables X e Y. El
coeficiente de correlacién r es un indice que mide el grado de ajuste de los datos

experimentales a la recta.
Se obtiene mediante la férmula.

Y=< x>)(yi—<y>) (54)
\/Z?(xi_< x >)2 \/2711(}’1'—< y >)?

El coeficiente de correlacion vale cualquier nimero comprendido entre —1y +1.

e Cuandor =1, la correlacion lineal es perfecta, directa.
e Cuandor = —1, la correlacion lineal es perfecta, inversa.

e Cuando r = 0, no existe correlacion, independencia total de valores X e Y.

Los resultados de la regresion para la data obtenida desde el control de velocidad

a lazo abierto son mostrados en la Figura N°27.

REGRESION LINEAL

25+ B

15+ B

SALIDA Al

05F B

U 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6

ENTRADA AO

Figura N°27. Interpolando mediante una linea recta.

Fuente: Elaboracion propia.
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El programa MATLAB nos proporciona la ecuacion de la recta:
y=0.27x +1.162

Esta recta servira para escalar la velocidad manual o a lazo abierto del motor DC.
El control manual a lazo abierto sera realizado desde LabVIEW, para ello se
requiere escalamiento previo a partir de la linea recta encontrada. En este caso el
voltaje que se adquiere segun:

y—b>b

X =—
m

La salida de la DAQ viene representada por la variable y, mientras que la variable

X es la nueva salida escalada de 0V a 5V.

4.1.2 Control a lazo abierto

Las caracteristicas proporcionadas por el fabricante para el motor DC EMG30 son,
las cuentas por revolucion CPR = 360, y las maximas revoluciones para el motor sin
carga de RPM =~ 208 (ver ANEXO B). La relacion para calcular la frecuencia
maxima que proporciona el encoder, tomado en consideracién que los sensores

Hall estan dispuestos en 90° es.

_ (CPR) x (MAXRPM) (55)
f(encoder) = 0 X 4 [Hz]
Reemplazando obtenemos.
pulsos rev 1min 1 pulsos
f =360 X 208 —— X ——— X —= 3125 ~ 312Hz
1rev min 60seg 4 seg

Por otro lado, los valores medidos en forma experimental por el osciloscopio y el

tacometro respectivamente resultaron ser:

« Medida de la frecuencia entre 312Hz a 324Hz
e Medida de las RPM entre 200 a 215
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El control a lazo abierto (ver Figura N°28) se inicia desde la adquisicion de datos,
se da integramente con sefales de E/S analdgica previamente escalada y manejo

adecuado del offset.

aol

N —— DAC

h 4

MOTOR DC
EMG30

R ail
ADC T 5V e
=

A

Figura N°28. Diagrama de bloques para el control manual de la velocidad.

Fuente: Elaboracion propia.

El VI para el control a lazo abierto es mostrado en la Figura N°29. Observamos la

ecuacion de la recta para el escalamiento.

tfin

H W
: ¢

’ I . 1
r H

DAQ

Assistant2
data ¥

&y

Write To
Measurement
File
F Signals

DAQ Assistant
" data

1.162

0.27

offset

Figura N°29. VI para el control de velocidad a lazo abierto.

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados se aprecian en la Figura N°30. Debemos indicar que es una curva
gue se comporta como un filtro pasa bajo esto es debido a que aun no se ha

calculado la ganancia de tacoémetro que se analizard mas adelante.
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Figura N°30. Curva de la velocidad del motor EMG30 a lazo abierto.

Fuente: Elaboracion propia.

Las relaciones para expresar la velocidad angular en unidades de RPM o rad/s
segun:

Vin * Fnax * 60 (56)

WIRPM] === o PR

[rad] _ Vip % Fpax * 21

s Vinax * PPR

Por otro lado, la relacién nos conduce a una curva caracteristica donde la amplitud
sea medida en RPM o en rad/seg como se muestra en la Figura N°30. En este caso

se ha tenido en cuenta la relacion para calcular ganancia de tacometro definida

segun la ecuacion.

Vnax * PPR (57)

Posteriormente se verifica la identificacion del modelo simulando la planta obtenida

a un valor referencial de voltaje de 12V, tal como se observa en la Figura N°31.
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Figura N°31. VI para el control de velocidad a lazo abierto.

Fuente: Elaboracion propia.

4.1.3 Estimacion del modelo motor DC EMG30

En principio hay dos formas diferentes de obtener los modelos: a partir de un
conocimiento previo, es decir, en términos de leyes fisicas, o por experimentacion
sobre un proceso. Un proceso no se caracteriza por un Unico modelo matematico.
Debe representarse por una jerarquia de modelos que van desde los detallados y
complejos de simulacidbn hasta los muy sencillos, faciles de manipular

analiticamente.

El control automatico de sistemas requiere del conocimiento del modelo matematico
obtenido de forma tedrica o experimental, tal que represente el comportamiento del
mismo. Las estructuras del modelo de caja gris se extraen del conocimiento parcial
del proceso afectado por las perturbaciones, como el ruido que esta presente en
diversas formas, una de las mas usuales es el ruido blanco. En nuestro caso un

modelo representado por la siguiente ecuacion espacio estado:
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x(t) = —%x(t) + gu(t)

(58)
y() = x(t) +e(t)

Siendo e(t) la perturbacion a la salida de la planta, ademas se tiene dos parametros
iniciales como son la ganancia K y la constante de tiempo t. Las condiciones
iniciales cero x(0) = 0, considerado como un sistema causal.

El siguiente procedimiento nos conducird a encontrar el modelo estimado.

a. Medida de datos de entrada-salida

Como se menciond anteriormente, todo proceso de identificacion parte de un
conjunto de datos de entrada/salida obtenidos de forma experimental a partir del
sistema fisico que se pretende modelar. Generalmente, sélo se utiliza una parte de
esos datos para realizar la identificacion del modelo, y los restantes se reservan

para realizar la validacion del mismo.

Estos archivos son cargados en el Workspace de MATLAB en algun tipo de
formato, *.dat, *.lvm, *.mat, etc. Las siguientes lineas de cddigo MATLAB nos

conducen a la lectura de los datos experimentales.

Lectura de data

clear;
close all; clc
filename = 'dataemg30.mat';

load (fullfile('C:\Users\61NB3F\Documents\MATLAB\Data', filename))
who
% Your variables are:

o°

% data emg30m7 filename u %
whos

La Figura N°32 muestra la representacion de datos de entrada salida obtenidos en

forma experimental en unidades de voltaje (V).
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Figura N°32. Graficas de entrada y salida.

Fuente: Elaboracion propia.

Para el motor DC EMG30, el modelo se ajusta a la siguiente funcion de

transferencia.

Y(s) G (59)
UGs) ts+1

La ecuacion (59) corresponde a un modelo a estimar. Las ecuaciones (18) y (19)
nos referencian a la funciéon de MATLAB denominada motorODE.m cuyo programa

se lista a continuacion.

Algoritmo 1: Funcién ODE

function [A,B,C,D]=motorODE (G, tau, Ts)

A = -1/tau;
B = G/tau;
cC =1;

D = 0;

if Ts>0

[n,m]=size(B); % 2x1
s=expm ([ [A B]*Ts; zeros(m,n+m)]);
A=s(l:n,1l:n);
B=s(l:n,n+m) ;
end
end
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b. Modelo estimado

El modelo estimado que se obtendrd desde el IDGREY requiere la funcion
motorODE Yy condiciones iniciales de la constante de tiempo, asi como de la

ganancia del proceso.

Algoritmo 2: Funcion IDGREY

fs=50;

T=1/fs;

mi=idgrey (@motorODE, {'G',5; "tau', 1}, 'cd’',{},T):;

m=greyest ([y,ul],mi);

opt = compareOptions('InitialCondition', 'zero');

compare ([data emg30m7(:,2),data emg30m7(:,4)],m,Inf,opt);

El modelo estimado para 450 muestras viene representado por la funcion de

transferencia.

1.01 (60)

G(s) = 077765 7 1

Comprobaremos la respuesta debido a una entrada pulso, es decir, comparando
con la data, vemos que el modelo aproxima bastante bien al modelo real como se

muestra en la Figura N°33.

ﬁ T T T T T T T T
> 2
Data
0 Modelo Estimado

_2 ] ] 1 1 ] ] 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Figura N°33. Comparacién de respuestas debido a una entrada pulso.

Fuente: Elaboracion propia.

c. Modelo estimado con ganancia de tacémetro

La eleccion de la estructura del modelo es una de las decisiones mas importantes

y dificiles que debe tomar el disefiador. Si no se tiene ningun conocimiento del
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sistema que facilite dicha eleccion. Es el caso del modelo obtenido en (60) presenta
una respuesta tipo filtro pasa bajo y no realmente la curva caracteristica del motor
DC. Debido a ello es que realizamos algunos ajustes que indicaran el modelo

estimado correcto en unidades de rad/s/V (ver Figura N°34).

Vi n G w (t) K Vout
> > ac >
V] | 7s+1 [[rad/s] “ v

Figura N°34. Diagrama de bloques del motor DC con ganancia de tacémetro.

Fuente: Elaboracion propia.

Donde K;,. es una constante proporcional con unidades [V-s/rad] utilizada para
convertir la velocidad rotacional w expresada en [rad/s] en una salida de voltaje V.
Teniendo en cuenta las relaciones siguientes podemos encontrar la ganancia Ky,

segun la relacion matematica.

VinaxPPR (61)

tac anmax

Donde.

- PPR son los pulsos por revolucion.
Vmax €S €l voltaje maximo aplicado al motor.

- FE,. €s la frecuencia maxima del encoder de efecto hall.

El modelo estimado incorporando la ganancia de tacémetro viene representado por

la funcién de transferencia.

10.45 (62)

G(s) = 5631

Comprobaremos la respuesta debido a una entrada escaldn unitario de amplitud
12V, (ver Figura N°35) se observa que el modelo presenta una buena performance

ya que el ajuste de la estimacion esta por 96.51%.
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w = 22.2813 rad/seq
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201

=
n
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w [rad/seq]

=
=
T

0 . . . . . . . . .
0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2
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Figura N°35. Curva caracteristica del motor DC EMG30 a lazo abierto.

Fuente: Elaboracion propia.

d. Discretizacion de la planta estimada

Para poder discretizar la planta Identificada de forma correcta, debemos de

encontrar el periodo de muestreo més adecuado segun.

dt =— = 0.02s

=

Este valor del periodo de muestreo coincide con el periodo de muestreo obtenido

en la adquisicion de datos en la parte experimental.
Realizando la discretizacion de la planta

w(z) 0.1978

Viz) 7 1- 0893521

Analizaremos el comportamiento de la planta identificada para una entrada escalén

unitario cuando se aplica U = 12V.

z
V(z) =U——
z—1
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Esto nos ayudara a comprender cual sera el comportamiento de la planta frente a
un determinado estimulo y a seleccionar la funcién de activacion a la salida del

controlador mas adecuada.
Analizaremos el teorema del valor final.

TVF = ii_r)rll[(z — 1Dw(z)]

0.1978z71 12z
1—-08935z71z—-1

w(z) =

0.1978z71 12z
—0.8935z71(z—-1)

TVF =lim|(z—1) = 22rad/s
z—1 1

¢, Qué significado tiene que el valor en estado estacionario debido a una entrada
escaldn unitario sea casi 22rad/s? ¢De qué forma nos ayuda este resultado a

seleccionar la funcién de activacion a la salida del controlador?

Imaginemos que seleccionamos una funcién de activacion tangente hiperbdlica
(tansig) a la salida del controlador; como sabemos, la funcion tansig limita su salida
a valores comprendidos entre —1 y 1, esto quiere decir que a la entrada de la planta

estimada le estarian llegando valores comprendidos entre —1y 1.

Para la planta estimada estos valores extremos de —1 y 1 se comportan como
escalones unitarios por lo que la salida de la planta frente a estos estimulos estara
entre —22 y 22 segun lo visto en el teorema del valor final; ademas, estos valores
son cotas en el estado estable para la salida de la planta, esto quiere decir que para
una funcién de activacién tansig a la salida del controlador el minimo y maximo
valor estable que alcanza el sistema es —22 y 22 que seria el valor de las maxima
RPM que el motor DC EMG30 proporciona.

Esto quiere decir que la referencia con una amplitud mayor a 1, por ejemplo 22, el
sistema no podra adaptarse ya que la planta identificada nunca podra generar el
valor de 22 en estado estable. Si en lugar seleccionar una funcién de activaciéon
tansig seleccionamos una ganancia entonces, dependiendo del valor de la

ganancia, no tendriamos una restriccion en la salida de la planta identificada, por lo
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gue el sistema seria capaz de adaptarse para cualquier valor de amplitud que tenga

la sefal de referencia.

e. Diseio del control por interaccién adaptativa

El desarrollo descriptivo del algoritmo de control por interaccion adaptativa para el
control del motor DC EMG30 se describe a continuacion.
1. Seiial de referencia

Generalmente para un sistema de control se propone una sefal constante tipo
escalon unitario, u(t) o escalén desfasado u(t) — u(t — t,), denominado también
“SPIKE” sin embargo, también es importante otra sefial diferente como una sefal
de tipo pulso o senoidal, esto con el proposito de que la respuesta del sistema se

observe el tracking como la sefial de salida se va adaptando a la referencia.

Una seinal senoidal de la forma:

u(t) = Asin(wt + @) + offset (63)

Se programa facilmente en MATLAB o LabVIEW.

Algoritmo 3: Sefial senoidal

% seflal de referencia
f=0.1;

periodo = 1/f;

num periodos = 5;

stop time = periodo*num periodos;
dt=0.001;

t O:dt:stop time;

amp = 1;

offset = 1;

u amp*sin (2*pi*f*t)+offset;
plot(t,u, 'b")

grid

xlabel ("tiempo[seg] ")

ylabel ('y(t)")

I +=h 'O

El resultado de la simulacion se muestra en la Figura N°36.
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Figura N°36. Curva senoidal para cinco ciclos.

2. Algoritmo de control

2 T T T T T T T T
15
g 1t
0.5

5 10 15 20 25 30 35 40

tiempo[seq]

Fuente: Elaboracion propia.

45

50

En este caso se explicara en detalle el procedimiento algoritmico resuelto con el

programa MATLAB. Es importante destacar que la adaptacién se da de forma

natural, es decir el algoritmo se inicializa con parametros de sintonia que son

previamente seteados y estos van cambiando segun la busqueda de la mejor

performance de la adaptacién segun la Tabla N°05.

Tabla N°05. Algoritmo descriptivo.

Algoritmo 4: Control por interaccion adaptativa

it

B e
REBoo~vwo s wnN e

13
14
15

16
17

Caracteristica

Constante de adaptacion (y)
Ganancia de salida (g)
Numero de muestras (N)

Ecuacién en diferencias
Error (e)

Ecuaciones

n =e

T, =ey

p1 = wirp +won

P2 = W3l + wWynp

r =a(py)

r, = a(p2)

a = nws+ nwg
x = tanh (a)
Ws = yne

We = yri€

+1)+
Wy ~ w(n ; w(n) it

MATLAB
gamma=2.5;
gain=0.5;
N=length(t);

Inicio de LOOP
y(n)=-al*y(n-1)+bl*x(n-1);
e(n)=u(n)-y(n)
pl = e(n)*wl(n)+e(n-1)*w2(n);
P2 = e(n)*w3(n)+e(n-1)*wéd (n
rl = logsig(pl);
r2 = logsig(p2);

a = rl*wb(n)+r2*wb6 (n);
X (n) = tansig(a);
LOOP Condicional
dw6 (n+l) = gamma*r2*e(n);
dwb5 (n+l) = gamma*rl*e(n);

Regla de actualizacion de pesos

w6 (n+l)= w6 (n)+0.5*dt* (dwo (n+1) +dwo (n)) ;
w5 (n+l)= wh(n)+0.5*dt* (dwb (n+1) +dw5 (n) ) ;
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19 ¢y = wswg dwl (n+1)= e (n) *w5(n+1) *dw5 (n+1) *logsig (-pl) ;
g? Wy = e;p10(—py) dw2 (n+1)=e (n-1) *w5 (n+1) *dw5 (n+1) *logsig (-pl) ;
29 dw3 (n+l)= e(n) *w6 (n+l) *dwé (n+1l) *logsig (-p2) ;
23 dw4 (n+l)= e (n-1)*w6 (n+1) *dwé6 (n+1) *logsig (-p2) ;
24
25 wl (n+l)= wl(n)+0.5*dt* (dwl (n+1)+dwl (n)) ;
26 w2 (n+1)= w2 (n)+0.5*dt* (dw2 (n+1) +dw2 (n) ) ;

w3 (n+l)= w3 (n)+0.5*dt* (dw3 (n+1) +dw3 (n)) ;

wd (n+1)= w4 (n)+0.5*dt* (dwd (n+1) +dw4 (n) ) ;
27 FINALIZA LOOPs
28 Calcula error cuadrdtico (e?) e2 = e.*e;

3. Simulaciones

Los resultados de las simulaciones fueron realizados haciendo las variaciones de
la ganancia de adaptacién y, el valor de la ganancia de salida G. Los resultados de
la simulacion son mostrados en la Figura N°37. Podemos observar la excelente
performance que muestra la actuacion de control; asimismo la sefial de error
converge a cero y los mas importante que la salida de control es suave y su tiempo

de establecimiento es de aproximadamente menor a 2 segundos.

5 T T T T T T T T
. — Ref
i il — — —(Out
[i] - 4
A4 i — — —Error
- —r————————
= e
=2r,/ ]
570
I.[I
D d‘l. \l“ 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 o 4] T 8 9

tiempo

Figura N°37. Respuestas del sistema de control.

Fuente: Elaboracion propia.

En el capito de muestras de resultados y contrastacion de la hipotesis veremos que
siempre es posible mejora la performance en simulaciones para tareas de tiempo
real en cualquier escenario ya que la técnica empleada es bastante robusta y lo
hace posible, aln a diferentes trayectorias que es sometido el proceso.
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4.2  Método de investigacion

Los métodos de investigacién que se ha utilizado, son las herramientas que nos
han permitido obtener y analizar los datos. Estas incluyen el muestreo, las hojas de

datos técnicas, las pruebas realizadas en los experimentos.

En nuestro caso hemos optado por el método experimental que es uno de
los métodos de investigacion cuantitativa principal. Nuestros resultados han sido
probados en laboratorio bajo el contexto del marco tedrico y metodolégico y

realizando pruebas cientificamente aceptables como son:

o Recopilar informacion.

o Realizar la adquisicion de datos.

o Determinar las ecuaciones diferenciales o ecuaciones en diferencias del
sistema, segun el dominio del tiempo en que trabajemos.

o Resolver la estimacion del modelo IDGREY bajo la plataforma de MATLAB
leidos desde datos experimentales.

o Realizar el disefio del control por interaccion adaptativa.

o Desarrollar el algoritmo de control.

o Pruebas usando software de simulacion de MATLAB y LabVIEW.

o Pruebas de validacion.

4.3 Poblacion y muestra

No corresponde al presente trabajo de Tesis, debido a que la poblacién se reduce
al objeto de estudio que es el sistema de control de velocidad angular del motor DC
EMG30.

4.4  Lugar de estudio y periodo desarrollado

El presente trabajo de investigacion se desarrolla en las instalaciones del
laboratorio de ISCA & Electronics y aulas virtuales de la Unidad de Posgrado FIEE
de la Universidad Nacional del Callao.
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4.5

Técnicas e instrumentos para la recoleccién de la informacion

Las técnicas para recoleccién de datos son de tipo cuantitativo, en consecuencia,

el plan para la indicada recoleccion de datos es la siguiente:

4.6

a)

b)

d)

Instrumentos para la medicion de voltaje:

Por la naturaleza del trabajo de investigacién se han utilizado técnicas de
coleccion de datos, para estimar el modelo del motor DC mediante el
instrumento conocido como tarjeta de adquisicion de datos. Esta informacion
sera procesada mediante algoritmos en el dominio del tiempo continuo y

tiempo discreto.

Instrumentos para la lectura de la entrada y salida analoga:
Los puertos de E/S analoga de la NIDAQ USB-6009 permiten a través del
MAX poner valores de voltaje de 0 a 5V a través del puerto DAC para luego

ser leidos a través de un puerto ADC de +10V.

Instrumentos de medida de hardware y software:
Se usé la NIDAQ USB-6009, Arduino Mini Pro para la modulacién por ancho
de pulso (PWM), convertidor de frecuencia, y una laptop Toshiba Core i5.

Asimismo, a nivel de software se usé LabVIEW, MATLAB y Simulink.

Instrumentos para mediciéon de frecuencias:

Se utilizo osciloscopio RIGOL y tacoOmetros para las RPM para determinar
los valores de las frecuencias del encoder de efecto hall del motor DC
EMG30.

Analisis y procesamiento de datos

4.6.1 Registro de datos

El proceso de datos se inicia con la toma de las medidas de voltaje en.

Voltaje generado por el DAQ.
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e Voltaje de salida del convertidor frecuencia-voltaje.

e Frecuencia del encoder tomada mediante el osciloscopio.

Con los datos obtenidos, se pretende obtener una grafica lineal que relaciona el
voltaje generado por el DAQ y el voltaje a la salida del convertidor F-V. El diagrama

de LabVIEW utilizado se muestra en la Figura N°38.

@ !
set paint ] / )

» 1] =
E | DAQ Assistant DAL Assistant? Winltios
v T =)

=
WEw W W
- =

Eﬂ-b E Write Ta I

Measurement
File
MWV oltsos b " 'S.IEI‘lﬂh

Figura N°38. Diagrama de LabVIEW para obtener datos de F-V y Voltaje AO.
Fuente: Elaboracion propia.

4.6.2 Andlisis del escalamiento

Se aplica el andlisis de los datos mediante un algoritmo de regresion lineal y se
procesan desde la Tabla 3 y este resultado se muestra en la Figura N°39. EIl

algoritmo de regresion es listado y esta escrito en MATLAB.

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
FIv

Figura N°39. Curva de regresion lineal.
Fuente: Elaboracion propia.
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El siguiente algoritmo denominado “regresion” sera el encargado de leer la data

proveniente de los archivos que han sido generados por las mediciones entregadas

desde el Firmware de LabVIEW. Como resultado obtendremos la ecuacion de la

linea recta que servira para el escalamiento.

Algoritmo 5: Regresion lineal

function [m,b,r]l=regresion(x,Vy)
n=length (x) ;
m=zeros (2,1);
b=zeros (2,1);

[o)

% pendiente de la recta de regresion

m(l)=(n*sum(x.*y)-sum(x)*sum(y))/ (n*sum(x.”"2)-sum(x) *sum(x)) ;
%ordenada en el origen,b
b(1l)=(sum(y)-m(1)*sum(x))/n;

)

% errores de my b

sd2=sum ((y-m(1l)*x-b (1)) ."2);
m(2)=sqrt(sd2/ (n-2))/sqgrt (sum(x.”2)-sum(x) *sum(x) /n) ;
b(2)=sgrt(sum(x.”2)/n)*m(2);

% correlacion

sx=sqgrt (sum(x.”2) /n-mean (x)"2);

sy=sqrt (sum(y.”"2) /n—-mean (y) *2) ;
r=(sum(x.*y)/n-mean (x) *mean(y) )/ (sx*sy);

end

El SubVI mostrado en la Figura N°40 contiene la ecuacion de la recta obtenida

desde la regresion.

REGRESION LINEAL

251 B

SALIDA Al
\
1

05 B

0 1 2 3 4 5 6
ENTRADA AOQ

Figura N°40. Ecuacion de la recta del escalamiento.

Fuente: Elaboracion propia.

La respuesta del escalamiento que consistié en regular la salida del convertidor F/V

de tal modo que si enviamos 5V por la salida analoga (ao) el nivel medido a la salida
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del convertidor F/V desde un canal de entrada analdgica (ai) debiera obtener un

nivel de ganancia DC de 5V, como un comportamiento lineal (ver Figura N°41).

Volt

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Samples

Figura N°41. Respuesta escalada de 0 a 5VDC en 450 muestras.

Fuente: Elaboracion propia.
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V. RESULTADOS

5.1 Resultados descriptivos

(@) Resultado 1

Una de las principales caracteristicas y beneficios del andlisis descriptivo es la
investigacién que se realiza, nos ayuda a comprender el problema y los posibles
fendmenos que pudieran aparecer, entre ellos, como evitar el fenémeno del aliasing
gue aparece cuando se adquieren sefiales analogas, el error de cuantizacion, las
no linealidades que pudieran estar presentes en la parte mecéanica del actuador y

el ruido introducido en la planta o proceso.

(b)  Resultado 2

Por otro lado, esta la informacion proporcionada por los resultados de algun
programa que esté relacionado con la optimizacion como es el algoritmo del
IDGREY de MATLAB en donde nos da un reporte de la Tabla N°06.

Tabla N°06. Valores del estado del foco de prediccion.

Status
Estimated using GREYEST on time domain data
Fit to estimation data 96.51%
FPE 0.00688
MSE 0.006819

Error de prediccion final de Akaike (FPE)

El criterio de Error de prediccion final (FPE, Function Prediction Error) de Akaike
proporciona una medida de la calidad del modelo al simular la situacion en la que

el modelo se prueba en un conjunto de datos diferente.

Después de calcular varios modelos diferentes, se comparan utilizando este criterio.

Segun la teoria de Akaike, el modelo mas preciso tiene el FPE més pequefio.
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Si usa el mismo conjunto de datos para la estimacion y validacién del modelo, el
ajuste siempre mejora a medida que aumenta el orden del modelo y, por lo tanto,

la flexibilidad de la estructura del modelo.

El error de prediccion final (FPE) de Akaike se define mediante la siguiente

ecuacion.
Dénde.

N
1 - R 1+d/N (64)
FPE = det (NE e(t, On)(e(t, GN))T> (%)

t

- N es el numero de valores en el conjunto de datos de estimacion.
- e(t) es un vector de errores de prediccion n x 1.
- By representa los parametros estimados.

- d es el numero de parametros estimados.

Si el nUmero de parametros excede el nimero de muestras, el FPE no se calcula

cuando se realiza la estimacion del modelo (model.Report.FPE esta vacio).

Error cuadratico medio (MSE)

Definamos una ecuacion matematica que nos dara el error cuadratico medio de

todos los puntos.

1% 1% (65)
MSE =2 0= 307 =3 ) (€
I=1 =1

Analicemos lo que realmente significa esta ecuacion, ya que, nuestro objetivo es
minimizar el error cuadrético (e) sobre todos los puntos (N) este medio, lo que nos

proporcionara la mejor linea que pase por todos los puntos.
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5.2 Resultados inferenciales

5.2.1 Resultado 1.

Ingresando los siguientes datos (ver Tabla N°07) en donde esta la ganancia, G, el

factor de adaptacibn gamma, los pesos iniciales W y las observaciones segun la

salida.

Tabla N°07. Datos inferenciales 1.

Pardmetros Observaciones
G=0.001;

gamma=10; Funcién
W1=-100; Sigmoide a la
W2=100; salida
W3=100;

W4=-100; ADAPTA
W5=-100;

W6=100;

En la simulacion que se muestra en la Figura N°42 se observa que el sistema

adapta mas tarde con un error inicial bastante alto.

140

120 )
wu?
|
80
!
I
|

60 [

Salidas

ap |

20

=}
Y

AAAN AAAANL

Ref
— — —Qut

— — —Error

-~ ._'\-?.

0 100 200 300

Figura N°42. Respuestas de adaptacion 1 a una entrada senoidal.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Por otro lado, destacamos el valor de los pesos sinapticos que son de valor
relativamente alto en comparacién con los pesos que se obtienen desde el
algoritmo de propagacion inversa. Esto se debe a que el sistema de adaptacion
interactiva requiere mas fuerza en los pesos, sin embargo, segun lo mostrado en la

Figura N°43 estos permanecen contantes, en otro caso decrecen.
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Figura N°43. Respuestas de evolucion de pesos sinapticos 1.

Fuente: Elaboracion propia.

5.2.2 Resultado 2.

Ingresando un nuevo factor de adaptacion segun la Tabla N°08, mientras que los

demas permanecen constantes.

Tabla N°08. Datos inferenciales 2.

Pardmetros Observaciones
G=0.001;

gamma=20; Funcién
W1l=-100; Sigmoide a la
W2=100; salida
W3=100;

W4=-100; ADAPTA
W5=-100;

W6=100;
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Los nuevos resultados se observan en la Figura N°44.
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Figura N°44. Respuestas de adaptacion 2 a una entrada senoidal.

Fuente: Elaboracion propia.

5.2.3 Resultado 3

Los parametros del nuevo factor de adaptacién son definidos en la Tabla N°09.

Tabla N°09. Datos inferenciales 3.

Parametros Observaciones
G=0.001;
gamma=20; Ganancia
Wl=-1; salida
wW2=1;
W3=1; NO ADAPTA
Wi=-1;
W5=-1;
woe=1;

Ingresando un nuevo factor de adaptacion, observamos que no hay adaptacion, ya
gue los valores elegidos hacen que la sefal de control sea creciente en tanto los
pesos no ayuden a estabilizar, el control se desestabilizara al sistema, esto

podemos observar en la Figura N°45.
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Figura N°45. Respuestas de adaptacion 3 a una entrada senoidal.

Fuente: Elaboracion propia.

En este caso los pesos decisivos como son los W5 y W6 no logran adaptar al
sistema de control ya que cada vez que lo intentan estos crecen exponencialmente
no permitiendo una buena performance en el control por interaccion adaptativa (ver
Figura N°46).
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Figura N°46. Respuestas de evolucion de pesos sinapticos 2.

Fuente: Elaboracion propia.
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5.2.4 Resultado 4

Los parametros del nuevo factor de adaptacién son definidos en la Tabla N°10. Esta

vez se esta considerando una entrada STEP con salida ganancia.

Tabla N°10. Datos inferenciales 3.

Pardmetros Observaciones
G=0.005;
gamma=20; Ganancia
Wl=-1; salida

w2=1;
W3=1; ADAPTA
W4=-1;
Whs=-1;
W6=1;

En este caso los pesos han sido decisivos para que el sistema se adapte a una

entrada step como se observa en la Figura N°47.

Control U
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Figura N°47. Respuestas de evolucion de pesos sinapticos.

Fuente: Elaboracion propia.
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La evolucion de los pesos (ver Figura N°48) esta siendo favorable a pesar que en
algun tiempo corto el sistema tenia complicacion de adaptarse, ademas esto es

mitigado con los valores de sintonia que posee el sistema de control por interaccion

adaptativa.
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Figura N°48. Respuestas de evolucién de pesos sinapticos 3.

Fuente: Elaboracion propia.
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VI. DISCUSION DE RESULTADOS

6.1 Contrastacion y demostracion de la hipétesis con los resultados

6.1.1 Contrastacion hipétesis 1:

En principio el uso de la tarjeta de adquisicion de datos DAQ USB-6009
previamente ha sido configurada en el modo “continuous samples” para unidades
de voltaje, de acuerdo con la hoja técnica del fabricante National Instruments. De
este modo facilito la adquisicion de los datos de pares de entrada y salida
esenciales para la obtencion del modelo del proceso definida por la funcién de
transferencia:

10.45

G(s) = T5631

6.1.2 Contrastacion hipétesis 2:

El tratamiento adecuado, asi como la validacion de los datos provenientes de la
adquisicion de datos nos han permitido resolver el modelo del proceso. En este
caso el algoritmo IDGREY expuesto en la tesis ha demostrado ser bastante robusto
ya que el modelo del motor DC EMG30, esto se verifica y valida con el porcentaje
del foco de prediccion del modelo que bordea el 97% lo cual es un valor altamente

confiable y exacto.

Comparando con el modelo RLS (Recursivo Least Square) par sistemas de caja

negra se obtuvo el modelo con la funcion de transferencia:

11.9408

6rs(s) = 64518

Algoritmo 6: Identificacion paramétrica ARX

% modelo ARX

thl=arx(data,[1 1 1]); % ARX111

% y(k) = al*y(k-1) + bl*x(k-1) --> na=1 y nb=1
% H(z) = z”-nk bl/(1l-al*z"-1) --> nk=1
thd=tf(thl.b,thl.a,T); % modelo iscreto
thc=d2c (thd) ;

[n,d]=tfdata(thc, 'v'");

printsys(n,d, 's")
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Verificando la performance del modelo en lazo abierto para una entrad STEP se

valida la performance del modelo IDGREY con el modelo RLS (ver Figura N°49).

w= 222092 rad/seg

25 T T T

RLS
IDGREY [

20

-
(%]

w [radfseq]

-
o

0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2
tiempo [seg]

Figura N°49. Verificacion de performance de identificacion de modelo.

Fuente: Elaboracion propia.

6.1.3 Contrastacion hipotesis 3:

Presentaremos las pruebas que se requieren para que el sistema tenga una mejor
adaptacion y esto dependera de la fuerza de control que esta relacionada con la
ganancia y y de los pesos W que son los que requiere la red para subir y/o aumentar
segun sea el caso que se adapten. En este caso a diferencia del algoritmo
convencional del Backpropagation que requiere pesos aleatorios pequefios, en la
seleccion de los pesos en la interaccion adaptativa ocurre lo inverso, es decir, se
requieren valores de pesos mas grandes. A continuacién, mostraremos los

resultados en tareas de tiempo real.

Las siguientes tablas seran los indicadores de los datos que han sido registrados
para cada simulacion del control por interaccion adaptativa en tiempo real.
Posteriormente mostraremos las simulaciones y realizaremos algunos comentarios
al respecto. Iniciaremos con los parametros proporcionados en las Tabla N°11-
Tabla N°14.
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6.3.1.1 Prueba de tiempo real 1

Tabla N°11. Datos para pruebas 1 de tiempo real.

Pardmetros Observaciones
G=0.001;

gamma=20; Ganancia
W1l=-100; salida
W2=100; ADAPTA
W3=100; funcioén
W4=-100; logsig
W5=-100;

W6=100;

En la Figura N°50 (superior) se muestran la evolucion de la sefial de referencia
(linea blanca) salida (linea verde) y error (linea roja). Mientras en la Figura N°50
(inferior) se muestra la sefial de control. Se observa que la respuesta no se adapta
rapido debido a que la sefial de control no tiene el suficiente voltaje para que el
motor DC EMG30 realice el control de velocidad mas rapido. La funcion que se esta

trabajando las simulaciones en la sigmoide logistica.

Amplitude

—

/_..._I

Simulation Time

Accion de Control m

Amplitude

Simulation Time

Figura N°50. Front panel de las sefiales en pruebas 1 de tiempo real.

Fuente: Elaboracion propia.
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6.3.1.2 Prueba de tiempo real 2

Tabla N°12. Datos para pruebas 2 de tiempo real.

Pardmetros Observaciones
G=0.001;

gamma=200; Ganancia
W1l=-100; salida
wW2=100; ADAPTA
W3=100; funcidn
W4=-100; logsig
W5=-100;

W6=100;

En la Figura N°51 (superior) se muestran la evolucion mas rapida en la sefal de

salida, mientras que la sefal de error decrece. Mientras en la Figura N°51 (inferior)

se muestra la sefial de control que posee una actuacion que hace que el sistema

se adapta rapido hacia la velocidad de 50RPM.

100-

Amplitude

Simulation Time

Sefial Referencia

Sefial de Error - ‘
%

Senal Salida

Amplitude

Simulation Time

Accion de Control m

Figura N°51. Front panel de las sefiales en pruebas 2 de tiempo real.

Fuente: Elaboracion propia.
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6.3.1.3 Prueba de tiempo real 3

Tabla N°13. Datos para pruebas 3 de tiempo real.

Parédmetros

Observaciones

G=0.001;
gamma=250;
W1l=-100;
W2=100;
W3=100;
W4=-100;
W5=-100;
W6=100;

Ganancia
salida
ADAPTA

funcidén gain

En la Figura N°52 (superior) se muestran la evolucién mas rapida ya que se le ha

proporcionado un y = 250 este parametro hace que es sistema se adapte mejor.

Mientras en la Figura N°52 (inferior) se muestra la sefial de control que posee una

actuacion que hace que el sistema se adapta rapido hacia la velocidad de

50RPM.Con ello verificamos el

error en centésimas de error en el estado

estacionario, verificando con ello la performance.

1
ﬁ

EEE

)

L
oo |
2p
T

L7

P
ﬁ

<
B

v

Seftal Referencia NG

Sefial deError [N
Sefial Salida [N

Accion de Control [0

Figura N°52. Front panel de las sefiales en pruebas 3 de tiempo real.

Fuente: Elaboracion propia.
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6.3.1.4 Prueba de tiempo real 4

Tabla N°14. Datos para pruebas 4 de tiempo real.

Paradmetros Observaciones
G=0.001;

gamma=300; Ganancia
W1l=-50; salida
W2=50; ADAPTA
W3=50; funcidén gain
W4=-50;

W5=-50;

We6=50;

En la Figura N°53 (superior) se muestran la evolucion mas rapida ya que se le ha
proporcionado un y = 300 este parametro hace que es sistema se adapte mejor.
Mientras en la Figura N°53 (inferior) se muestra la sefial de control que posee una
actuacion que hace que el sistema se adapta rapido hacia las diferentes
velocidades de referencia (200, 100, 50) RPM. Se verifica el control en tiempo real

para referencias arbitrarias.

Sefial Referencia NG

Sefial deError N
Seial Salida |

s

<t

<> <

Wl

50 |
Ganancia
F
300 |
L

=
=
B
un

Figura N°53. Front panel de las sefales en pruebas 4 de tiempo real.

Fuente: Elaboracion propia.
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6.2

Contrastacion de la hipétesis con otros estudios similares

En este caso vamos a contrastar el resultado obtenido para el modelo de nuestro

motor DC EMG30 con los parametros obtenidos en el Paper (Modeling and

simulation of the EMG30 Geared motor with encoder resorting to SimTwo: The

official Robot@Factory Simulator, 2011). En donde presenta sus resultados

experimentales, definidos en la Tabla N°08.

Tabla N°15. Pardmetros del Motor DC EMG30.

Notacién | Termino Unidades Valor
L, Inductancia de armadura H 3.4x 1073
R, Resistencia de armadura Q 7.101
Ji Inercia de motor Kg —m? 0.00567
B Friccion viscosa Nm/rad/ s 0.000931
K; Constante de motor Nm/A 0.509
K, Constante contraelectromotriz V/rad /s 0.509

La Figura N°54 nos muestra los resultados de ambos modelos estimados, hay que

precisar que los motores DC EMG30 por ser de bajo costo poseen diferentes

valores de RPM, no es uniforme en todos, por ello se aprecia un ligero error en el

resultad de las simulaciones sin embargo ambos casos nos dan una buena

aproximacion a 22.6rad/s.

El programa MATLAB nos devuelve los siguientes resultados

Figura N°54. Respuestas comparativas del modelo del motor DC EMG30.

w= 229685 rad/seg

25

201

-
o
T

w [radiseg]

-
=]
T

.
PAPER |_|
RLS
IDGREY

. . . . . I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
tiempo [seg]

. . L
1.4 1.6 1.8 2

Fuente: Elaboracion propia.

Caso Paper: w[rad/s] = 22.989 y Caso Tesis: w[rad/s] = 22.968
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6.3 Responsabilidad ética de acuerdo con los reglamentos vigentes

Yo, Ricardo Raul Rodriguez Bustinza, doy fe que mi tesis de doctorado titulada "
ESTIMACION DEL MODELO IDGREY Y CONTROL DE VELOCIDAD POR
INTERACCION ADAPTATIVA APLICADO A UN MOTOR DC EMG30", es de mi
autoria, y su aplicacion en la estimacion de parametros de caja gris y su control por
interaccion adaptativa en base a una red neuronal para controlar la velocidad
angular de un motor DC EMG30 es facilmente escalable a motores de mayores
dimensiones bajo los principios metodolégicos del trabajo de tesis que estamos

presentando.
Finalmente, faculto a que la informacion contenida en la tesis, sea utilizada por otro
investigador e ir ampliando a otros procesos, siempre y cuando haga la referencia

respectiva al trabajo de tesis.

Dando fe de lo declarado, firmo.

e z

Ricardo Raul Rodriguez Bustinza
DNI: 07543266

Callao, agosto del 2021
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CONCLUSIONES

De la discusion de resultados expuestos en los Capitulos IV y V, podemos concluir

lo siguiente:

Los dispositivos electronicos, como es el médulo del motor DC EMG30 en
conjunto con la adecuada configuracion de la tarjeta de adquisicion de datos,
nos han permitido interactuar con la PC en la adquisicion de los datos de
entrada y salida del proceso bajo la plataforma de LabVIEW. De esa manera

nos permite validar los datos para el desarrollo del algoritmo de estimacion.

El tratamiento de los datos y seleccion de la estructura del modelo de primer
orden, ha sido validado tal como lo demuestra el desarrollo del algoritmo de
caja gris mediante el Toolbox IDGREY de MATLAB encontrando una
prediccion del error del 97%. Este es un indicador que se adecua bastante
bien a la exactitud del modelo, por ende, nos permite validar la obtencion del

modelo del sistema de control de velocidad del motor EMG30.

El desarrollo del algoritmo de control por interaccion adaptativa aplicado a
una red MLP, responde a distintos tipos de consignas arbitrarias, de ese
modo la ley de control, impuesta es capaz de llevar al sistema de adaptacion
a un error en estado estacionario nulo con minimo sobre impulso y de rapida

respuesta y por ello la accién de control impuesta es validada.
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RECOMENDACIONES

En primera instancia seria recomendable disefiar un médulo especificamente
para el control de posicion del motor DC con caracteristicas similares al del
motor DC EMG30 para aplicaciones de la robdtica. De esta manera se fomenta

y se motiva el desarrollo de proyectos con sistema mecatrénicos.
Asimismo, seria recomendable aplicar diferentes algoritmos en el area de la

ingenieria de control no lineal, control avanzado y controladores inteligentes con
0T (Internet of Things).
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ANEXO A
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Titulo: “Estimacién del Modelo IDGREY y Control de Velocidad por Interacciéon Adaptativa Aplicado a un Motor DC EMG30”

PROBLEMA

OBIJETIVOS

HIPOTESIS

VARIABLES

METODO Y DISENO

Problema General:

¢De qué manera la incorporacion
de un algoritmo por interaccion
adaptativa aplicado a una red
MLP vy el desarrollo del modelo
IDGREY contribuiran a la mejora
de la performance del control de
la velocidad del motor DC?

Problemas Especificos:

Problema especifico 1: ¢Como
influye la obtencién del modelo
experimental del motor en el
desarrollo de la actuacion del
control de la velocidad?

Problema especifico 2: ¢(Cémo
afecta la estimacidn paramétrica
en la eleccion del modelo del
motor cuando se eligen modelos
de primer orden y segundo orden
para el control de velocidad?

Problema especifico 3: ¢De qué
manera se mide la performance
del sistema de control neuronal
por interaccion adaptativa??

Objetivo General:

Estimar el modelo IDGREY vy
realizar el control de velocidad
por interaccién adaptativa

aplicado a un motor DC EMG30.

Objetivos Especificos:

Objetivo
Implementar un

Especifico 1:
sistema de
adquisicion de datos en base a la
plataforma LabVIEW y MATLAB
para estimar el modelo IDGREY.

Objetivo Especifico 2: Encontrar
el modelo del proceso
desarrollando  funciones  de

sistemas espacio estado
empleando las herramientas del

programa MATLAB.

Objetivo Especifico 3: Desarrollo
del algoritmo de control por
interaccion adaptativa para una
red neuronal multicapa y
verificacion de la accion de

control.

Hipdtesis General:

El andlisis del disefio del control
por interaccion adaptativa
aplicado a una red MLP permitira
un adecuado control de velocidad
del motor DC.

Hipotesis Especificas
Hipotesis  especifica 1: La
adecuada  configuracién  del
sistema de adquisicion de datos,
nos permitira adquirir los datos
del proceso.
Hipotesis  especifica  2:  El
tratamiento adecuado de los
datos provenientes de la
adquisicion de datos permitira
resolver el modelo del proceso.
Hipotesis  especifica  3:  El
desarrollo del algoritmo de
control por interaccion
adaptativa aplicado a una red
MLP,
performance del

control.

permitira  verificar la

sistema de

Variable Independiente

Es la variable de accién de control
que estd determinada por la
tension de entrada al motor de
corriente continua que
proporciona el torque y se denota

por la variable (u).

Variable Dependiente

El sistema cuenta con un grado de
libertad
velocidad angular ¢, desarrollada
en el eje del motor DC y cuya
RPM

representados por la

medida serd leida en

(revoluciones por minuto).

INDICADORES
X.1. Obtencion de la ley de
control por interaccion
adaptativa.

X.2. Medida de
control

la acciéon de

X.3. Limitaciéon de la accién de

control
Y.1 Medida del angulo en
radianes
Y.2. Medida de la velocidad

angular en RPM.

Método
Temporal.

El estudio es del tipo transversal,
su ejecucion se inicia el 3 de abril
del afio 2019 y su posible término
el 30 de diciembre del 2020.

Espacial.

El estudio se realizard en los
ambientes de la facultad de
Ingenieria Eléctrica y Electronica
de la Universidad Nacional del

Callao.

92




ANEXO B
Programa en MATLAB
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Programa MATLAB 1

% ALGORITMO DE CONTROL ADAPTATIVO NEURONAL

o\°

o\°

o\°

planta identificada
Gs=tf (10.45,[1 5.631]);
fs=100;

dt=1/fs;

Gz=c2d(Gs,dt) ;
[b,al]=tfdata (Gz, 'v");
present (Gz)

al=a(2);

bl=b(2);

% referencia

f=1;

T=1/f;

n=10;

w=2*pi*f;
t=0:dt:n*T;

amp=1;

u=amp*sin (2*pi*f*t);

o)

% pesos iniciales

wo=1;

wl (2)=—wo; w2 (2)=wo; wW3(2)=wo;
wi (3)=-wo; w5(2)=—wo, wb (2)=wo;
dwl (2)=0; dw2(2)= ; dw3(2)=0;
dwd (2)=0; dwb(2)=0; dwo(2)=0;

x=zeros (1,1);

y=zeros (1l,1);

e=zeros(1l,1);

gain=0.5;

N=n*T/dt+1;

gamma=200;

for n=2:N
y(n)=-al*y(n-1)+bl*x(n-1);
e(n)=u(n)-y(n);
pl=e(n) *wl (n) +e (n-1) *w2 (n) ;
p2=e(n) *w3 (n) +e (n-1) *w4 (n) ;
rl=logsig(pl);
r2=logsig(p2);
a=rl*wb(n)+r2*wb6 (n) ;
X (n)=tansig(a);
$x (n)=gain*a;

if n<N
dwb6 (n+1)=e(n) *r2*gamma;
dwb (n+1)=e(n) *rl*gamma;
w6 (n+1)=w6 (n) +0.5*dt* (dwo (n+1)+dwb6 (n) ) ;
wb (n+1)=wb(n)+0.5*dt* (dw5S (n+1) +dw5 (n) ) ;
dwl (n+1l)=e (n) *wb (n+1) *dwb (n+1) *logsig (-pl) ;
dw2 (n+1)=e (n-1) *w5 (n+1) *dwb5 (n+1) *logsig (-pl) ;
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dw3 (n+l)=e (n) *w6 (n+1) *dw6 (n+1l) *logsig (-p2) ;
dwd (n+l)=e(n-1) *w6 (n+1) *dwo6 (n+1) *logsig (-p2) ;
wl(n+l)=wl(n)+0.5*dt* (dwl (n+1)+dwl (n));
w2 (n+l)=w2 (n) +0.5*dt* (dw2 (n+1) +dw2 (n) ) ;
w3 (n+l)=w3 (n)+0.5*dt* (dw3 (n+1)+dw3 (n) ) ;
w4 (n+l)=wd (n)+0.5*dt* (dw4 (n+1) +dw4 (n) ) ;
end

end

e2=e.*e;

k=0:N-1;

figure

plot(k,u, 'b")

hold

plot (k,y, k')

figure

subplot (231), plot(k,wl)

subplot (232), plot(k,w2)

subplot (233), plot(k,w3)

subplot (234), plot(k,wd)

subplot (235), plot(k,wb)

subplot (236), plot(k,w6)




ANEXO C
Hoja Técnica del Motor DC EMG30
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- RB-Dev-40 Devantech 12V, 30:1 Gear Motor w/ Encoder

Figura N°55. Motor DC EMG30

Fuente: https://www.robot-electronics.co.uk/htm/emqg30.htm

El motor EMG30 es un motor de corriente directa 12v totalmente equipado con
codificadores y una caja de engranajes de reduccion de 30:1. Es ideal para
aplicaciones de robdtica, proporciona una efectiva unidad de costo y la

retroalimentacion para el usuario.

El motor EMG30 (ver Figura N°56) tiene una velocidad nominal de 170 revoluciones
gue se caracteriza por incluir un encoder o codificador de cuadrante que envia un
tren de impulsos cuando gira el eje del motor, permitiendo asi que un circuito
externo nos proporcione la velocidad real a la que esta girando el eje y cuantas
vueltas da. El encoder estd formado por dos sensores de efecto hall que
proporcionan un total de 360 pulsos por cada vuelta completa del rotor. EI motor
cuenta con condensadores internos de filtro que ayudan a minimizar el ruido y los

parasitos generados por el motor al girar a través de las bobinas del motor.

Figura N°56. Motor DC EMG30 con bracket de montaje.
Fuente: https://www.robot-electronics.co.uk/htm/emg30.htm
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El motor EMG30 suministra un conector JST 6 al final o parte posterior (ver Figura

N°57) de aproximadamente 90 mm de cable de serie.

—]] TEEEEY

Figura N°57. Esquema de disposicion de pines del encoder.
Fuente: Elaboracion propia.

Las conexiones son listadas en la Tabla N°16:

Tabla N°16. Pines de conectores del Motor DC EMG30.

Color de alambre | Pin Conector
Purpura (1) | Sensor Hall B (V)
Azul (2) | Sensor Hall A (V)
Verde (3) | Sensor Hall (GND)
Marrén (4) | Sensor Hall (V)
Rojo (5) | Motor +
Negro (6) | Motor -

Las especificaciones técnicas del motor EMG30.

e Tension nominal de 12VDC

e Fuerza 1.5Kg/cm

e Velocidad nominal 170 rpm

e Consumo tipico 530mA

e Velocidad sin carga 216 rpm

e Consumo sin carga en vacio 150mA

« Contador del codificador 360 pulsos por vuelta del eje.

o Eje de 5 mm para casquillos de fijacion de 5mm.
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Las salidas de los sensores Hall necesitan unas resistencias pull-up de unos 4.7KQ,

esta disposicién se muestra en el esquema de la Figura N°58.

4.7k

| —1
M |
R8

CHANELS
CHANELSA1
CHANELS-2

4.7k +=
™1
— GND [ EM

Fuente 5V R7
FUENTESV-1

FUENTESV-2 -__I_
GND

Figura N°58. Esquema pull-up para salidas del encoder.

Fuente: Elaboracion propia.
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ANEXO D
PROGRAMAS SIMULINK - LabVIEW

100



- Diagrama del sistema de control por interaccion adaptativa en Simulink.
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Fuente: Elaboracién propia.
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- Diagrama del sistema de control por interaccion adaptativa en LabVIEW.
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Fuente: Elaboracion propia.

- Toolkit de Simulacion por interaccion adaptativa en LabVIEW DAQ Assistant.
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Fuente: Elaboracion propia.
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