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Resumen

Se presenta el desarrollo de un controlador de velocidad para un motor de CD basado en la
red neuronal B-spline debido a sus caracteristicas de ser un algoritmo simple que hacen que
sea una opcion confiable. Las redes neuronales son mas que otra forma de presentar
ciertas caracteristicas propias de los humanos, como la capacidad de memorizar y de
asociar hechos. Debido que el disefio del neuro-controlador estd basado en redes neuronales
B-Spline, se tomara su respuesta dindmica con el motor de CD y todos los requerimientos
necesarios para la operacion. Convencionalmente en el control de velocidad para motores
se utiliza el controlador proporcional- integral (PI), sin embargo es un controlador lineal
que depende de una forma importante en su disefio del modelo matematico del sistema a
controlar. De esta forma, en esta tesis se compara el neuro-controlador B-Spline con el
controlador (PI) para el problema del control de velocidad de un motor de CD. Los
resultados obtenidos demuestran que el neuro-controlador disefado presenta un mejor

desempefio con respecto al control PIL.
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CAPITULO 1. Control de Velocidad en Motores de CD

1.1 Introduccion

El control de velocidad de motores es uno de los objetivos de control més frecuentemente
utilizado en aplicaciones industriales asi como en electrodomésticos como lavadoras,

refrigeradores y aires acondicionados.

Convencionalmente en el control de velocidad de motores se utiliza el controlador clésico
Proporcional-Integral (conocido usualmente como controlador PI) debido a la sencillez de
su algoritmo que redunda en una facilidad para ser implementado mediante circuitos
analogicos o en dispositivos digitales como microcontroladores o microprocesadores. Sin
embargo, el controlador PI es un controlador lineal, que depende de forma importante en su
analisis del modelo matematico del sistema a controlar y que ademas es disefiado para
operar en un punto de operacion fijo. Estas condiciones en el disefio del controlador PI
ocasiona que su rendimiento para realizar la tarea de control disminuya por alguna de las

siguientes causas:

e Cambio del punto de operacion del sistema a controlar.

e Comportamiento no lineal importante del sistema controlado.

e Presencia de perturbaciones no modeladas

e Induccidén de ruido en sensores que pueden modificar el valor de la variable

controlada.

Para solucionar esta problematica existen técnicas de control no lineal (modos deslizantes,
control robusto, control dptimo) o de control inteligente (l6gica difusa, sistemas expertos,

redes neuronales) que pueden dar solucion a una o varias de las desventajas del controlador
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PI. Sin embargo, la principal desventaja de estas opciones de control radica generalmente

en el requerimiento de calculo computacional requerido por estas técnicas de control.

En este trabajo de tesis se propone y disefia un controlador neuronal para el control de
velocidad del motor de CD. El controlador neuronal propuesto estd basado en una red
neuronal B-spline. Las redes neuronales B-Spline tienen como ventaja ante otras topologias
de redes neuronales la sencillez de su algoritmo que le permite poder aprender en linea, es
decir, la tarea de control la aprende y ejecuta estando conectada al sistema a controlar, a

diferencia de otras redes neuronales que deben tener una etapa de aprendizaje previa.

De esta forma en el capitulo 2 se presenta el desarrollo del modelo del motor de CD;
mientras que en el capitulo 3 se describe el principio de operacion de las redes neuronales
artificiales. El disefio del neuro-controlador B-spline se presenta en el capitulo 4. Los
resultados experimentales se presentan en el capitulo 5. Finalmente se presentan las

conclusiones de este proyecto.

1.2 Justificacion

En este trabajo de tesis se propone disefiar e implementar un controlador neuronal para el
control de velocidad de un motor de CD en tiempo real. El neuro-controlador estara basado
en una red neuronal B-spline y disefiado para su operacion en tiempo real. En el disefio del
neuro-controlador B-Spline se tomaré en cuenta la respuesta dinamica del motor de CD y
los requerimientos de tension requeridos para su operacion. El desempefio del neuro-
controlador desarrollado serd validado con respecto a un controlador PI clasico, el cual es el
controlador mas utilizado en este tipo de aplicaciones. El neuro-controlador debera
aprender en linea las no-linealidades del motor y compensar el efecto de perturbaciones que

se presenten en el sistema a controlar.
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1.3 Objetivo General

Disefiar e implementar un neuro-controlador, basado en una red neuronal B-Spline, para el

control de velocidad de un motor de CD en tiempo real.

1.4 Objetivos Particulares

e Determinar el modelo del motor de corriente directa con la finalidad de identificar
los parametros que rigen la respuesta dindmica del sistema.

e Analizar la red neuronal B-Spline para conocer su principio de operacion e
implementacion.

e Disefar e implementar el neuro-controlador B-Spline en el software de simulacion
Simulink.

e Integrar el modelo del motor de CD y el neuro controlador B-Spline operando en
tiempo real de simulacion.

e Implementar el neuro-controlador en la plataforma Hardware-in-loop para el control
del motor de CD en tiempo real.

e Realizar un estudio comparativo del funcionamiento del neurocontrolador B-Spline

y el controlador PI (Propocional + Integral).
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CAPITULO 2. Motores de CD

En este capitulo se presenta el desarrollo del modelo matematico del motor de CD. El
modelo matematico es requerido para ser implementado en la plataforma Hardware-in-loop
y de esta forma contar con la plataforma de prueba de simulacion en tiempo real para el
neuro-controlador B-spline y el controlador PI. El control de velocidad que se desarroll6 en
esta tesis se disend e implemento para el motor de CD del modulo entrenador de la marca

Quanser [1].

2.1 Modelo del motor de CD.

Un aspecto esencial en el control de sistemas es su modelo matematico. Un modelo
matematico de un sistema dindmico se define como un juego de ecuaciones que representa
la dindmica del sistema con exactitud o al menos respuestas razonables. Los sistemas se
pueden representar de modos diferentes y pueden tener diferentes modelos matematicos;
ello depende de la perspectiva de la aplicacion. Los elementos claves en la obtencion de

modelos matematicos son [2]:

e Obtener una vision general del sistema y sus componentes.
e Comprender el sistema y como funciona el sistema.
e Conocer los principios del modelado de componentes.

e Verificar la validez del modelo.

El modelo matematico de un sistema puede ser tan complejo conforme se incluyan la
respuesta dindmica de todos sus componentes. Por ello, en control a menudo es suficiente
trabajar con modelos linealizados o modelos lineales, donde las dindmicas del sistema son

representadas por funciones de transferencia. Las funciones de transferencia se pueden
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obtener mediante la aplicacion de las leyes fisicas basicas que describen los subsistemas o

por experimentos en un sistema real [2-3].

Los principios de modelado requieren un buen conocimiento de los fenémenos fisicos
involucrados y un buen sentido de aproximaciones razonables. El modelo matemaético de un
sistema también puede obtenerse a través de la excitacion del sistema con una sefial de
entrada y analizando su respuesta dinamica. Como ejemplo de ello se tiene la respuesta del
sistema a una entrada escalon o la respuesta en frecuencia del sistema. Un modelo puede
ser, en principio, obtenido mediante la aplicacion de cualquier tipo de entrada al sistema y

el analisis de la respuesta correspondiente.

Por otra parte, la evaluacion del modelo es una parte importante del modelado para el
control de sistemas dinamicos, también es esencial para proporcionar alguna medida exacta
del modelo. Al modelar sistemas dindmicos la precision se expresa en términos de exactitud
de los parametros. Sin embargo, esto no es suficiente, ya que puede haber errores debido a
elementos del sistema no considerados [3]. Cuando se obtiene un modelo, es una buena
practica evaluar su validez mediante la ejecucion de simulaciones y comparando su
respuesta con la del sistema real. La validacion es un paso importante que se debe realizar

con el fin de dar un nivel de confianza al modelo obtenido.

2.1.1 Elementos del motor de CD

El modelo eléctrico del motor de CD estd compuesto por la parte eléctrica conformado por
el devanado de armadura y el voltaje aplicado al mismo; asi como también una parte
mecanica conformado por el rotor y la carga inercial que tiene que mover. La Fig. 2.1
muestra el circuito eléctrico equivalente de la armadura del motor y el diagrama de cuerpo

libre del rotor [2-4].
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Vi KmWm

Fig.2.1. Motor de CD.

En este modelo del motor de CD se considera al voltaje de la fuente Vm como la entrada al
sistema y el cual es aplicado al devanado de armadura del motor de CD. Por otra parte, la
velocidad angular del rotor es considerada la variable de salida del motor. Se asume que el
rotor y la flecha estdn unidos rigidamente[5]. La Fig. 4.2 muestra la representacion en

diagrama a bloques de este modelo del motor de CD.

Ta
Motor y la carga
Ym " | on,
inercia

Fig.2.2. Diagrama de bloque del modelo del motor de CD.

En el modelo de la Fig. 2.2 contempla la posible influencia de una perturbacion externa al
modelo la cual estd representada por la variable T; y que representa un cambio en el torque

del motor.

Los parametros fisicos de los elementos del motor de CD que fueron tomados en cuenta
para el modelo se muestran en la Tabla 2.1.

18
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Tabla 2. 1. Nomenclatura de sistema de lazo abierto

Simbolos Descripcion ‘ Unidades
O Velocidad angular del motor rad/s
Vi Voltaje de armadura del motor. A\

Ty Perturbacion del torque del motor N.m
Tm Par generado por el motor N.m
I Corriente del inducido del motor A

K Constante de Torque del motor N.m/A
R, Resistencia del inducido del motor Q

| Inductancia del inducido del motor Mh

Jn Momento de inercia del rotor del motor Kg.m2

Ji Momento de inercia de la carga Kg.m’
Jeq Momento de inercia total del rotor y la carga | Kg.m®

del motor
T Constante de tiempo de lazo abierto ]

2.1.2 Ecuaciones del motor de CD

Para la obtencion del modelo del motor se considera que el campo magnético es contante,
por lo que se puede considerar que el torque del motor es proporcional a la corriente de

armadura por un factor constante como lo describe la ecuacion 2.1 [1-2].

T = Kyim(®) @.1)

Por otra parte, al girar el devanado de armadura del rotor en el campo magnético del motor
se genera una fuerza contra-electromotriz de polaridad inversa al voltaje aplicado al
devanado de armadura. Esta fuerza contra-electromotriz es proporcional a la velocidad

angular del motor y est4 representada por la ecuacion 2.2.
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e =Ky - wn(t) (2.2)

En el Sistema Internacional de Unidades, las constantes del torque y de la fuerza contra-

electromotriz son iguales, esto es:
K, = K, (2.3)

Asumiendo las consideraciones anteriores tenemos que la ecuacion que gobierna al circuito
eléctrico del motor se obtiene a través de la ley de voltajes de Kirchhoff, como se

representa en la ecuacion (2.4).

. a .
V(®) = Rnin(®) + L (i (®)) + Ko (©) 4
Aplicando transformada de Laplace a la ecuacidn anterior tenemos que:

Rinlin(s) + SLyy Lin(s) = Vip(s) — K2 (s) (2.5)

SiL,, < R, podemos despreciar el término de la inductancia, asi que podemos simplificar

la ecuacion (2.5) como lo muestra la ecuacion (2.6)
Vi = Rl + ki (2.6)

Por otra parte, aplicando la segunda ley de Newton a la parte mecanica del motor y

despreciando el coeficiente de friccidon viscosa tenemos que:
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]eqwm = Knln(t) + Ty (2.7

donde:

]eq =Jm + i (2.8)

La transformada de Laplace de la ecuacion (2.6) resulta en:

]eqﬂm(s)s = Kpln(s) + Ta(s) (2.9)

Combinando las ecuaciones (2.6) y (2.9) tenemos que:

Kim(s) _ KmVm

o Rm(s) + Ty(s) (2.10)

Jeqf2m(s)s +

A partir de la ecuacion (2.10) podemos determinar la funcidon de transferencia modela el
comportamiento dinamico de la velocidad del motor con respecto al voltaje aplicado a su

armadura como lo describe:

Km

K2
Rm [ ]es+—m]
Rm

Gyuy(s) = (2.11)

De esta forma, la ecuacién 2.11 describe que la dindmica de la velocidad del motor es
representada por una funcion de transferencia de primer orden. No hay que perder de vista

que este modelo es aproximado ya que se han despreciado los efectos de la inductancia de

21



Motores de CD Capitulo 2

la armadura del motor asi como también el coeficiente de friccion viscosa del motor. La
ecuacion (2.11) se puede manipular para representar la funcion de transferencia de la

velocidad del motor como:

K
Ts+1

Guy(s) = (2.12)

La forma de la funcién de transferencia de la ecuacion (2.12) permite visualizar ficilmente
la ganancia de estado estacionario y la constante de tiempo del modelo de velocidad del
motor de CD. Sustituyendo los valores de los pardmetros del motor de CD y que se
presentan en la Tabla 2.2 se obtiene finalmente que la funcién de transferencia del motor de

CDes:

19.9

Gay(s) = 0.0929s+1 (2.12)

La Fig. 2.3 muestra el diagrama de bloques del modelo del motor de CD construido con los

modelos de los elementos que lo conforman.

Tq
+
Vot R O L 8n] ' | wn
” . \_/ I s
k"n:

Fig.2.3. Diagrama de bloques del modelo del motor de CD.
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Moviendo el punto de suma de retroalimentacion detras de los dos primeros bloques y
simplificando el diagrama anterior obtenemos el diagrama equivalente que se muestra en la

Fig. 2.4.

—_————— e e

\ 4
v
A

Fig.2.4. Diagrama simplificado del motor de CD

La Tabla 2.2 muestra los valores de los parametros del motor de CD.

Tabla 2. 2. Valores de los parametros del motor de CD.

Simbolo  Descripcion Valor ‘ Unidad ‘

Km Constante de Torque del motor 0.0502 N.m/A

Rm Resistencia del Inducido del Motor 10.6 Q

Lm Inductancia del inducido del Motor 0.82 mH
Maxima Torsion continua del Motor 0.035 N.m
Potencia del Motor 18 W

Jeq Momento equivalente del rotor el Motor 221x 107 Kg.m2

™m Constante de tiempo Mecanica del Motor | 0.005 S

K Ganancia en estado estable del lazo abierto | 19.9 rad/(V.s)

T Constante de Tiempo de Lazo Abierto 0.0929 ]

Vmax Tension  Méxima de salida del | 15 v
Amplificador Lineal
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CAPITULO 3. Redes Neuronales Artificiales

3.1 Introduccion

En la ciencia de la computacion la manera de confrontar los diversos problemas es generar
un modelo tomando en cuenta algunos aspectos, como son reglas matematicas o logicas y
proponer con base a un conjunto de sentencias iterativas con mecanismos de seleccion o
decision una solucion .Para responder a estas y a otras interrogantes a lo largo de la historia
se han generado diversas formas de presentar soluciones, que en cierto modo han

conformado a lo que hoy se conoce como Inteligencia Artificial[1-3].

El desarrollo de las redes neuronales artificiales (RNA) comenzo6 aproximadamente en los
afnos 50’s, motivado por el deseo de entender el cerebro y emular algunas de sus actividades
El cerebro humano corresponde a un sistema altamente complejo no-lineal y paralelo.
Debido a sus capacidades que tiene al manejar la informacion, es que se han intentado crear
RNA para el analisis de multiples tipos de datos simulando el comportamiento del cerebro
humano. Al igual que una red neuronal humana, las RNA deben aprender por lo que se
aplican reglas de aprendizaje que ajustan las conexiones entre las neuronas artificiales para

que pueda aprender a partir de ejemplos que se le muestren [2-4].

En las tltimas dos décadas, se ha incrementado la atencion a las RNA para modelar
sistemas no lineales y disefiar controladores. La estructura de estos modelos se forma por
un arreglo uniforme de unidades basicas de calculo interconectadas entre si. Después de
seleccionar su estructura, las interconexiones se ponderan mediante un entrenamiento, para

aproximar el comportamiento entrada-salida de un sistema dindmico. Los esquemas
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neuronales tienen la habilidad de identificar el modelo de sistemas desconocidos mediante

un conjunto de datos que relacionan la(s) entrada(s) y la(s) salida(s) [3].

3.2 Redes Neuronales Bioldgicas

Para entender las redes neuronales artificiales es necesario comprender como funcionan las
redes neuronales bioldgicas. El cerebro humano es un sistema de procesamiento de
informacion extremadamente complejo, su unidad fundamental de procesamiento es la
neurona, donde el cerebro estd compuesto por un elevado nimero de neuronas
interconectadas y que funciona en paralelo. Una neurona tipica posee el aspecto y las partes

que se muestran en la figura 3.1 [1-2-3].

Fig.3.1. Estructura tipica de una neurona biolégica.

La neurona biologica estd formada por tres partes principales: el soma, que es el cuerpo
principal de la neurona; un solo axon, que parte del soma y se incorpora a un nervio
periférico que sale de la médula espinal y las dendritas, que son numerosas prolongaciones
ramificadas del soma. Las sefales de entrada (aferentes) llegan a la neurona a través de las
sinapsis que establecen, sobre todo, las dendritas, aunque también el cuerpo celular. El
numero de conexiones sindpticas que mantienen esas fibras de entrada oscila entre unos

cientos y doscientos mil. Por el contrario, la sefial de salida (eferente) se transmite por el
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unico axon de la neurona. Dicho axén tiene muchas ramas separadas destinadas a otras
partes del sistema nervioso o a la periferia del cuerpo. Un rasgo especial de la mayoria de
las sinapsis es que la sefial se transmite de ordinario solamente en la direccion hacia delante
(del ax6n a las dendritas). Ademads las neuronas se disponen en un gran numero de redes

nerviosas con distinta organizacion que determinan las funciones del sistema nervioso.

Dentro del comportamiento de las neuronas biologicas existen algunas caracteristicas que
pueden afectar a la RNA. Por ejemplo, el impulso que llega a una sinapsis y el que sale de

ella no son iguales, Puede variar durante el proceso de aprendizaje.

En el cuerpo o soma se suman las entradas de todas las dendritas. Si estas sobrepasan un
cierto umbral, entonces se transmitira un pulso a lo largo del axdn, en caso contrario no se
transmitird. Después de transmitir un impulso, la neurona no puede transmitir durante un

tiempo de entre 0,5 ms a 2 ms. A este tiempo se le llama periodo refractario.

Las neuronas son capaces de cambiar dindmicamente junto con el medio. A esta propiedad
de las neuronas se le denomina plasticidad. La plasticidad se percibe también en la

capacidad de responder de forma correcta frente a un estimulo nunca antes recibido.

De esta forma una RNA, que trata de emular las caracteristicas del modelo bioldgico, trata
de reproducir la tolerancia a fallos, adquisicién de conocimientos, plasticidad, adaptabilidad

y la posibilidad de modelar comportamientos no lineales.

3.3 Redes Neuronales Artificiales
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Una RNA se puede definir como un modelo computacional inspirado en el sistema
nervioso biologico, compuesto por un gran numero de elementos interconectados
paralelamente denominados neuronas, las cuales estan encargadas de procesar informacion
para producir un estimulo de salida. Al igual que su simil bioldgico, existen diferentes tipos

de RNAs.

Las caracteristicas principales que distingue a una RNA son las siguientes [2-3]:

e Su patron de conexiones entre neuronas (arquitectura)
e Su método de determinar los pesos en las conexiones (algoritmo de entrenamiento o
aprendizaje)

e Su funcion de activacion.

Las RNA estan compuestas de elementos de procesamiento llamadas neuronas, unidades,
células o nodos. Cada una de las neuronas se conecta a otras neuronas por medio de ligas de
comunicacion directas, cada una con un peso asociado. Cada neurona tiene un estado
interno, llamado estado de activacion o nivel de actividad, que es una funcion de la entrada
que recibe. Una neurona envia su activaciéon como una sefial a diferentes neuronas. Un

sistema neuronal esta compuesto por los siguientes elementos:

e Un conjunto de procesadores elementales o neuronas artificiales.
e Un patron de conectividad o arquitectura.
e Una dindmica de activaciones.

e Unaregla aprendizaje.

28



Redes Neuronales Artificiales Capitulo 3

La respuesta de las neuronas biologicas es del tipo no lineal, caracteristica que se emula en
las RNA ya que constituye una de sus caracteristicas mas interesantes para abordar este tipo

de problemas.

3.3.1 Modelo general de una neurona artificial.

El modelo general de la RNA esta constituido como se muestra en la Fig. 3.2 :

Fig.3.2. Modelo genérico de una neurona artificial.

El modelo general de la neurona artificial esta constituido por los siguientes elementos.

e Conjunto de entradas, x;(t)

e Pesos sindpticos de la neurona i, w;; que representan la intensidad de interaccion
entre cada neurona presindptica j y la neurona postsinaptica i.

e Regla de propagacién o (w;;, x;(t)), que proporciona el valor del potencial
postsinaptico h;(t) = o (w;j, x;(t)), de la neurona i en funcion de sus pesos y

entradas.
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e Funcion de activacion f;(a;(t — 1), h;(t)) que proporciona el estado de activacion
actual a;(t) = f;(a;(t —1),h;(t)) de la neurona i a;(t —1) y de su potencial
postsinaptico actual.

e Funcion de salida Fi(ai(t)), que proporciona la salida actual §; = Fi(ai(t))

neurona 1 en funcion de su estado de activacion.

La operacion matematica que realiza la i-ésima neurona puede expresarse como:
yi(t) = F; (fi [ai(t —1),0; (Wij'xj(t))]) [3.1]

Las variables de entrada y salida de la neurona artificial pueden ser sefiales binarias
(digitales) o continuas (analdgicas), dependiendo del modelo y aplicacion. Con frecuencia
se anade al conjunto de pesos de la neurona un parametro adicional, b; que se denomina

umbral. La Fig. 3.3 muestra el diagrama estandar de una neurona artificial.

Fig.3.3. Modelo estandar de una neurona estandar.

3.4 El aprendizaje en Redes Neuronales Artificiales
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Los factores principales que determinan el comportamiento de una RNA son: la funcion de
activacion y el patron de los pesos en las conexiones sobre las cuales se envia y recibe la
sefal a través de la neurona [1]. El arreglo de RNA en capas y los patrones de conexion
dentro y entre capas se denomina arquitectura de la red. Se distinguen tres tipos de capas: a)

de entrada, b) ocultas, y c) de salida [2-3]:

e La capa de entrada o sensorial estd compuesta por neuronas que reciben datos o
sefiales procedentes del entorno.

e La capa oculta es aquella que no tiene una conexion directa con el entorno. La
arquitectura de la red puede estar formada por una o mas capas ocultas.

e La capa de salida es aquella cuyas neuronas proporcionan la respuesta de la red

neuronal.

Las propiedades mas importantes de las RNA es su capacidad de aprender a partir de
conjuntos de patrones de entrenamientos. Por lo tanto el proceso de aprendizaje es aquel
por el cual la RNA se adapta al estimulo modificando sus pesos y eventualmente produce

un resultado esperado [5].

Al aprendizaje en la RNA se realiza al presentarle valores de entrada y salida conocidos a
los cuales se les denomina patrones de entrenamiento. De esta forma, el algoritmo de
aprendizaje se encarga de ajustar los pesos y umbrales de cada neurona de la RNA para que
esta reproduzca la sefial de salida a partir de los datos de entrada del patron de
entrenamiento. La cantidad de patrones de entrenamientos de la red debe ser una muestra
representativa y un ntimero significativo de ejemplos para que la red ajuste sus pesos de
manera eficaz. Existen 2 tipos de aprendizaje: Aprendizaje Supervisado, y Aprendizaje No

Supervisado.
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e Aprendizaje Supervisado es el que aprende de sus errores.
e Aprendizaje No Supervisado debe indentificar informacion del entorno como parte

del proceso entrenamiento.

3.5 Clasificacion de Redes Neuronales Artificiales

Existen diferentes arquitecturas de RNA, entre las mas comunes podemos encontrar [4]:

3.5.1 Perceptron

Es la primera red neuronal conocida, fue desarrollada en 1943 por Warren McCulloch y
Walter Pitts; estd consiste en una suma de sefiales de entrada, multiplicadas por unos
valores de pesos escogidos aleatoriamente. La entrada es comparada con un patron
preestablecido para determinar la salida de la red. Si en la comparacion, la suma de las
entradas multiplicadas por los pesos es mayor o igual que el patrén preestablecido, la salida
de la red es un uno légico (1), en caso contrario la salida es un cero logico (0). El
perceptron es un tipo de RNA que utiliza aprendizaje supervisado, es decir necesita conocer

los valores esperados para cada una de las entradas presentadas [3-4].

Entradas n U

Fig.3.4. Perceptron
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La tnica neurona de salida del Perceptrdon realiza la suma ponderada de las entradas y pasa

el resultado a una funcidn de transferencia de tipo escalon.

3.5.2 RNA Adeline

La red Adaline (Neurona Lineal Adaptiva), es similar al Perceptron, excepto en su funcion
de transferencia, la cual es una funcion de tipo lineal en lugar de una funcion légica como
en el caso del Perceptron. En esta RNA, la neurona realiza la suma de los productos de los
valores de entrada y de pesos, y aplica una funcion de salida para obtener un tnico valor de
salida, el cual debido a su funcion de transferencia lineal, se encontrard en el rango de +1 si

0 —1. La Fig. 3.5 muestra la arquitectura de una RNA Adaline.

74 Sx1

Sx1 5

Fig.3.5. Estructura de una red Adaline.

3.5.3 RNA Backpropagation

Uno de los grandes avances logrados con la RNA Backpropagation es que estd red
aprovecha la naturaleza paralela de las redes neuronales para reducir el tiempo requerido
por un procesador secuencial para determinar la correspondencia entre valores de entrada y

salida. Es un tipo de red de aprendizaje supervisado, que emplea un ciclo propagacion o

33



Redes Neuronales Artificiales Capitulo 3

adaptacion de dos fases. Una vez que se ha aplicado un patrén a la entrada de la red como
estimulo, este se propaga desde la primera capa a través de las capas superiores de la red,
hasta generar una salida. La sefal de salida se compara con la salida deseada y se calcula
una sefal de error para cada una de las salidas.La importancia de este proceso consiste en
que, a medida que se entrena la red, los valores de los pesos de las neuronas de las capas
intermedias se modifican de tal modo que las distintas neuronas aprenden a reconocer
distintas caracteristicas del espacio total de entradas [4]. Existen diferentes algoritmos dea

aprendizaje para RNA Backpropagation entre las que podemos encontrar:

e Red Backpropagation con momentum
e Red Backpropagation con rata de aprendizaje variable
e M:¢étodo del Gradiente Conjugado

e Algoritmo de Levenberg - Marquardt

La Fig. 3.6 muestra la arquitectura de una RNA Backpropagation.

Capa Dculta (o)

Fig.3.6. Red Sencilla de 3 capas Backpropagation
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3.5.4 RNA B-Spline.

En el sub-campo matematico de andalisis numérico, una funcion B-spline es una funcioén
spline (curva diferenciable definida en porciones mediante polinomios, son utilizados para
trabajar tanto en una o en varias dimensiones) que tiene el minimo apoyo con respecto a un
determinado grado, suavidad y particion de su dominio. El término B-spline fue definido
por Isaac Jacob Schoenberg y es la abreviatura de spline basica.. Las B-Splines pueden ser

evaluadas de una manera numéricamente estable segun el algoritmo de Boor [2-5].

Las redes neuronales B-Spline tienen un amplio potencial de aplicaciones ya que es un
aproximador universal. Esto implica que se pueden entrenar para modelar funciones
lineales o no-lineales con el grado de precision que se requiera. Las principales ventajas del
uso de redes neuronales B-spline en control es su implementacion, debido a que permiten
reducir la complejidad y costo computacional de algunos controladores no lineales y
mejorar el desempefio de los controladores disefiados con técnicas convencionales [6]. En
el caso de las B-spline, son un tipo particular de redes neuronales que permiten modelar y

controlar sistemas en linea con una gran simplicidad en los calculos de la sefial de control.
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CAPITULO 4. Neuro-controlador B-Spline

4.1 Introduccion

El disefio y desarrollo del neuro controlador B-Spline se apoya en la simulacién con la
ayuda del software Matlab™. La finalidad de trabajar con la RNA B-Spline se debe a la
sencillez de su algoritmo, ya que le permite aprender en linea la tarea de control. El
controlador neuronal de velocidad de un motor de CD fue disefiado mediante simulaciones
en tiempo real para analizar la respuesta dindmica del neuro-controlador en lazo cerrado y
comparar su desempefio con respecto a un controlador PI. El disefio del neuro-controlador
B-Spline consiste en seleccionar las funciones de activacion de la RNA Ilamadas funciones
base. Estas funciones base son funciones spline, las cuales pueden ser de distinto orden. De
igual forma se tiene que seleccionar el numero de funciones base a utilizar por la RNA. Al
igual que en el disefio de otros controladores neuronales esta seleccion se realiza de forma
heuristica. Una de las principales ventajas de la RNA B-spline radica en el hecho de que
solo se calculan las funciones base que activen los datos de entrada, lo cual reduce la

demanda computacional para su procesamiento [1].

4.2 Estructura de la RNA B-spline

La Fig. 4.1 muestra la estructura de una RNA B-spline, la cual estd estructurada en tres

capas: la capa de entrada, la capa intermedia y la capa de salida.
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Fig.4.1. Estructura de una RNA B-spline.

Como se observa en la Fig. 4.1, la capa de entrada se encarga de normalizar y distribuir el
conjunto de datos de entrada hacia la capa intermedia de la RNA. Por su parte, la capa
intermedia se encarga de transformar el conjunto de entradas a la RNA utilizando funciones
base, que como se ha mencionado son funciones de tipo spline. Estas funciones base tienen
asociadas un conjunto de pesos (vector de pesos), los cuales son ajustados por el algoritmo
de aprendizaje para que se asocie con ellos un “aprendizaje” de la RNA [2]. Finalmente la
capa de salida realiza la sumatoria del vector transformado de los datos de entrada a la

RNA.

4.3 Funciones Base

Las funciones base de la RNA se encargan de transformar el espacio dimensional de las
variables de entrada. Estas funciones base, se definen a partir de un conjunto de vectores

con puntos de control, como se muestra en la Fig.4.2. Los puntos de control son
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distribuidos en funcion del conocimiento previo de la planta que puede incorporar el

disefiador [1-4].

Fig.4.2. Vector de puntos de control para un espacio de entrada unidimensional.

Como se puede observar los puntos de control de las funciones base forman un vector de
datos que se compone de puntos interiores y exteriores Los puntos interiores, 4; j, (j =

1,..,7;, i =1,...,1) cumplen con la siguiente relacion:

XM < Qg S Ay S S Ay < XX 4.1)

Donde x™™ y x™% definen los valores minimos y maximos de la i-ésima entrada a la
RNA. El vector de puntos de control se debe definir para cada una de las variables de
entrada. De esta forma, si se tiene s6lo una variable de entrada la RNA B-Spline utilizara
funciones base monovariables. Si la RNA tiene mas de una variable de entrada entonces las
funciones base seran multivariables. Para este trabajo de tesis en que el problema de control
se trata de minimizar el error del control de velocidad del motor de CD, so6lo existe una
variable de entrada a la RNA que es el error por lo que las funciones base utilizadas son

funciones monovariables.
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La ventaja de las funciones spline es que estan son calculadas recursivamente a partir de
operaciones aritméticas, lo que disminuye la cantidad de procesamiento requerido para su

calculo [3].

4.3.1 Funciones base monovariable

A partir de los puntos de control que se definen por el disefiador, la j -ésima funcion base

de orden K monovariable se denota por N,{ (.) y se define por los siguientes ecuaciones de

recurrencia [4-5]:

1 dex €l

NI (x) = { 42

1 () 0 otro caso (4.2)

Nj(x) = (H_J—k> Nf—l(x) + (’11——96> N/ (x) (4.3)
k Ajor=2Ajox) k1 Aj=Ajgyr) K1 '

Donde Ajes el j-ésimo punto de control e I; = [A4;_1,4;) es el j-ésimo intervalo. Una vez
definido el vector de puntos de control y empleando la ec. (4.3) se crean las funciones base
monovariable. Un ejemplo de ello son las funciones de orden K = 1, 2,3 y 4, que se
muestran en la Fig. 4.3; se puede ver que la funcidon se vuelve més suave conforme se

incrementa su orden.

40



Neuro-controlador B-Spline Capitulo 4

a) Funcion base de orden 1 b)Funcién base de orden 2

¢)Funcioén base de orden 3 d)Funcion base de orden 4

Fig.4.3. Funciones spline de orden 1, 2, 3,4.

Las funciones base B-spline son numéricamente estables, computacionalmente eficientes, y

pueden tratar con cualquier distribucion estratégica de vectores de puntos de control.

4.3.2 Funciones base multivariable

Una funcién base multivariable se forma tomando el producto tensorial de n funciones base
monovariable, donde una y solamente una funcion base monovariable se define en cada eje
de entrada. Debido a que las funciones base multivariable se forman a partir de las
funciones base monovariable, conservan de forma natural todas sus propiedades y

cualidades [6]. Algunas funciones multivariable que se pueden crear combinan el orden de
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las funciones base multivariable de dos dimensiones. La Fig. 4.4 muestra una funcion

multivariable de dos dimensiones formada con 2 funciones monovariable de orden 3.

0.7~
06~
0.5~ TSR,
0.4~

0.3 -]

Entrada 2

Fig.4.4. Funcion spline multivariable.

4.4 Regla de aprendizaje

Las redes neuronales se configuran de tal forma que al procesar un conjunto de entradas
produzca el conjunto de salidas deseadas. Las RNA aprenden a calcular la salida correcta
para cada entrada con base a ejemplos. En la actualidad existen un gran numero de
métodos para encontrar los valores 0ptimos de los pesos del modelo neuronal. Una manera
es ajustar los pesos explicitamente, empleando conocimiento previo del sistema. Otra
manera es entrenar la red neuronal proporcionandole patrones para su aprendizaje y

manteniendo estos cambios en sus pesos de acuerdo a alguna regla de adaptacion [4-6].

Una regla de aprendizaje tipicamente minimiza una funcion de desempefio que se debe
especificar antes de que el aprendizaje comience. Las dos formas practicas para
implementar el método de aprendizaje de las RNA consisten en: el entrenamiento por lotes

(batch learning) y en linea (online learning).
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El entrenamiento por lotes corresponde al método gradiente estandar, donde los pesos de la
red se actualizan solo una vez en cada iteracion del procedimiento de entrenamiento al
presentarle a la RNA un conjunto de datos conocidos y minimizar el error entre la salida

deseada y el valor calculado por la RNA.

El entrenamiento en linea es una variacion del método del gradiente estandar, donde los
pesos de la red se actualizan después de que se procesa cada uno de los ejemplos de
aprendizaje [9]. En ingenieria computacional de las redes neuronales, el método del

gradiente en linea se emplea cominmente debido a su simplicidad y eficiencia

La relacion de aprendizaje es un parametro muy importante que establece la convergencia
de la regla de entrenamiento; si no se selecciona un valor adecuado, la regla de aprendizaje

puede resultar inestable, y por lo tanto no converge.

La simplicidad de la RNA B-spline permite utilizar una regla de aprendizaje en linea para
la adaptacion de los pesos de sus conexiones. En este trabajo de tesis se utiliza la regla de

correccion del error para el neuro-controlador de velocidad del motor de CD.

4.4.1 Regla de Correccion del Error

Esta regla de aprendizaje es una regla simple por lo que es apropiada para ser
implementada para el aprendizaje en linea de la RNA. Esta regla de aprendizaje ajusta los
pesos de las conexiones de la red en funcion de la diferencia entre los valores deseados y

los obtenidos a la salida de la red, es decir, en funcion del error cometido en la salida [4-8].

La regla de correccion del error esta descrita por la ecuacion:
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e () = di(t) - yi(t) 4.4)

donde:
ey (t) Determina la sefial del error.
dy (t) Determina la repuesta deseada.

yx (t) Determina la sefial de salida.

La regla de correccion del error ajusta los pesos de la RNA con la finalidad de reducir el
error de salida. El ajuste de los pesos es realizado bajo el principio del minimo disturbio, lo
que significa que el valor de los pesos de la RNA son actualizado con pequefios cambios

con la finalidad de evitar cambios importantes en la salida de la RNA.

La regla de correccion del error emplea el calculo del error cuadratico medio como un
indicador del desempefio de la RNA. La magnitud del cambio en el valor de los pesos de la

RNA es realizado proporcionalmente con base en la ecuacion (4.5).

w(t— :Uei(t)a
A

(4.5)

Donde: n es la razén de aprendizaje y ej(t) es el error instantdneo descrito en la ecuacioén

(4.4).

Finalmente, la actualizacion de los pesos en cada iteracion de la regla de correccion del

error esta descrito por:
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(4.6)

La regla de correccion del error se comporta como un filtro pasa-bajas adaptivo por lo que
el ruido de alta frecuencia contenido en el error de la RNA es atenuado por la regla de
aprendizaje. La constante de tiempo de este filtro pasa-bajas es inversamente proporcional a
la razon de aprendizaje. El valor de la red de aprendizaje debe estar en el rango de: 0 <n <
2, [7]. Los pesos de la RNA convergen, si y solo si, la razén de aprendizaje satisface la

condicion previa. La razon de aprendizaje es ajustada por el disefiador de forma heuristica.

4.5 Diseno del neuro-controlador B-spline.

La configuracion del neuro-controlador para el control de velocidad del motor de CD se
realiz6 con base en resultados de simulaciones con el fin de determinar el numero de

funciones base y razén de aprendizaje mas adecuados para el neuro-controlador.

Las pruebas de simulacién se realizaron con el programa Simulink™ de Matlab™. La
eleccion de las funciones base se realizo heuristicamente, proponiendo el orden y el nimero
de las mismas para posteriormente mediante simulacion determinar la mejor configuracion.
El criterio de seleccion del orden y numero de las funciones base, asi como de la razon de
aprendizaje de la RNA B-spline consistié en el seguimiento del valor de referencia de la

velocidad para el motor de CD.

El esquema de prueba consiste en variar el valor de referencia para la velocidad del motor
de CD, aplicando una sefial cuadrada a esta entrada, simulando de esta forma un cambio en
forma de escalon del valor de referencia. La evaluacion del desempefio del controlador se
realiza mediante la comparacion del seguimiento de la velocidad del motor con respecto al

valor de referencia deseado.
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Cabe mencionar que las pruebas de simulacion se realizaron con la configuracion del
método numérico Runger-Kuta en Simulink con un paso de integracion fijo de 100 us. Esta
configuraciéon del método numérico en Simulink permite asegurar que los datos obtenidos

en simulacion serdn cercanos a los valores que se obtendran en la aplicacion real.

4.5.1 Seleccion del orden de las funciones base.

Este primer conjunto de pruebas tienen como finalidad determinar el nimero y orden de
funciones base mas adecuado para que el neuro-controlador realice el control de la
velocidad del motor de CD. En esta prueba de simulacion, se comparan dos RNA B-spline
(RNAB-S) con funciones base de diferente orden. La Fig. 4.5 muestra el esquema simulado

con los modelos de las RNAB-S bajo prueba.

A 4

Add1 errorl

Speed Setpoint »
VsdW)L Pvsd ) W ads) w_m(radis)1
Perturaciones Simuladas
Generador de Apliud
sefiales (radis) —Plw vm(y) O
L’ >
2 Modelo motor de CD |
Funcion de uv) Vm (Vin)1
Fuente Ofiset Sepoint ! e
(radks) (radis)
N N
> D
; velocidad_3and2
Voliaje 3and2
: —’@
VsdyL » vsd() wm(ads) voltajetotal_3and2
Perturaciones Simuladas1
uy) vm(v)
" (ads)
uy)
¥ (eds)

Fig.4.5. Esquema de prueba dos RNAB-S con funciones base de diferente orden.
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En el esquema de la Fig. 5.1, cada bloque de color naranja contiene el programa que ejecuta
el algoritmo del neuro-controlador con una red RNAB-S, la diferencia entre ellos consiste
en el nimero y orden de funciones base. De esta forma, para el neuro-controlador
denominado BRNAT utiliza una RNAB-S con 3 funciones base de orden 2 y una razén de
aprendizaje de 1.3. Por otra parte, el neuro-controlador BRNA2 contiene una RNAB-S con

3 funciones base de orden 3 y una razon de aprendizaje de 1.3.

La Fig. 4.6 presenta los resultados de simulacion de los dos neuro-controladores.

a) b)

Fig.4.6. Desempefio de los neuro-contoladores. (a) Seguimiento del valor de referencia de
velocidad. b) Detalle del seguimiento de velocidad.

La Fig. 4.6 (a) muestra el comportamiento de la velocidad del motor en el seguimiento del
valor de referencia impuesto; en donde se puede observar como conforme transcurre el

tiempo el sobre-impulso que se presenta en los primeros cambios del valor de referencia de
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velocidad van disminuyendo. Estos resultados demuestran dos cosas: la primera es que los
dos neuro-controladores han aprendido el comportamiento dindmico del motor y por lo
tanto son capaces de controlarlo; y por otro lado ambas redes neuronales demuestran su
capacidad de aprendizaje en linea. Por otra parte en la Fig. 4.6 (b) se muestra el detalle del
seguimiento del valor de referencia de velocidad en la que se observa que la BRNAT tiene
un mejor seguimiento del valor de referencia con respecto a la BRNA2. El neuro-
controlador con la BRNA2 es la que cuenta con 3 funciones base de orden 3 y los
resultados demuestran que tiene un menor desempefio con respecto al neuro-controlador
con funciones base de orden 2. Este hecho se explica si consideramos que las funciones
base de orden 3 requieren de un procesamiento computacional mayor con respecto a las
funciones de orden 2, por lo que este tiempo adicional se refleja negativamente en el
seguimiento del valor de referencia de la velocidad impuesta al motor de CD. Con base en
los resultados de esta prueba se seleccionaron funciones base de orden 2 para el neuro-

controlador.

4.5.2 Seleccion del nimero de funciones base de orden 2 y la razon de
aprendizaje.

En este conjunto de pruebas se comparan dos neuro-controladores con 3 funciones base de
orden 2 pero se ha modificado la razén de aprendizaje (1) de las mismas. De esta forma, el
neuro-controlador BRNAT se le ha configurado una n=0.28 mientras que a la BRNA2 se le
ha configurado una n=0.2. Debido a que el marco de comparacion del neuro-controlador se
realizara con respecto al controlador Proporcional - Integral (PI), se ha agregado éste en el
conjunto de pruebas. La Fig. 4.7 muestra el esquema de simulacion para este conjunto de

pruebas.
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Fig.4.7. Esquema de pruebas de dos neuro-controladores y un controlador PI.

Los resultados de simulacién obtenidos se muestran en la Fig.4.8

(a) (b)

Fig.4.8. Resultados del esquema de pruebas de dos neuro-controladores con diferente razon de
aprendizaje y el control PL
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Los resultados obtenidos tanto de la Fig. 4.8 (a) como la Fig. 4.8 (b) demuestran que tienen
un mejor seguimiento del valor de referencia de la velocidad con respecto al controlador PL
Sin embargo, este mejor desempeio de los neuro-controladores es debido a que aplican un
voltaje importante al motor de CD en cada transicion de la velocidad con respecto al

controlador PI como se muestra en la Fig. 4.9.

Fig.4.9. Voltaje de los neuro-controladores y el controlador PI:

Como se observa en la Fig. 4.9, los neuro-controladores aplican voltajes que crecen
conforme avanza la simulacion. Este hecho puede representar potencialmente que los
neuro-controladores tiendan a desestabilizar el sistema. La razon por la que los neuro-
controladores estdn generado estas picos de voltaje hacia el motor de CD se debe a que las
3 funciones base no son suficientes para generar una sefial de salida suave que minimice el
error del valor de referencia con respecto al valor de la velocidad del motor de CD. A partir
de estos resultados se realizdé un segundo conjunto de pruebas pero ahora con 4 funciones
base de orden 2 para los neuro-controladores. En este mismo sentido, se han utilizado una
1n=0.015 para la BRNA1 mientras que a la BRNA2 se le ha configurado una n=0.022; con
la finalidad de también determinar con los resultados de esta simulacion el valor adecuado

para la razén de aprendizaje. Los resultados obtenidos se muestran en la Fig. 4.10.
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(a) (b)

Fig.4.10. Resultados del esquema de pruebas de dos neuro-controladores con 4 funciones base de
orden 2 y el control PI.

Los resultados obtenidos en la Fig. 4.10 demuestran que ambos neuro-controladores con 4
funciones base de orden 2 también son capaces de seguir los cambios en el valor de
referencia de la velocidad del motor. Ademas, como se observa en la Fig. 4.10 (b) la
BRNAI tienen un seguimiento mas cercano al valor de referencia de la velocidad en el
motor; por lo tanto se utilizard una n=0.015 en la configuracion del neuro-controlador final.

Por otra parte, la Fig. 4.11 muestra el voltaje aplicado por los neuro-controladores al motor
de CD.
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Fig.4.11. Voltaje de las RNAB-S y del PI

La grafica de la Fig. 4.11 muestra un comportamiento acotado del voltaje aplicado al motor
de CD. Este hecho permite determinar que los neuro-controladores con 4 funciones splines
de orden 2 tienen un mejor desempefio desde el punto de vista del voltaje que aplican al
motor de CD para el seguimiento del valor de referencia. Con base en estos resultados se

seleccionaron 4 funciones de orden 2 para el neuro-controlador final.

4.5.3 Desempeiio del neuro-controlador B-Spline.

El conjunto de resultados de simulacion que se presentan en esta seccidon tiene como
finalidad evaluar el desempefio del neuro-controlador disefiado para el seguimiento del
valor de referencia de la velocidad del motor de CD. Para ello, se compara la respuesta del
neuro-controlador con respecto a la respuesta de un controlador PI para determinar si tiene
un mejor desempeiio. Es importante hacer notar que el neuro-controlador disefiado esta
constituido con 4 funciones base de orden 2 y con una n=0.015. La Fig. 4.12 muestra el
esquema de prueba en simulacion para la comparacion del neuro-controlador y el

controlador PI.
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Fig.4.12. Esquema de prueba para la comparacion de los controladores neuronal y PL

La Fig. 4.13 muestra los resultados obtenidos del desempefio del neuro-controlador con

respecto al control PI.

(a) (b)

Fig.4.13. Resultados de la comparacion del neuro-controlador y el control PI.
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La Fig. 4.13 (a) muestra que el control PI presenta un sobre-impulso al momento de
controlar el valor de la velocidad de referencia. Por su parte, el neurocontrolador tiene un
seguimiento suave del valor de referencia, sin sobre-impulsos, lo cual es uno de los
aspectos que se busca para el problema de seguimiento del valor de referencia. Esta
afirmacion queda corroborada con el acercamiento que se muestra en la Fig. 4.13 (b), con
lo cual podemos afirmar de forma preliminar que el neuro-controlador tiene un mejor

desempetio en el seguimiento de la velocidad de referencia con respecto al controlador PI.

Por otra parte, la Fig. 4.14 muestra los voltajes aplicados por los controladores al motor de

CD para regular su velocidad.

Fig.4.14. Voltaje aplicado al motor de CD por los controladores bajo prueba.

En la grafica de la Fig. 4.14 se observa que el neuro-controlador si bien aplica impulsos de
voltaje al motor de CD, este se mantiene acotado. Este hecho permite asegurar que el
neuro-controlador mantendrd una operacion estable en el seguimiento de cambio de

referencia. Por su parte el controlador PI no genera estos pulsos de voltaje, pero que mas
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sin embargo se requieren para que la velocidad del motor siga el valor de referencia como

lo demuestran las graficas de la Fig.4.13.
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CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTALES

5.1 Introduccion

En este capitulo se presentan los resultados experimentales del desempeiio del neuro-
controlador en el control de la velocidad del motor de CD. Las caracteristicas del neuro-
controlador B-spline consisten en que es un controlador adaptivo por lo que tiene la
capacidad de controlar sistemas que son no-lineales asi como también tiene la capacidad de
aprender en linea la dinamica no-lineal de la planta. Estas caracteristicas le permiten al
neuro-controlador compensar variaciones de los pardmetros de la planta a controlar,

compensar perturbaciones, ruidos de medicion o controlar dindmicas no modeladas.

Los resultados experimentales comprenden simulacién hardware-in-loop (HIL) en tiempo

real asi como también resultados controlando un motor de CD real.

La simulacion hardware-in-loop es una técnica de rapido desarrollo de prototipos para
evaluar rapidamente el desempefio de un sistema antes de ser implementado con la planta
real. Esta evaluacion permite de manera preliminar identificar funcionamientos anémalos o
variables que excedan un valor limite preestablecido. De esta forma, en este trabajo de tesis
se usa la técnica HIL para validar la operacion del neuro-controlador en el control de
velocidad del motor de CD. La simulacion HIL fue implementada en la plataforma
dSPACE®© ds1104, la cual es programada a partir del modelo desarrollado en Simulink

desde donde se compila tal modelo.

Por otra parte, se utilizo el motor de CD del mddulo entrenador de la marca Quanser para
obtener los resultados del desempefio del neuro-controlador operando con la planta real. En
estas pruebas, el neuro-controlador fue programado en la plataforma dSACE para de esta
forma generar la sefial de control adecuada y controlar la velocidad del motor de CD.
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Finalmente y a manera de comparacion se utiliza un controlador PI para tener un marco de

referencia en la evaluacion del desempefio del neuro-controlador disefiado.

5.2 Configuracion del entorno HIL.

En el esquema de simulacion HIL, el valor de referencia de velocidad para el motor de CD
es obtenido a partir de un generador de funciones. El generador de funciones es
configurado para generar una sefal cuadrada de voltaje la cual es introducida a la

plataforma dSPACE como se muestra en la Fig. 5.1.

Control Desk

Generador

de funciones Osciloscopio

dSPACE™

Fig.5.1. Configuracion del entorno de simulacion HIL.

Por otra parte se ha conectado un osciloscopio conectado a la salida de la plataforma
dSPACE para observar las sefiales de voltaje que generar y que son proporcionales al
voltaje que aplicarian los controladores al motor de CD para regular su velocidad, asi como

también disponer de una sefial de voltaje proporcional a la velocidad del motor de CD.
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Los resultados de la simulacion HIL son desplegados visualmente en la aplicacion Control
Desk que se encuentra ejecutando en la PC, como se observa en la Fig. 5.1. De igual forma,
la aplicacion Control Desk permite el registro de los datos de simulacion y los almacena en
formato de texto. En este trabajo se utilizd esta caracteristica de la aplicacion para luego

graficar los datos en Matlab en los puntos que nos interesaba resaltar.

5.3 Desempeiio del neuro-controlador B-Spline en entorno HIL

Los resultados mostrados en esta seccion corresponden a los datos obtenidos de la
plataforma dSPACE operando en tiempo real. Estas simulaciones incluyen tanto al neuro-

controlador como al controlador PI, tal como se muestra en la Fig. 5.2.

Divide ente 250

wm(eds) [—F DAC
Vsa(y) f— vstt)
Gainvel DSLIMDAC C1
Pertubaciones e (e
Simuladas1
R BRNA4 2 ) vm() @—' DAC
MUX ADC —_—
002541 (ads) uly) NN Gainvolt DSLIMDAC_C2
CHLADC Ganenciade Furcionde Diideene 5
i
enteda ensieencia @y i B
Neuro-controlador
w_ (ads)
e g <
Petutaciones teane [—E DSLMDAC C3
Simuadas 2
I"“M vn)
) l‘? DAC
()
Pl

DSLIMDAC C4

fads)

Pl Speed Conto

Control PI

Fig.5.2. Esquema de prueba del Neuro-controlador y PI en tiempo real.
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Se observa en la Fig. 5.2 que el esquema a simular en la plataforma HIL es similar al
esquema de control utilizado en la seccidn, con la diferencia que el valor de referencia de
entrada proviene del generador de funciones y por lo tanto se ha colocado un bloque de
ganancia a la entrada CH1_ADC para hacer compatible la sefial de voltaje de entrada con
respecto a la velocidad deseada. De igual forma a la salida de los controladores (DAC), se

han colocado bloques de ganancia con la misma finalidad.

Es importante mencionar que la plataforma dSPACE cuando trabaja con sefales analogicas,
¢éstas deben ser acotadas en el rango de =10 V. Debido a ello las sefales de entrada o salida
de la plataforma dSPACE son acondicionadas mediante bloques que atentian o amplifican

la sefial de interés, tal como se observa en la Fig. 5.2.

La Fig. 5.3 muestra los resultados experimentales obtenidos con la plataforma HIL. El
neuro-controlador estd constituido con 4 funciones base de orden 2 y con una n=0.015. Se

analiza un cambio del valor de referencia de la velocidad de 5 rad/s a 70 rad/s.

(a) (b)

Fig.5.3. Respuesta de los controladores a un cambio de velocidad de 5 rad/s a 70 rad/s.
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En la Fig. 5.3 (a) se observa que en el inicio de la etapa de prueba, el neuro-controlador
presenta un sobre-impulso en el control de la velocidad. Sin embargo, conforme el tiempo
transcurre este sobre-impulso va disminuyendo. Este hecho significa que el neuro-
controlador va aprendiendo la respuesta dindmica del motor y su desempefio mejora
conforme este aprendizaje se refuerza. En la Fig. 5.3 (b) se observa el detalle de control de
velocidad del motor en el cual se observa como el neuro-controlador realiza un seguimiento
mas cercano del valor de referencia con respecto al controlador PI. Ademas, el neuro-
controlador ya no presenta el sobre-impulso, signo de que para t=27.2 s ya aprendi6 la

respuesta dinamica del motor.

En la Fig. 5.4 se muestran los voltajes generados por los controladores para controlar la
velocidad del motor de CD. Se observa que el neuro-controlador si bien generar voltaje con
picos de tension estos estan acotados en magnitud, lo que es un idicador de que tiene un

comportamiento estable.

Fig.5.4. Voltajes generados por los controladores para controlar la velocidad de 5 rad/s a 70 rad/s.

En la Fig. 5.5 se muestra un cambio en la region de operacion del motor de CD. Ahora el

valor de referencia cambia de 65 rad/s a 130 rad/s.
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(a) (b)

Fig.5.5. Respuesta de los controladores a un cambio de velocidad de 65 rad/s a 130 rad/s.

La Fig. 5.5 (a) muestra nuevamente que al inicio el neuro-controlador presenta un sobre-
impulso el cual va disminuyendo conforme transcurre el tiempo, signo de que el neuro-
controlador esta aprendiendo. La Fig. 5.5 (b) muestra el detalle en el seguimiento del valor
de referencia en donde se observa que el neuro-controlador ya no presenta el sobre-

impulso.

En la Fig.5.6 se presenta los voltajes que generan el neuro-controlador BRNA y el PI. Se
observa que los voltajes son acotados en magnitud lo que significa que ambos

controladores tienen un comportamiento estable.
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Fig.5.6. Voltajes generados por los controladores para controlar la velocidad de 65 rad/s a 130
rad/s.

5.4 Desempeiio del neuro-controlador B-Spline ante una perturbacion.

Para esta prueba se aplica una perturbacion al sistema para observar el comportamiento que
tiene el neuro-controlador. Este andlisis es de importancia debido que el motor no estd
exento a estos tipos de fendmenos que suceden durante su operacion. La perturbacion
puede representar variaciones de tension, corriente o frecuencia, lo cual puede modificar el

valor de regulacion del controlador.

En la Fig. 5.7 se presenta el esquema de prueba para analizar la influencia de una
perturbacion en el control de velocidad. Para este caso el valor de referencia se mantiene

constante y la perturbacion es la que actia sobre el motor de CD.
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Fig.5.7. Esquema de prueba del neuro-controlador B-Spline aplicando una perturbacion.

En la Fig.5.8 se presentan los resultados de los controladores ante una perturbacion.

(2) (b)

Fig.5.8. Desempeiio de los controladores ante un disturbio
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La Fig. 5.8 (a) muestra que el neuro-controlador presenta un mejor desempefio ante la
perturbacion con respecto al controlador PI. La Fig. 5.8(b) muestra que mientras la
perturbacion ocasiona una variacion del 15% en el control de la velocidad por el neuro-
controlador B-spline, en el caso del controlador PI esta variacion llega a ser de 45%, esto
significa una variacion 3 veces mayor en el control de la velocidad del motor de CD. Estos
resultados demuestran que el neuro-controlador presenta un comportamiento adaptativo

ante el cambio la presencia del disturbio en el sistema.

La Fig. 5.9 muestra el voltaje generado por los controladores para compensar el disturbio.
Se observa que el voltaje generado por el neuro-controlador presenta un comportamiento

Suave.

Fig.5.9. Voltaje de los controladores para compensar la perturbacion.
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5.5 Desempeiio del neuro-controlador B-Spline ante cambio de
parametros del motor de CD.

Uno de los problemas que se pueden presentar durante el tiempo de operacion del motor de
CD es el cambio de sus pardmetros de construccion. Esto se puede deber a los efectos de la
temperatura, desgaste de los elementos mecanicos o envejecimiento de los materiales. Por
otra parte, si consideramos el caso hipotético en que se requiera reemplazar el motor, es
muy posible que el nuevo motor no tenga los mismos parametros que el original. Ante esta
problematica es deseable que el controlador tenga la capacidad de compensar esta variacion

de parametros sin que afecte la regulacion de velocidad del motor.

De esta forma, el conjunto de pruebas que se presenta en esta seccion tienen como finalidad
mostrar el comportamiento del neuro-controlador ante un posible cambio de parametros del
motor. Para ello, el modelo del motor de CD se ha modificado a la funcion de transferencia

de laec. (6.1).

F(s) = (L) 6.1)

0.5s+1

Por otra parte, la Fig. 5.10 muestra el desempefio de los controladores ante el cambio de

pardmetros del motor de CD.
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Fig.5.10. Resultados de velocidad de la BRNA y el PI con un motor distinto.

En la Fig. 5.10 se puede observar como el neuro-controlador presenta un mejor desempefio
con respecto al controlador PI ante la variacion de parametro del motor de CD. Este
resultado muestra el comportamiento adaptivo del neuro-controlador para el control de

velocidad del motor de CD.

En la Fig.5.11 se presenta los voltajes generados por los controladores para el caso de
cambio de parametro del motor de CD. El rango de voltaje es diferente con respecto a las

pruebas anteriores ya que el modelo utilizado corresponde a un motor de mayor potencia.

Fig.5.11. Voltajes de los controladores ante cambio de parametros del motor.
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5.6 Pruebas experimentales con modulo entrenador del motor de CD.

En esta seccidon se presentan los resultados del desempefio tanto del neuro-controlador B-
spline como el controlador PI con la planta real del motor de CD. La Fig. 5.12 muestra la
configuracion del esquema de prueba utilizado para el control de velocidad del motor,
donde nuevamente se utiliza un generador de funciones para general el valor de referencia

de velocidad para el motor de CD.

Control Desk

Generador Osciloscopio
de funciones

dSPACE™

Motor de CD

Fig.5.12. Configuracion del esquema de prueba con motor real.

Es importante hacer notar que ente conjunto de pruebas, la plataforma dSPACE sdlo
ejecuta el algoritmo de los controladores. De esta forma en la Fig. 5.13 se muestra el
desempetio del controlador PI en el seguimiento del valor de referencia de velocidad para el

motor de CD.
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Fig.5.13. Desempeiio del controlador PI con el motor real.

Por otra parte en la Fig. 5.14 se muestra el desempefio del neuro-controlador con la planta

real.
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Fig. 5.14. Desempeifio del controlador PI con el motor real.
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Comparando el desempeiio de los controladores con base en las Figs. 5.13 y 5.14 se
observa que el neuro-controlador Bspline tiene un seguimiento mas cercano del valor de
referencia de velocidad con respecto al controlador PI. Estos resultados con la planta real

demuestran el desempefio superior del neuro-controlador con respecto al controlador PL
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CONCLUSIONES

El principal objetivo de esta tesis fue disefiar el neuro-controlador aplicado a una red
neuronal B-Spline para el control de velocidad de un motor de CD en tiempo real. Los
resultados obtenidos, tanto de simulacion como experimentales, demuestran un desempeno

superior del neuro-controlador B-spline.

Las redes neuronales pueden operar de dos formas: modo de aprendizaje o entrenamiento, y
el modo de ejecucion y se distinguen por su modo de entrenamiento que puede ser:

Supervisado y No Supervisado.

Se puede determinar qué para el disefio de una neurona artificial B-Spline los elementos

principales son:

e El conjunto de procesadores elementales o neuronas artificiales.
e El patron de conectividad o arquitectura.
e Las funciones de activacion o transformacion.

e Laregla de aprendizaje.

Debido a que las caracteristicas del disefio eran que el neuro-controlador tenia que aprender
en linea las no linealidades del motor y compensar el efecto del disturbio se realizaron
diferentes tipos de pruebas para poder obtener tener el neuro-controlador con mejor

desempefio.
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Las pruebas de simulacion se realizaron en el software matematico de Simulink™ de
Matlab™., en donde se llevaron a cabo diferentes simulaciones esto se debi6 a que teniamos
que ajustarnos a las caracteristicas del controlador PI y ajustar nuestro neuro- controlador
B-Spline encontrando los pardmetros adecuados: razén de aprendizaje, cantidad de splines

y las funciones bases.

El neuro-controlador con mejor desempefio fue el de 4 Splines, con funcion base de orden
2, con una razon de aprendizaje de 0.015. Con base en este disefio se simul6 en tiempo real

con la plataforma Hardware-in-loop dSPACE.

Es importante definir que el disefio del modelo neuronal B-Spline presentado en este
trabajo no es Unico, se pueden emplear diferentes modelos neuronales, reglas de
aprendizaje, funciones base, y podriamos obtener resultados semejantes. Depende del
disefio para tener informacion concreta y solida, conocer las caracteristicas detalladas del
sistema que se desee controlar, al igual el conocimiento sobre las propiedades y
caracteristicas de las redes neuronales. Sin embargo, si se busca realizar un control de bajo
costo computacional, eficaz y con simplicidad en los célculos, el controlador B-spline es
una de tantas opciones ideales. Finalmente, con los resultados mostrados se corroboran las
expectativas de los modelos neuronales, teniendo la posibilidad de ampliar su rango de
aplicacion y realizar el control de sistemas de para el control de velocidad con otros

dispositivos con el objetivo de una  aplicacion en  tiempo  real.
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