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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Motivacion y Formulacién del Problema

Son diversas las ramas del conocimiento donde se hace patente la necesidad de contar
con modelos matemdticos que describan el comportamiento de los sistemas analiza-
dos. Este es el caso de la ingenieria de control, en donde los modelos mateméticos son
de vital importancia en la descripcién y andlisis de los sistemas; facilitando el disefio

de esquemas de control .

El analisis y disefio de esquemas de control para sistemas fisicos puede llevarse a
cabo usando métodos empiricos, del tipo ensayo y error. Para controlar a un sistema,
es posible aplicar diversas sefiales a las entradas de los sistemas y medir sus respues-
tas. Si el desempefio no es adecuado, algunos de los parametros pueden ser ajustados
o algtn controlador puede ser conectado al sistema. Este tipo de métodos se vuelven
inoperantes si los sistemas son muy complejos, peligrosos, costosos o simplemente si
no es posible o adecuado experimentar con ellos de esta manera. Es en este momento
cuando se vuelve necesario contar con modelos matematicos y métodos analiticos,

5



6 CAPITULO 1. INTRODUCCION

que nos permitan obtener un entendimiento mas profundo de los sistemas y lograr

un disefio mads exitoso.

Los modelos hacen posible predecir y simular sistemas, ademds de ser ttiles para
abordar problemas tales como el disefio de esquemas de control y la detecciéon de
fallas. La capacidad del modelo para describir al sistema determina la calidad de la
solucién del problema. Aqui es donde surge la necesidad de contar con metodologias

de modelado e identificacion de sistemas.

Un mismo sistema puede tener varios modelos. Un modelo puede ser més con-
veniente que otro dependiendo del problema especifico que se quiera atacar. Por
ejemplo, un transistor se modela en forma diferente cuando opera a alta o baja fre-
cuencia. Un transbordador espacial puede ser modelado como una particula cuando
se analiza su trayectoria o como un cuerpo rigido si se analizan sus maniobras. Por
otra parte, las representaciones en el espacio de estados son méas convenientes que las
representaciones mediante la funcién de transferencia, cuando se quiere analizar la

observabilidad y la controlabilidad.

Los modelos se pueden dividir en dos tipos: lineales y no lineales. Los modelos
lineales son aquellos que cumplen con el principio de superposicién (homogeneidad
y aditividad). El principio de superposicién establece que la respuesta de un sistema

a la suma se sefiales serd igual a la suma de las respuestas de cada una de las sefiales.

Al obtener un modelo se debe establecer un compromiso entre simplicidad y pre-
cisién. Como primer acercamiento al estudio de un sistema es conveniente conside-
rar un modelo lineal. Si el efecto que las propiedades fisicas ignoradas tienen sobre
la respuesta es pequefio, se tendra un buen acuerdo entre los resultados del analisis

del modelo matematico y los resultados del estudio experimental del sistema fisico.

Si los resultados arrojados por el modelo lineal no son satisfactorios, la siguiente
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decisién serd considerar un modelo no lineal. Al migrar al modelo de un modelo
lineal a uno no lineal, puede ocurrir que el modelo no lineal, si no es adecuadamente
elegido, se desempefie peor que el modelo lineal. Una buena estrategia para evitar
este efecto indeseado es utilizar un modelo no lineal que contenga un modelo lineal

como caso especial (ver [7]).

Dado que no existe una tinica estructura para representar la totalidad de los mo-
delos no lineales, surge la necesidad de plantear estructuras y modelos que puedan
ser utilizados para estudiar un niimero més grande de sistemas no lineales. Entre
las diversas estructuras existentes para la identificacion de sistemas no lineales se en-
cuentran los modelos polinomiales, las redes neuronales, los sistemas difusos y las

redes neurodifusas.

De la misma forma en que los modelos pueden tener varias estructuras, también
existen varios métodos para estimar los pardmetros de dichos modelos. El método de
estimacién que ha de usarse dependeré en cierta medida de la estructura del modelo.
Existen relaciones cercanas (algunas de caracter histérico) entre ciertas estructuras de
modelos y ciertos métodos de estimacién , este es el caso de las redes neuronales y el

algoritmo de retropropagacion.

Los métodos de estimacion existentes pueden clasificarse en lineales y no lineales.
Los métodos lineales sirven para estimar los pardmetros de modelos que se pueden
representar de manera lineal con respecto a sus pardmetros, los métodos no lineales no
requieren que el modelo sea lineal con respecto a sus pardmetros. El método de los
minimos cuadrados y el método de los minimos cuadrados recursivo son ejemplos
de métodos de optimizacién lineales. Por otro lado el algoritmo de retropropagacién

y el método de Newton son ejemplos de métodos de optimizacién no lineales.

Debido a que los métodos lineales han sido mas ampliamente estudiados y son
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mas faciles de aplicar que los métodos no lineales, es recomendable considerar un
modelo que sea lineal con respecto a sus pardmetros antes que un modelo que no lo
sea.

Las redes neuronales y los sistemas difusos son, tal y como lo demuestra Cy-
benko [24], aproximadores universales. Esto significa que son capaces de aproximar
a cualquier funcién suave y continua con un grado de precision arbitrario, dentro de
un intervalo cerrado. Por esta razén han sido usados para modelar y disefar sistemas
de control.

Las redes neurodifusas nacieron de la combinacién de los sistemas difusos y las re-
des neuronales. Este tipo de estructuras toman ventaja de la capacidad de los sistemas
difusos de emular la manera difusa en que los humanos pensamos y de capacidad de
aprendizaje que poseen las redes neuronales. Las redes neurodifusas recurrentes son
redes neuronales que cuentan con lazos de realimentacién en sus capas. Este tipo de
redes son ttiles cuando se trata de modelar e identificar sistemas dindmicos [7].

La red neurodifusa recurrente propuesta por Gonzalez-Olvera y Tang en [2] y [3]
ha probado ser ttil identificando al sistema no lineal de referencia propuesto por
Narendra y Parthasarathy. Esta red contienen a varios sistema lineales que son com-
binados con ayuda de la l6gica difusa. La estructura de la red es tal que construye
un modelo no lineal de un sistema a partir de distintos modelos lineales del mismo

sistema.

1.2 Objetivos

El objetivo principal del actual trabajo es la identificacion de un sistema fisico usando
la red neurodifusa recurrente entrada-salida propuesta Gonzélez-Olvera y Tang en

[2] y [3], ademds de la implementaciéon de un esquema de control de equivalencia
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cierta basado en el modelo obtenido por medio de la identificacién.

También se plantean dos objetivos secundarios. El primero es la obtencién de
otros modelos para el sistema. Los otros modelos que fueron obtenidos son dos mo-
delos lineales uno de primer orden en tiempo continuo y otro de tercer orden en
tiempo discreto. El modelo lineal de primer orden en tiempo continuo es obtenido
para evidenciar la necesidad de contar con un modelo que identifique mejor al sis-
tema. El modelo lineal de tercer orden en tiempo discreto es obtenido a manera de
preludio, para que la identificacién por medio red neurodifusa resulte mas sencilla

en su interpretaciéon e implementacion.

El segundo objetivo secundario es la implementacién de otros esquemas de con-
trol. En un primer momento la implementacién de un control PID surgié de la necesi-
dad de tener un punto de referencia desde el cual evaluar el desempefio del control
de equivalencia cierta basado en la red neurodifusa. Una vez implementados los dos
esquemas de control anteriores se observé que los conceptos e instrumentos que ya
se tenfan disponibles podian ser aprovechados para implementar otros esquemas de
control. Los otros esquemas de control que fueron implementados son un control PI,
un control difuso tipo Mamdani, un control difuso tipo singleton, un control difuso
tipo singleton, un control difuso tipo Takagi-Sugeno y un control por asignacién de

polos.

El sistema fisico que fue escogido para la realizaciéon de los experimentos es el
motor de corriente directa MT150F (desarrollado por Feedback con fines didacticos).
Para la implementacién del los esquemas de control y del sistema de medicién fue
necesario el uso de otros médulos del sistema MS150, una tarjeta de adquisicién de
datos NI USB-6009, una computadora personal y los paquetes de computo Visual

Basic y Matlab.
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1.3 Contribuciones

Las contribucién inicial de este trabajo trabajo es la validacién experimental la red
neurodifusa propuesta en [2] y [3]. Durante el desarrollo de este trabajo surgieron
otros problemas, cuya solucién condujo a extender lo planteado en [2] y [3].

Se propone un nuevo algoritmo para inicializar los parametros de la red neurod-
ifusa. Este algoritmo hace uso de la interpretacion de la red como la combinacién
de varios modelos lineales. El algoritmo indica que primero han de encontrarse los
modelos lineales que seran ponderados por la red neurodifusa.

Durante el entrenamiento de la red se observé la necesidad de implementar re-
stricciones a algunos de los pardmetros, llamados antecedentes, de la red, idea antes
planteada en [3]. Por otra parte, cuando se implementé un control de equivalencia
cierta basado en la red neruodifusa, se hizo patente la necesidad de implementar
restricciones a otros de los parametros, llamados consecuentes. Por tal motivo, la es-
tructura de las restricciones planteadas en [3] se modifico para poder ser aplicadas a
los pardmetros consecuentes.

En este trabajo, también se propone e implementa un método para estimar los
pardmetros de la red en linea. Este método es de gran utilidad cuando se trata con

sistemas variantes en el tiempo.

1.4 Organizacion del Trabajo

El presente trabajo estd organizado en cinco capitulos. En el segundo capitulo se
tratan los temas relacionados con la identificacién y con el control de sistemas. En
el tercer capitulo se realiza una exposicién de los conceptos basicos de las redes neu-

ronales, los sistemas difusos y las redes neurodifusas. Los conceptos expuestos en
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el tercer capitulo explican la manera en que operan los controles difusos, ademas
son necesarios para entender la estructura y el funcionamiento de la red neurodifusa
propuesta por Gonzalez-Olvera y Yu Tang en [2] y [3].

En el cuarto capitulo presenta la estructura de la red neurodifusa recurrente entrada-
salida que modelard al sistema electromecdnico, del entrenamiento de la red y del
esquema de control basado en la misma. La identificacién y control del sistema elec-
tromecdnico y los resultados experimentales se reportan en el quinto capitulo, junto
con una explicacién y justificacion del software y el hardware utilizado. Finalmente el
sexto capitulo se presentan las conclusiones finales del trabajo y se esboza el camino

a seguir en futuros trabajos acerca del mismo tema.
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Capitulo 2

Identificacion y Control

Este capitulo estd dividido en dos secciones. En la primera seccién se plantea el prob-
lema de la identificacién de sistemas, se plantea un método para identificar sistemas
lineales usando su respuesta al escalén, ademas se estudian los métodos para estimar
pardmetros de los minimos cuadrados, de los minimos cuadrados recursivo, el filtro
de Kalman y los métodos basados en el gradiente. La segunda seccién esta dedicada
al control de sistemas, este tema no se aborda de manera profunda y sélo se explica la

estructura de los controladores PID, por asignacién de polos y de equivalencia cierta.

2.1 Identificacion

La identificacién es el proceso de construir un modelo matemaético de un sistema g

definido por un mapeo
y = g(x)
donde x = [z1, za, ..., ] €s el vector de entradas y y es la salida del sistema; mediante

el empleo de datos del comportamiento del sistema obtenidos de forma experimental.

13



14 CAPITULO 2. IDENTIFICACION Y CONTROL

El objetivo es encontrar f tal que

9(x) = f(x,0) +e(x) = f(x,0), 2.1)

donde x = [z1, xa, ..., ;] €s el vector de entradas, § = [él, b, ..., én]T es un vector de
pardametros que puede ser ajustado para que el error de aproximacién e(x) sea lo mas
pequefio posible, de acuerdo con los requerimientos del problema.

El hecho de que el modelo f sea un modelo MISO (por las siglas en inglés de
multiple-entrada tinica-salida) no representa pérdida de generalidad, ya que un modelo
MIMO (por las siglas en inglés de multiple-entrada multiple-salida) puede ser descom-
puesto en varios modelos MISO.

El primer paso en el proceso de identificacién es elegir la estructura del modelo.
Como ya se menciono en la seccién 1.1, existe una amplia gama de estructuras que
podemos escoger dependiendo de nuestros objetivos y del conocimiento que tenga-
mos del sistema. Cuando se ha elegido la estructura del modelo, el siguiente paso es

elegir el método con el cual se ajustardn sus pardmetros.

2.1.1 Identificacion de un Sistema Lineal de Primer Orden a través

de la Repuesta al Escalén

Cuando es posible identificar a un sistema con un modelo lineal de primer orden,
podemos obtener los pardmetros del modelo midiendo y analizando la respuesta del
sistema cuando es excitando con una entrada escalén.

La funcién de transferencia de un sistema de primer orden en el dominio s es

G(s) = . (2.2)
La respuesta en el tiempo al escalén unitario del sistema anterior es

y(t) = k(1 —e™t/7), parat > 0. (2.3)
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0.8f

0.6f

y(X)

0.41

0.2f

Figura 2.1: Respuesta el escalén unitario de un sistema de primer ordencon k = 1y

T=1

cuya representacion grafica se muestra en la figura 2.1.

El modelo anterior cuenta con dos pardmetros que pueden ser ajustados, la ganan-
cia k y la constante de tiempo 7. Cuando la entrada es un escalén unitario la salida
en estado estable es y(c0) = k y 7 es el tiempo para el cual la salida ha alcanzado el

63.2% de su valor final, y(7) = 0.632k.

Un método similar para la obtencién de modelos de mayor orden es presentado

en [23].

2.1.2 Meétodo de los Minimos Cuadrados

Con el método anterior sélo es posible determinar dos parametros. El método de los
minimos cuadrados es un método de estimacion lineal, til para tratar con modelos
que contienen una mayor cantidad de parametros. Para poder aplicar este algtin

método de estimacién lineal es necesario que el modelo f, escogido para identificar
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al sistema g, sea lineal con respecto a sus parametros, es decir
§=71(x0) = 0o(x)9, (2.4)

donde  ¢(z) = [h1(z), P2(2), ., du(2)] ¥y 0 =[01,09,...,0,]".

El vector ¢ se llama regresor y 0; es un vector de pardmetros. Es importante no-
tar que las funciones ¢;(x) son funciones conocidas de las entradas z; y pueden ser
funciones no lineales .

Existen varios modelos que se ajustan a los requerimientos de la ecuacién 2.35,

por ejemplo, los modelos polinomiales

=co+crx+ x4+ ...+ cpa, (2.5)

con ¢ =[1,z,2°, ..., 2" y 0 = [co, c1,C2, ey Cn) T

y las ecuaciones en diferencias lineales

Ye =b1xp_1 + .+ bpThp +a1Yk—1 + .o+ AqYR—gs (2.6)

CON = [Th—1, ooy Thmpy Yh1s s Ykeg] Y O = [b1, 0y bp, a1, ey ag) T
Asumimos que hemos obtenido NV pares de datos entrada-salida realizando medi-

ciones en el sistema g, donde el iésimo par de datos es {x’, 3}, donde y* = g(x?).

Para continuar con la explicacién se define el error de identificacién como

e =yt — qﬁ(xi)ﬁ (2.7)
también se define
yl ¢($1) 1 e1
92 ¢(I2) ¢2 €2
Y = :

P = = , E= . (28

yN ¢(33N) oN eN
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Por lo tanto el vector de errores de aproximacién E se puede escribir como
E=Y - 0. (2.9)
Se escoge una funcién, a la que llamaremos funcién de costo

V() = %ETE, (2.10)

para ser una medida de la calidad de la identificacién. Necesitamos elegir una 6 que
minimice a V' (#). Dado que V() es convexa con respecto a #, un minimo local es un
minimo global.

Si se obtiene la derivada de V' (#) con respecto de 6 y se iguala a cero, se obtiene
una ecuacién que permite encontrar a 6, el valor de # que minimiza a V' (6).

Otra forma de encontrar § es notar que
V=ETE=YTY —YT®0 — 70Ty + 0T 0T ®9. (2.11)

Si ®T® es invertible, se puede sumar y restar Y ®(®7®)"1®TY a la ecuaciéon

(2.11) para obtener

2V =YTY — Y700 — 6T3TY + 0T OT D0
(2.12)
+YTH(@TD)10TY — YT (T )17y,

entonces
2V =Y"(I-o(0To) 10Ty
(2.13)
+(0 — (T®)"1eTY)ToTP(0 — (7)Y,
Es importante notar que el primer término de la ecuacién (2.13) no depende de ¢

y que el menor valor que puede tomar el segundo termino es cero. El valor de 6 que

logra que el segundo término sea cero y que por lo tanto minimiza a V' es

6=(o"d) 'oTy. (2.14)
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2.1.3 Meétodo de los Minimos Cuadrados Recursivo

El método de los minimos cuadrados ha probado ser exitoso en varias aplicaciones,
pero se vuelve inoperante cuando el niimero N de pares de datos entrada-salida
{x,y'} es grande, ya que las dimensiones de ® y de Y dependen de N y hacen que el
calculo de (7 ®)~! sea muy pesado computacionalmente. El método de los minimos
cuadrados recursivo nos permite actualizar  cada vez que tenemos un nuevo par de
datos entrada-salida sin la necesidad de usar todos los datos anteriores y sin calcular
(®T®)~! de manera explicita.

Consideremos la matrizden x n

k -1
Py =(2T9)! = (Z @T@-) : (2.15)
i=1

donde 0 < i < ky k es un indice que aumenta cada vez que tenemos un nuevo par
de datos.

De acuerdo con la ecuacién 2.15 la inversa de P, es

k—1
Pt = ol ¢ + i o, (2.16)
=1
entonces
Pt =P + of o (2.17)

Combinando las ecuaciones (2.14) y (2.15) obtenemos

0y = (T®) 10Ty,
k .

P (Z @Ty’) : (2.18)
=1

k—1
= B ( oly' + ¢Zyk> -

i=1

Por lo tanto

k=1
01 = Pi1 Z oyt (2.19)
i=1
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k—1
Pl =) oy (2.20)
=1

Despejando P,;_l1 en la ecuacién (2.17), y sustituyéndolo en (2.20) obtenemos

E

-1

oLy = (P — ot on)Or—1. (2.21)
1

i
Sustituyendo el resultado anterior en la ecuacién (2.18)

O, = Pu(Pt — ¢F on)0x—1 + Proly”,

Or—1 — PedT b1 + PuoTy", (2.22)

Or—1 + Proof (v* — or0x—1).

Esta ecuacién nos permite calcular 05, a partir de P, 01 y el dltimo par de datos
entrada-salida {x*,y*}. Es importante notar que y* — ¢..0;_, es el error que se tiene
al calcular 3* usando 0,_1. La ecuacion (2.17) nos provee de un método para calcular
P, pero requiere del célculo de la inversa de una matriz cada vez que se obtiene un

nuevo par de datos entrada-salida. Para evitar esto se emplea la relacion
(A+BCD)™' =A7' - A7'B(C™' + DAT'B)"'DA™. (2.23)
De la ecuacién (2.17) sabemos que
Po= (B + i) (2.24)

por lo tanto, si usamos la ecuacion (2.23) considerando que A = Pk__ll, B=¢l,C=1

y D = ¢;, obtenemos
Py =Py_1 — Po1¢f (I + ¢ Pe16t) "o Pi1, (2.25)

es importante notar que el término I + ¢y, Pk,lqbkr es un escalar.
Las ecuaciones (2.25) y (2.22) constituyen el método de los minimos cuadrados
recursivo

O = Op—1 + Peoi (4" — dnfr—1), (2.26)
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Pi_1¢F ¢ Pry

Pp=Ppt —
T + Pk Pr_10}

(2.27)

Este método da el mismo peso a los datos viejos que a los datos nuevos. En aplica-
ciones con sistemas variantes en el tiempo en las que suponemos que los parametros
f varian en el tiempo es conveniente dar major peso a los datos mas recientes. Este
objetivo se puede alcanzar al elegir a la funcién de costo de la siguiente manera

1k
V() =5 AT - o), 0<A<1, (2.28)
i=1
donde X se llama factor de olvido.

Usando un proceso similar al descrito anteriormente llegamos a que el algoritmo

de estimacion se estara dado por

ék = ék—l + Pk(ﬁg(yk — ¢kék—1), (2.29)
1 Py 10} ¢ Pr1

Po=— (P —————|. 2.30

: /\< T N kP o] (2:30)

Un valor pequerio de A nos permite estimar rdpidamente parametros que varfan

con el tiempo, pero hace que el proceso sea méas sensible a las perturbaciones.

2.1.4 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un estimador de estados que es ttil cuando de cuenta con
mediciones que contienen ruido blanco gaussiano. El filtro de Kalman también puede
ser usado para estimar los pardmetros de un modelo como el de la ecuacién (2.35), tal
y como se vera a continuacion.

Consideremos el siguiente modelo en espacio de estados en tiempo discreto.

X1 = Gxg + Hug + wy,
(2.31)

yr = Cxx + Dug + g,
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donde wy, y v, son ruido blanco gaussiano y ademas

Efwy] =0, Elww?] = Ry,
Ely] =0, E+T] = R,, (2.32)

E[x0$g] = .P()7

el operador E[] es la esperanza matemética y F[zz7] es la varianza de z.

Asumimos que los datos y;, y uj, contienen ruido blanco gaussiano. El problema
de la estimacién 6ptima del estado x; basada en los datos yi y u y el conocimiento

del modelo de la ecuacién (2.31) puede ser resuelto minimizando

J(f‘k) = E[(’A‘kJrl - Xk+1)2]- (2.33)

El filtro de Kalman que predice el estado X;, a partir de los datos en tiempo k es

)A(k+1 = Gx; + Huy, + Kk(yk — C)A(k),
Ky = GP,CT (R, + CP,CT)1, (2.34)
Pit1 = GP,G" + R, — GP,CT(R, + CP.CT)"1CP,G”,
la cual es una expresién recursiva donde el estado estimado es ajustado cada vez que

un nuevo par de datos entrada salida esta disponible. El filtro de Kalman minimiza

el criterio de la ecuacién (2.33).

Consideremos el siguiente modelo

9k+1 = 0y + wg, (2 35)

Uk = OkOk + Vi
que es similar al de la ecuacién (2.35), solo que en este se toman en cuenta el efecto

de los ruidos v; y wg, en el caso ideal ambos ruidos son cero.

Entonces el problema de la estimar los pardmetros 6 se puede resolver usando el
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filtro de Kalman de la siguiente manera

Ori1 = 01, + Ki.(y, — o1.0r),

Proi

b v 239

Proi o1 P,

P, =P +R — —r——.
k+1 E + £l R2+¢kPk¢£

Es importante notar que si B; = 0y Ry = A, entonces se recuperan las ecuaciones
(4.29) y (4.27) del método de los minimos cuadrados, las cuales fueron deducidas al

final de la seccién anterior.

2.1.5 Métodos Basados en el Gradiente

Los métodos de estimacién basados en el gradiente son los mas comunes dentro de
los métodos de estimacion no lineales (no requieren que el modelo sea lineal con re-
specto a sus pardmetros). En los métodos basados en el gradiente los parametros son
actualizados con base en a la informacién de las derivadas parciales de la funcién de
costo con respecto a los parametros (gradiente de al funcién de costo), con el objetivo
de llevar a la funcién de costo a un minimo local.

Una funcién de costo puede ser

1
Vi(0) = 5(:% — k), (2.37)
y el gradiente es
_ov()

El gradiente siempre apunta en la direccién de mayor aumento de V. Por lo tanto
6 evoluciona en la direccién en la que V' disminuye, tal y como se muestra en la figura
2.2. En este caso el paraboloide mostrado es la gréfica de la funcién escalar z = 22 +y?,

por lo tanto el gradiente de z es un vector de dos elementos (Vz € R?), si avanzamos
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av (8)
a0

Figura 2.2: Paraboloide. Funcién escalar de z y y

en la direccién contraria a Vz, encontraremos dos nuevos valores de = y y para los
cuales z tendrd un menor valor.

La forma de actualizar los parametros es la siguiente

Or+1 = O — Mipk, Pk = Rigr, (2.39)

donde R}, es una matriz que rota y escala al gradiente.

Cuando el sistema es no lineal pueden existir varios minimos locales para la funcién
de costo. Si inicialmente 6 esta situado cerca de algtin minimo local, sera dificil que 6
alcance otro valor que haga que el modelo tenga mejor desempefio.

Existen diversos métodos basados en el gradiente los cuales se diferencian en la
eleccién de nn y R. En el método del descenso en la mayor inclinacién n es una constante

yR=1

2.2 Control

El objetivo de la teorfa de control es forzar a los sistemas a comportarse de la manera
deseada. La forma de lograr que la salida de un sistema, al que llamaremos planta, se
comporte de la manera deseada es manipular su sefial entrada. El conocimiento de

un modelo matematico del sistema y el uso de la realimentacién son dos elementos
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y(t)

v

Control Planta

h

Sistema de
Medicion |

Figura 2.3: Diagrama de bloques de un sistema con control en lazo cerrado

que pueden ser de gran utilidad en el disefio de esquemas de control.

Los sistemas de control en lazo cerrado son sistemas donde la sefial de entrada a la
planta es funcién de la sefial de salida y una sefial de referencia. La figura 2.3 muestra
un sistema de lazo cerrado donde la salida y(¢) es obtenida, por medio de un sistema
de medicién, y comparada con una referencia r(t) para obtener una sefial de error
e(t). La sefal de error se introduce al bloque control, el cual conectado en cascada con
la planta. El objetivo de este sistema es que la salida y(¢) tenga un comportamiento
lo mads cercano posible a la sefial de referencia.

El bloque control de la figura 2.3 puede ser ocupado por diversos tipos de sistemas
como, por ejemplo, los controladores PID o los sistemas difusos descritos en las sec-

ciones 3.2.4y 3.2.5.

2.2.1 Controladores PID

Los controladores Proporcionales-Integrales-Derivativos o PID son ampliamente usa-
dos y han demostrado ser de gran utilidad en el disefio de sistemas de control. El éxito
de este tipo de controles estriba en que se pueden utilizar de forma casi general en un

gran namero de problemas de control.



2.2. CONTROL 25

Los controladores PID se conectan como se muestra en la figura 2.3, por lo que
su entrada es la sefial de error; la salida del controlador se llama comtinmente sefial
de control. Los controladores PID combinan una accién proporcional, una accién
integral y una accién derivativa. La accién proporcional produce sefiales de control
proporcionales a la sefial de error. Si la salida del sistema se encuentra lejos de la
referencia, la sefial de error sera grande y la accién proporcional producird un sefial
de control grande, la cual producird una disminucién en la sefial de error. La accién
integral produce sefiales de control proporcionales a la integral de la sefial de error,
este tipo de sefales de control son de utilidad para la eliminacién de errores en estado
estable. Finalmente la accién derivativa produce sefnales de control proporcionales a
la derivada de la sefial de error, este tipo de sefiales de control son de utilidad en la

eliminacién del sobrepaso y las oscilaciones.

La funcién de transferencia de un controlador PID es la siguiente

1
Gols) = Kp(1+ — +7as),

K;
Ky s + K,s+ K;

)

S

donde K, se llama constante proporcional, K; se llama constante integral, K se llama
constante derivativa, 7; se llama tiempo integral y 74 se llama tiempo derivativo.

El tiempo integral es el tiempo para el cual la parte de la sefial de control debida
a la accién proporcional es igual a la parte de la sefial de control debida a la accién
integral, cuando la sefial de entrada al controlador es constante. El tiempo derivativo
es el tiempo para el cual la parte de la sefial de control debida a la accién proporcional
es igual a la parte de la sefial de control debida a la accién derivativa, cuando la sefial

de entrada al controlador tiene una derivada constante.

El disefio de un controlador PID para un determinado sistema puede seguir los
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h 4

Figura 2.4: Diagrama de bloques de un controlador PID

siguientes pasos:

1. Obtener la respuesta en lazo cerrado del sistema y determinar que necesita ser

mejorado.
2. Hacer K; = K4 = 0 y aumentar K, para mejorar el tiempo de subida.
3. Aumentar K; para reducir el sobrepaso.
4. Aumentar K; para eliminar el error en estado estable.

Existen otros métodos para sintonizar controladores PID, como el método de Ziegler-
Nichols. Por supuesto también son de utilidad las técnicas del lugar geométrico de

las raices y del andlisis de la respuesta en frecuencia.

2.2.2 Control por Asignaciéon de Polos

Si el sistema que queremos controlar es lineal, controlable y todos las variables de
estado son medibles o pueden ser estimadas, los polos de lazo cerrado del sistema se
pueden colocar en cualquier en cualquier posicién deseada mediante una adecuada
realimentacién del estado. A esta técnica de control se le conoce como asignacion de

polos.
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Figura 2.5: Diagrama de bloques de un controlador por asignacién de polos

Consideremos es siguiente sistema SISO lineal

x = Ax + bu,
(2.41)
Y = CX.

si se considera que existen algunas perturbaciones acopladas (w) a la ecuacién de

estados, las ecuaciones anteriores se expresan mediante

x = Ax + bu + bw
(2.42)
Y =X
El objetivo es disefiar un sistema en lazo cerrado tal que la salida y(t) sea capaz
de seguir cualquier entrada escalén a pesar de la presencia de las perturbaciones w.
Para logra este objetivo, ademads de la realimentacién de estados, se introduce un
integrador y una realimentacién unitaria, tal y como se muestra en la figura 2.5. La

salida del integrador es z, y se considera como una nueva variable de estado. De la

figura 2.5 tenemos que
To=T—y=1r—CX (2.43)
u=[k ke (2.44)
La

Sustituyendo las ecuaciones 2.43 y 2.44 en 2.42 obtenemos al modelo que describe
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al sistema en lazo cerrado de la figura 2.5.

X A + bk Dbk, X 0 b
= + T+ w
Tq —C 0 Tq 1 0
(2.45)
X
y=lc 0]
Za

Si el par (A, b) es controlable y la funcién de transferencia ¢(sI — A)~'b no tiene
algtin cero en el origen, entonces todos los valores caracteristicos de la matriz A de la
ecuacion (2.45) pueden ser ubicados arbitrariamente seleccionando [k k,] adecuada-
mente. La demostracién de este hecho y de como el sistema en lazo cerrado es capaz

de hacer un seguimiento de la referencia se puede encontrar en [18].

2.2.3 Control de Equivalencia Cierta

Consideremos un sistema no lineal que tiene la siguiente forma

2" = f(z, &, ...,x(”_l)) +g(z, &, ..., x("_l))u, y =™, (2.46)

n=1] es el estado del sistema.

donde u es la entrada, y es la saliday z = [z, 4, ..., z
Para que el sistema sea controlable se requiere que ¢(z) # 0.

Si las funciones f y g son conocidas, la siguiente ley de control

u (—f(@) +v), (2.47)

1

9(z)
donde g(Z) # 0, puede ser aplicada al sistema de la ecuacién (2.46) para hacer que el
sistema en lazo cerrado sea

M = . (2.48)

Si elegimos a ¥ como

v=al" — ket — ke ke, (2.49)
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donde x4(t) es la trayectoria deseada y e(t) = z(t) — x4(t) es el error de seguimiento.
El sistema en lazo cerrado de la ecuacién (2.48) sera

2 = x((in) — ke ke o Ee, (2.50)

e™ 4 ke Y 4 ke 4o f ke =0. (2.51)

Por lo tanto si el polinomio s™ + k s"~1 4+ ...+ k, tiene sus raices en el semiplano

izquierdo del plano complejo, entonces
limy_,0e(t) = 0. (2.52)

La ley de control de la ecuacién (2.47) usa la linealizacién por realimentacion para
cancelar la dindmica no lineal de la planta por la dindmica lineal y estable de v.

La ley de control de la ecuacién (2.47) asume que tenemos perfecto conocimiento
de fy g. Sino tenemos perfecto conocimiento de f y g pero asumimos que hemos

identificado al sistema por medio de

g = 1)+ (@), (253)
podemos usar la ley de control
te = (= (@) +) (259
© (@) ' ‘

siempre y cuando §(Z) # 0.
Escogiendo v de la misma forma que se hizo anteriormente, encontraremos que la

siguiente dindmica para el error
e =~k e — L —kpe+ (f(7) - f(2)) + (§(Z) — 9(Z))uc (2.55)

Para analizar el comportamiento del error podemos reescribir la ecuacién (2.53)

como un sistema en variables de estado de la siguiente manera.
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- 0 1 0 0 _ _ 0 |
0 0 1 0 0
e=| 1 : Dolet | 1 | @ - F@) + (5(@) - g@)ue]
0 0 0 e 1 0
—kn —kn-1 —kp—o -+ —ki 1

e=A.e+b.uy,

(2.56)
e=[10 .- 0 0le (2.57)
donde e’ =1e, ¢, &, ---, e™)].
La solucién de la ecuacién (2.56) es la siguiente
¢
e(t) = eete(0) + / =AYy (7)dr. (2.58)
0
Para estimar la solucién podemos usar el siguiente hecho
leAet|| < ke, (2.59)
por lo tanto
¢
el < ke e+ [ ke o] fun()ldr
(2.60)
E|b.
< e el + Pl up )

En la ecuacién anterior podemos ver que la respuesta a entrada cero decae ex-
ponencialmente a cero mientras que la respuesta a estado cero es acotada para toda

entrada acotada. Por lo tanto si uy = (f(z) — f(z)) + (§(&) — 9(Z))ue es acotado, el
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error de seguimiento e serd acotado. Ademds entre menor sea el valor de u;, menor

serd el error de seguimiento.
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Capitulo 3

Redes Neuronales y Sistemas

Difusos

El diccionario Merriam-Webster define inteligencia como ”la habilidad de pensar, enten-
der o lidiar con situaciones dificiles; la habilidad de aplicar el conocimiento para manipular
el ambiente o pensar abstractamente”. La inteligencia artificial es la rama de la ciencia
informatica dedicada al desarrollo de agentes racionales no vivos. Los sistemas de
control que incorporan en su disefio conocimientos de la inteligencia artificial tales
como la légica difusa y las redes neuronales, ademads de los conocimientos propios de
la ingenieria de control son denominados sistemas de control inteligentes. Este capitulo
estd dividido en tres secciones dedicadas al estudio de las redes neuronales, los sis-
temas difusos y las redes neurodifusas, respectivamente.

33
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3.1 Redes Neuronales

Los sistemas nerviosos de los animales y los humanos son de tal naturaleza que nos
permiten, no solo procesar informacién, sino también realizar procesos de apren-
dizaje. Cuando la neurociencia pudo explicar de forma relativamente convincente
el funcionamiento de la neurona, unidad principal de procesamiento de informacién
que posee el cerebro, surgié casi de manera automatica la idea de emular dicho fun-
cionamiento con un elemento artificial llamado neurona artificial.

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos inspirados en nuestro
entendimiento de las estructuras biolégicas en los cerebros de los humanos y ani-
males. Una red neuronal consiste de una coleccién de neuronas artificiales inter-

conectadas, las cuales colaboran procesando la entrada para producir una salida.

3.1.1 Neuronas

Para nuestros fines definiremos neurona como la unidad elemental de procesamiento
de informacién. La informacién dentro de una red neuronal se transmite entre neu-
ronas por medio de conexiones, donde cada conexién tiene asociado un peso por el
cual se pondera la sefial transmitida. Cada neurona tiene asociada una funcién f(-)
llamada funcién de activacién y un parametro b llamado umbral.

Las neuronas operan de la siguiente manera: las entradas x1,x2, ..., v, llegan a
la neurona a través de las conexiones con pesos asociados wy, wa, ..., wy,, entonces la

n

entrada a la funcién de activacién es la suma ponderada Z w;x;. La salida y de la

i=1
neurona queda entonces definida por

y=1f iwixi -b]. 3.1)
i=1

Si se considera otra entrada z( definida como zy = 1, el umbral b puede se tratado
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Y

Figura 3.1: Perceptrén: iésima neurona oculta de un perceptrén multicapa

como otro peso wy = —b. Gracias a esta representacion el proceso de ajuste de los
pesos y los umbrales puede ser realizado de la misma manera, y la ecuacién (3.1) se

transforma en
y=1r (Z wi%‘) . (3.2)
i=0

En la figura 3.1 se muestra la representacion gréfica de una neurona. Esta neurona
también es llamada perceptron.

Algunos ejemplos de las funciones de activacién mds cominmente empleadas se
muestran en la figura 3.2, con sus respectivas gréficas. Las dos tltimas funciones
tienen la ventaja de ser derivables, lo cual es una caracteristica importante durante el

proceso de aprendizaje.

3.1.2 Perceptrén Multicapa

Cuando varios perceptrones son usados en paralelo y conectados a una neurona de
salida, tal y como se muestra en al figura 3.3, se obtiene una red neuronal llamada
perceptrén multicapa con una capa oculta. El perceptrén multicapa es el tipo de red
neuronal més ampliamente usado y conocido.

En la terminologfa de las redes neuronales, la red de la figura 3.3 se describe de la
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Figura 3.2: Funciones de activacién

siguiente manera. El nodo cuya salida es la salida de la red es llamado neurona de sal-
ida y el conjunto de las neuronas de salida es llamado capa de salida (en este caso solo
hay una neurona de salida, la cual realiza una combinacién lineal de sus entradas).
Los perceptrones del centro se llaman neuronas ocultas y el conjunto de neuronas ocul-
tas se llama capa oculta. Los nodos de entrada son comtinmente llamados neuronas de
entrada y juntas estas neuronas se llaman capa de entrada. Debido a que la literatura no
estd estandarizada en cuanto a si las entradas deben ser contadas como una capa o
no, la red de la figura 3.3 puede ser llamada red neuronal de dos o de tres capas. Para

evitar confusiones es conveniente llamar a esta red red neuronal con una capa oculta.
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capa de entrada capa oculta capa de salida

U W
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Wmn

Figura 3.3: Perceptrén multicapa

El modelo matematico del perceptrén multicapa de la figura 3.3 es el siguiente

9= wa,fz' Zwijxj ; con fo(-)=1y xo=1 (3.3)
i=0 j=0

donde w; son los pesos de la capa de salida, w;; son los pesos de la capa oculta y x;
son las sefiales de entrada.

Existen otros tipos de perceptrones multicapa y de redes neuronales. Las re-
des pueden usar distintos métodos para obtener el escalar que es procesado por la
funcién de activacién. Al proceso de encontrar este escalar se le llama mecanismo
de construccién. En el perceptrén multicapa, definido por la ecuacién (3.3), el meca-
nismo de construccién consiste en realizar el producto escalar del vector de pesos
w = [wo, -, wy,] y el vector de entradas « = [zg, - - -, z,]. Otro mecanismo de cons-

truccién consiste en encontrar la distancia bajo alguna norma entre el vector w y el



38 CAPITULO 3. REDES NEURONALES Y SISTEMAS DIFUSOS

vector x. En [20] se pueden consultar otros mecanismos de construccion.

También existen redes donde el procesamiento realizado en la neurona de salida
no es una combinacién lineal de sus entradas. Por ejemplo, puede ser que la neurona
de salida sea un perceptrén como los de las capas ocultas. Este tipo de redes son
descritas en [20] y [7]. Otra diferencia puede consistir en el uso de mas de una capa
oculta, esto mejora la capacidad de la red para aproximar funciones, pero hace que la

red sea mds compleja.

3.1.3 Entrenamiento

De acuerdo con Cybenko en [24], una red neuronal con funciones de activacién suaves
es capaz de aproximar cualquier funcién continua con un grado de precisién arbi-
trario, dentro de un intervalo cerrado. Sin embargo, los pesos w de las conexiones
entre neuronas deben ser escogidos adecuadamente para que la salida de la neurona
sea la deseada.

Al proceso de ajustar los pesos w para encontrar la red neuronal adecuada se le
llama entrenamiento. Para poder entrenar a una red es necesario contar con infor-
macién de la relacién entrada-salida que queremos lograr. Por lo general la infor-
macion se encuentra en forma de pares de datos entrada-salida {z?,y'}, y el ajuste de
los pesos se realiza en base a la comparacion de la salida actual de la red con la salida
deseada.

Existen varios algoritmos de entrenamiento, los cuales pueden consultarse en
[20], [21] y [7]. El algoritmo més conocido es el algoritmo de retropropagacioén [8].
Hablando estrictamente, el algoritmo de retropropagacién es un método para calcu-
lar el gradiente de la salida de un perceptrén multicapa con respecto a sus pesos w.

El algoritmo de retropropagacién esta basado en la aplicacién de la regla de la ca-
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dena para el calculo de las derivadas parciales del error entre la salida obtenida y la

deseada.

3.2 Sistemas Difusos

Los humanos somos capaces de realizar cierto tipo de actividades como andar en
bicicleta, manejar un auto o lanzar una pelota de béisbol; y podemos llegar a ser
muy hdbiles desempefando este tipo de actividades a pesar de que no contamos con
sensores precisos o con sistemas de ecuaciones que describan el comportamiento de
los sistemas con los que lidiamos.

La logica difusa, en la que se basan los sistemas difusos, fue creada por Lotfi
Zadeh [9] como una extensién de la logica booleana. Mientras la 16gica booleana
asigna a una variable los valores 0 o 1 (verdadero o falso), la l6gica difusa nos per-
mite asignar a una variable cualquier valor en el intervalo [0, 1], lo cual permite que
un elemento de un conjunto pertenezca de forma parcial a éste. Esta extensién es mo-
tivada por la observacion de la forma vaga e imprecisa en que los humanos pensamos

y Nos comunicamos.

3.2.1 Estructura de un Sistema Difuso

En los sistemas difusos las decisiones se toman con base en base a reglas del tipo

Si... entonces..., la parte inmediatamente después del si es llamada parte antecedente y

la parte inmediatamente después del entonces es llamada parte consecuente. Un buen

ejemplo de este tipo de reglas se puede encontrar cuando un entrenador de béisbol

trata de ensefiar a un grupo de jévenes peloteros como batear bolas rapidas y les dice
”Si la bola viene rdpido, entonces hagan el swing antes.”

En el ejemplo anterior y en general en la terminologia de los sistemas difusos las
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Figura 3.4: Estructura de un sistema difuso

variables como la velocidad de la bola y tiempo en que se debe hacer el swing se
llaman variables lingiiisticas, y los conjuntos a los que pueden pertenecer como rapido
y antes se llaman conjuntos difusos. Las reglas del tipo Si... entonces se llaman reglas
difusas. El peso que tendré en la decision final la parte consecuente de la regla (la
parte del entonces) dependerd de que tan verdadera sea la parte antecedente (la parte
del Si)

La estructura bésica de sistema difuso es mostrada en la figura 3.4. Un sistema

difuso estd compuesto por las siguientes partes:

e Difusor. Convierte las entradas del sistema en informacién que el mecanismo

de inferencia puede usar.

e Base de conocimiento. Es el conjunto de reglas difusas. Se construye usando
el conocimiento previo que se tiene del sistema. Este conocimiento puede ser
extraido de fuentes tales como las leyes fisicas que gobiernan al sistema y el

conocimiento de un experto.

o Mecanismo de inferencia. Emula la forma de tomar decisiones del experto.

o Desdifusor. Convierte la conclusiéon del mecanismo de inferencia en las sefiales
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de salida del sistema.

3.2.2 Conjuntos Difusos

Antes de definir matematicamente a los conjuntos difusos, analizaremos a los conjun-
tos booleanos de un modo tal que nos permita extender la nocién de conjunto a la de
conjunto difuso. Un subconjunto booleano A de un conjunto X puede ser definido

por medio de una funcién de pertenencia A : X — {0,1}

1 size A
Ax) = . (3.4)

0 sizdA

Los conjuntos booleanos son adecuados para definir a conjuntos tales como las
personas mayores de edad o los niimeros reales mayores que 1 y menores que 4,
conjunto cuya funcién de pertenencia se muestra en la figura 3.5. Recordemos el
caso del béisbol, mencionado en la seccién anterior, podemos darnos cuenta que los
conjuntos booleanos no son adecuados para definir a conjuntos tales como las bolas
répidas, las cervezas frias o las porristas guapas. A diferencia de los elementos de los
conjuntos booleanos, los elementos de los conjuntos difusos pueden tener grados de
pertenencia en el intervalo [0, 1].

El subconjunto difuso A de un conjunto X se define por medio de una funcién
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A : X — [0,1]. El conjunto X se llama universo de discurso. La funcién A se llama
funcion de pertenencia de A. Comtnmente se denota a la funcién de pertenencia del
conjunto A como f4, pero en este texto no se hace tal distincién por considerarse
que la notacién 4 complica la escritura. Las funciones de pertenencia mas comunes
son las funciones triangulares, trapezoidales, gaussianas y sigmoides, como las de la
figura 3.2. Ejemplos de las funciones anteriores, excepto de las sigmoides, con sus

respectivas graficas se pueden apreciar en la figura 3.6.

1
.08
xr—1 sizell,2) %0
Triangular(z) = ¢ —z+3 siz e [2,3] go4
02
0 siz ¢ [1,3] o
1 2 3
1
20 —2 sizell,1.5) _ o8
: S 06
1 siz€[l5,25 g
Trapezoidal(x) = % 04
—2z+6 size (25,3 T 02
o
0 siz 1,3 ! g s
1
08
%‘fo.e
Gaussiana(z) = e~ §0'4
0.2
o

Figura 3.6: Funciones de pertenencia.

Un caso especial de conjunto difuso es el llamado singleton. Este caso ocurre
cuando la variable lingtifstica es completamente cierta para un solo valor y es comple-
tamente falsa para todos los demds. Un ejemplo de este tipo de conjuntos se muestra

en la figura 3.7. Los singletons son adecuados para definir a conjuntos tales como la
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Figura 3.7: Singleton.

temperatura a las que hierve el agua a una atmésfera de presion, la cual es tinica y no

da oportunidad de ambigiiedad.

3.2.3 Operaciones con Conjuntos Difusos

Las operaciones logicas en los conjuntos difusos son extensiones de las operaciones
l6gicas booleanas. Esto implica que estos dos tipos de operaciones son iguales para
los casos especiales en que los grados de pertenencia solo son 0 6 1.

Negacién (not). En los conjuntos booleanos la negacién del conjunto A es un con-
junto —A que contiene a los elementos que no pertenecen al conjunto A. La negacién

de un conjunto difuso A con una funcién de pertenencia A(x) se define como
-A(z) =1— A(x). (3.5)

Interseccién (and). En los conjuntos booleanos la interseccién del conjunto A y el
conjunto B es un conjunto AN B que contiene a los elementos que pertenecen tanto al
conjunto A como al conjunto 5. Para obtener la interseccién de dos conjuntos difusos
Ay B existen varios operadores llamados t-normas. Las t-normas mas comunes son:

Minimo: AN B(x) = A(z) A B(xz) = min{A(x), B(x)}, (3.6)
Producto algebraico : AN B(z) = A(z) - B(x) = A(z)B(x), (3.7)

Diferencia acotada : AN B(z) = max{0, A(z) + B(z) — 1}. 3.8)
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Unioén (or). En los conjuntos booleanos la unién del conjunto A y el conjunto B
es un conjunto A U B que contiene a los elementos que pertenecen al conjunto Ay a
los elementos que pertenecen al conjunto B. Para obtener la unién de dos conjuntos
difusos A y B existen varios operadores llamados t-conormas. Las t-conormas mas

comunes son:

Miximo: AU B(x) = A(z) V B(x) = max{A(x), B(x)}, (3.9)
Suma algebraica : AU B(z) = A(z) + B(x) — A(z)B(z), (3.10)
Suma acotada : AU B(z) = min{l, A(z) + B(z)}. (3.11)

En [1] se realiza un andlisis detallado de las propiedades de este tipo de opera-

ciones.

3.2.4 Sistemas Difusos Tipo Mamdani

En los sistemas difusos tipo Mamdani la parte consecuente de las reglas de la base
de conocimiento implica un conjunto difuso. Por lo tanto las reglas en este tipo de
sistemas tienen la siguiente forma

R;: Sizies Ajnyaoes Appy... vz, es A;n entonces y es B,
donde 1, x2,...,z, son las entradas del sistema, y es la salida del sistema, A;; es
el conjunto al que debe pertenecer la entrada z; para que la salida y pertenezca al
conjunto B; segln la regla i. Comtnmente varios de los conjuntos A;; son idénticos
para diferentes reglas, lo mismo es vélido para los conjuntos B;.

El primer paso para encontrar la salida del sistema difuso es encontrar el grado
de pertenencia de las entradas a los conjuntos A;;; a este proceso se le conoce como
difusion.

El siguiente paso, llamado agregacion, consiste en combinar los grados de perte-

nencia de las entradas usando una t-norma, que comtinmente es el minimo o el pro-
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ducto algebraico
/\ Aij(zj), (3.12)
j=1

)
Hmmﬂ (3.13)

=1

Ai (X) =
Ai (X) =

<

donde x = [z1, T2, ..., Tp]-
El siguiente paso, llamado activacién, consiste en encontrar el grado de verdad de
la parte antecedente de cada regla R;. Esto se logra una vez méas usando una t-norma,

que comtnmente es el minimo o el producto algebraico

Ci(y) = Ai(x) A\ Bi(w), (3.14)
Ci(y) = Ai(x) - Bi(y)- (3.15)

Una vez encontradas las salidas de cada regla R; es necesario combinarlas, este
proceso se llama acumulacién. La combinacién de los conjuntos C; se logra aplicando

la t-conorma maximo
Cly) =\ Ciy), (3.16)

donde m es el nimero de reglas.

El conjunto C nos dice qué tan cierta es cada salida y. Para calcular la salida final
del sistema Mamdani debemos hacer la desdifusién del conjunto C. Existen varios
métodos para realizar la desdifusion, varios de ellos se analizan en [1]. El método mas
ampliamente usado es el método del centroide. Si se contara con un cuerpo de espesor
y densidad uniforme, cuyas caras anterior y posterior tuvieran la forma del C(y), el
punto 3(x) calculado en la ecuacién anterior corresponderia con la coordenada en el
eje y del centro de gravedad (centroide) del cuerpo. La forma de calcular la salida

final § del sistema difuso usando el método del centroide es la siguiente

~ JyCly) dy

4(x) = T dy (3.17)
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Una forma alternativa de calcular el centroide §(x) es la siguiente

> ueClyk)
gx) == (3.18)

donde vy, es la variable y muestreada.

En la figura 3.8 se esquematiza el funcionamiento de un sistema difuso tipo Mam-
dani cuya base de conocimiento contiene dos reglas, donde la agregacién y la acti-
vacion se realizan utilizando la t-norma minimo, la acumulacién se realiza utilizando
la t-conorma maximo y la desdifusién se realiza utilizando el método del centroide.

Cuando los conjuntos B; de la parte consecuente de las reglas difusas son single-
tons, el sistema se nombra sistema difuso tipo singleton. En este caso no importa si usa
el minimo o el producto algebraico para realizar el proceso de activaciéon. Ademas el
método de desdifusién del centroide se convierte en un promedio ponderado de la

forma

m

> yidi(x)

i) =S (3.19)

Z Ai(x)

=1

donde m es el numero de reglas e y; es el valor de y para el cual B;(y) = 1.

3.2.5 Sistemas Difusos Tipo Takagi-Sugeno

En los sistemas difusos tipo Takagi-Sugeno la parte consecuente de las reglas de la
base de conocimiento implica una funcién de las variables de entrada. Por lo tanto
las reglas en este tipo de sistemas toman la siguiente forma

R;: Sizies Ajnyxoes Ay ...y z, es Ain entonces y = fi(z;, x2, ..., Tp).

En este tipo de sistemas la difusién y la agregacion se llevan a cabo de la misma
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Figura 3.9: Sistema difuso tipo Takagi-Sugeno

forma que en los sistemas tipo Mamdani. Una vez obtenidos los valores 4;(x), la sa-

lida de un sistema tipo Takagi-Sugeno con m reglas se calcula de la siguiente manera

gx) =0 . (3.20)

Si las funciones f; son trivialmente escogidas como constantes, el sistema se con-
vierte en un sistema difuso tipo singleton.
En la figura 3.9 se muestra la representacién gréfica de un sistema difuso tipo

Takagi-Sugeno que tiene dos reglas difusas y dos variables de entrada.

3.2.6 Desventajas del Control Difuso

Los sistemas difusos pueden ser usados como controladores, si se colocan en la posiciéon

del bloque “control” de la figura 2.3. Cuando los sistemas difusos se usan como con-
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troles existen ciertas desventajas asociadas.

Los sistemas difusos estdn disefiados para emular el conocimiento de un experto.
Pero debido a que las normas-t, conormas-t, y los métodos de desdifucién son es-
cogidos por el disefiador; puede ocurrir que el peso que las decisiones del disefiador
tienen sobre el funcionamiento del sistema sea mayor que el peso que tiene el conocimiento

del experto.

En sistema difuso se puede interpretar como un bloque que realiza un mapeo no
lineal w = f(z1,2,...,x,), donde u es la salida del sistema difuso y x; son las en-
tradas. El mapeo f puede ser implementado usando otro tipo de estructuras, como
los polinomios y las “lookup tables”. Cuando se usan los polinomios y las “"lookup
tables”, la implementacién del mapeo f puede ser més sencillo, al igual que la modi-

ficacion del mismo.

Cuando se usa un sistema difuso tipo Mamdani, no existe una descripcion analitica
del mapeo f. Este hecho dificulta el analisis de la estabilidad del sistema, para el cual

solo existen métodos basados en simulaciones.

3.3 Redes Neurodifusas

Las redes neurodifusas son redes neuronales cuya estructura ha sido apropiadamente
modificada para realizar las funciones propias de un sistema difuso. La razén para
representar un sistema difuso en los términos de una red neuronal es aprovechar
la capacidad de aprendizaje de las redes neuronales para mejorar el desempefio del

sistema difuso.

Como primer paso para establecer la similitud entre las redes neuronales y los

sistemas difusos podemos observar el hecho de que las ecuaciones (3.3) y (3.19) tienen
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Figura 3.10: ANFIS
la siguiente forma
y=> wifi(x), (3.21)
i=0

con w; constantes.

La red neuronal ANFIS (por las siglas en inglés de adaptive network based fuzzy
inference system) emplea un sistema difuso tipo Takagi-Sugeno. La arquitectura basica
de una red ANFIS se muestra en la figura 3.10. Los nodos cuadrados contienen para-

metros adaptables, por otra parte, los nodos circulares son estaticos.
La red de la figura 3.10 considera las dos reglas siguientes
Ry: Sizyes A11y 2 es Ajo entonces y = f1(z).
Rs: Sizy es Az y 2 es Agg entonces y = fo(z).

La funcién de la capa 1 realizar la difusién de las entradas. La capa 2 realiza

el producto de los grados de pertenencia de las entradas, tal y como se hace en la
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ecuacién 3.13. La capa 3 es un normalizador, la salidas de estos nodos son

A= con i=1,2. (3.22)

Finalmente la capa 4 genera la salida
2
y(x) = > Aifi(x). (323)
i=1

Es importante notar que combinando las ecuaciones (3.23) y (3.22) se obtiene la
ecuacién (3.20).

Cuando se realice el entrenamiento de esta red se buscara optimizar los pardmetros
involucrados tanto en las funciones de pertenencia A;; como en las funciones f;. La
estructura de esta red puede ser extendida para aceptar méas entradas y reglas.

Los sistemas difusos pueden ser optimizados sin la necesidad de ser dibujados en
forma de redes neuronales. Existen métodos de entrenamiento que no tienen relacién
con las redes neuronales, a pesar de esto el nombre de redes neurodifusas ha sobre-
vivido para nombrar a los sistemas difusos que son entrenados basdndose en datos

de cémo debe ser su comportamiento.

3.4 Redes Neurodifusas Recurrentes

El término recurrente se usa para designar a los sistemas en los que la salida actual
depende de valores anteriores de la salida. Los modelos recurrentes, en contraste con
los modelos estaticos, son capaces de almacenar informacién acerca del pasado, y son
por tal motivo, més apropiados para analizar sistemas dindmicos.

Las redes neurodifusas recurrentes pueden ser construidos de la misma forma que
las redes neurodifusas. Por lo tanto son construidas basdndose en una res neuronal

recurrente o en un sistema difuso recurrente. En [7] y [4] se realiza un estudio mas
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Figura 3.11: Red neurodifusa recurrente

detallado de las redes nuerodifusas recurrentes.
En la figura 3.11 se muestra una sencilla red neurodifusa recurrente, la segunda

entrada de esta red es la salida en el tiempo anterior.

3.5 Aproximadores Universales

Las redes neuronales y los sistemas difusos son aproximadores universales; esto sig-
nifica que pueden aproximar a cualquier funcién suave con un grado de precisién
arbitrario, dentro de un intervalo cerrado. Esta cualidad justifica el uso de los percep-
trones multicapa en la resolucién de problemas de aproximacién de funciones.
Teorema de aproximacién universal. Para cualquier funcién real y continua g
definida en un conjunto compacto U C R" y un ntimero real € > 0, existe un sistema

difuso o una red neuronal tal que

supzev|f(x) — g(z)] <e. (3.24)

La prueba de este teorema se puede encontrar en [24], [14], [1] y en [20]
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Este teorema justifica el uso de las redes neuronales y los sistemas difusos en la
resolucién de problemas de aproximacién de funciones e identificacion de sistemas.
Hay que notar que este teorema no hace referencia a la complejidad de la red neuronal

o del sistema difuso, ni a la forma de obtenerlos.
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Capitulo 4

Red Neurodifusa Recurrente

Entrada-Salida

Como ya se mencioné en la seccién 1.2, el principal objetivo del actual trabajo es la
identificacién de un sistema usando una red neurodifusa recurrente entrada-salida.
La red que usaremos es propuesta por Gonzalez-Olvera y Tang en [2] y [3]. Este
capitulo estd dedicado a estudiar la estructura y funcionamiento de dicha red neu-

rodifusa recurrente.

4.1 Estructura de la Red

Consideremos un sistema SISO (por las siglas en inglés de single-input single-output)

con entrada uy, y salida yx, modelado por la siguiente ecuacién en diferencias
Yk+1 = fd(yk7 ey Yk—n+1, Uky -+ Uk—m-‘rl)- (41)

Ademas hacemos las siguientes suposiciones acerca del sistema:

55
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o Elsistema es estable en el sentido que una entrada acotada producird una salida

acotada.

e Conocemos de antemano el niimero de retrasos en la entrada y en la salida, n y

m, respectivamente.
e La funcién f,; es continua.
e Contamos con N ntimero de pares de datos entrada-salida, {u’,y’}.

La meta es encontrar una red neurodifusa recurrente con pardmetros ¢

ykz-{-l = f(gkv ceey Z:/k—n+17 ULy eeey Uk—m+1, 9)7 (42)
tal que
supk |9k (") — yk(-)| <e, (4.3)

donde € > 0 es lo més pequefio posible.

Para tales fines se propones un red neurodifusa con np reglas

R;: Si g, es A; entonces
Tk U
Ukt1 = ety Cinl : + [hits ooy Pim] : ;
(4.4)
ng—n—&-l Uk —m—+1
= a4+ hl&,
donde
Ci1 Uk hi1 U
Ci = ) 2k = ) hi: ) gk: ) (45)
Cin yk7n+1 hzn Uk —m+1

Ui es el valor estimado de la sefial de salida,

Ai(z) = poe s, (4.6)
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son las funciones de pertenencia de la parte antecedente de las reglas difusas y la

desdifusién se realiza por medio de un promedio ponderado.

El sistema puede ser descrito por las siguientes ecuaciones

Gerr = (ope] + o+ opfel )t
(bt + .+ oPRRT &,

ngr

= (of @ 2l )vect(CT) + (of @ &) vect(HT),

donde ® es el producto de Kronecker, vect(-) es el operador vectorizacién,

of h{ o%
O - b H - b Spk/ - b
Chn X OpF
; Ai(r)
Pk = T d
> A;(in)
j=i

El producto de Kronecker estd definido por

qubP - qn.P

donde @ es una matriz de m x n y P es una matriz de k x [.

La vectorizacién estd definida por

VeCt(Q) = [q117 sy dm1,4125 -5 qm25 -y lny -y qmn}T7
Los pardmetros a identificar son:

01 S1

Ong Snr

4.7)

(4.8)

4.9)

(4.10)

@.11)

(4.12)
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Figura 4.1: Red neurodifusa

La aproximacién al sistema real con salida y1 estd dada por

Yk+1 = f1<070-7g7zk7§k)+f2(H70-7g7Zk7§]€)+€k7’
(4.13)

= f(C7H7U?§?Zk7£k)+€ka

El error de aproximacion € serd minimo (¢, = mingé€y) si los valores éptimos de

C, H, 0 y ¢ son encontrados, entonces

Yk+1 :f(C*7H*7U*7§*7Zk7§k>+€k~ (414)

Es importante notar que la red neurodifusa es un modelo no lineal del sistema.
Cadaregla difusa contiene un modelo lineal del sistema en su parte consecuente, cada
uno de estos modelos lineales aproxima al sistema en alguna regién de operacién. La

red combina los modelos lineales para crear un modelo global del sistema.

La figura 4.1 es la representacion gréfica de la estructura de la red neurodifusa.
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4.2 Linealizacién de los parametros antecedentes

Para poder entrenar a la red es conveniente contar con un modelo de la misma que
sea lineal con respecto a sus pardmetros. Este no es caso de la red descrita anterior-
mente, ya que si bien es lineal con respecto a los parametros de la parte consecuente,
existen relaciones no lineales de los parametros de la parte antecedente. S5i asumimos
que los pardmetros estdn cerca de un minimo local para los pardmetros antecedentes,
entonces, podemos linealizar a la red alrededor de este punto.

Para el proceso de linealizacién obtendremos la expansién de la red 6ptima (la que
usa a los parametros 6ptimos 6*) en su serie de Taylor, alrededor de los parametros

sub6ptimos 6.

1O = 10)+ 0 0" DX 4 ro,0%) (4.15)
0*=0
donde ] )
vect(CT)
vect(HT)
6 — , (4.16)
o
S

y R(#,6*) son los términos de mayor orden de la expansién. Ya que contamos con
mediciones de la salida podemos considerar que z, = [y, ..., e
Debido a que f es lineal con respecto a los pardmetros consecuentes C'y H, la

expansioén puede ser escrita de la siguiente forma

f(e*vzkagk) = f(C7H,U,§,Zk,§k)

+f(C* _CvH* _Hao—vgvzkvgk)

) of 4.17)
+(O' — U)T % ,

* T af *
+(* —¢) o |, + R(0,0%).
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Considerando que  yr11 = f(C*, H*,0*,¢*, 2, &) + e, Y que

k+1 = f(C,H, 0,5, 2k,&;), se define el error de aproximacién como

U1 = Ykt1 — Gk = (0 =) gp + (6% — <) Ry,
+(pf @ 2 )vect((C* — C)T)
+(pf @ & vect(H* — H)T) + U, (4.18)
= Yrp1r — Grt1 =0 gk + <"y

+(of @ 2 )vect(CT) + (of @ € )vect(HT) + 9y,

donde
0 0
7-9](‘, - R+ €k, Pk = ) f* ) Ok = f:k 5 (419)
P aC 0
C=C*-C, H=H*-H, &6=0"—0, <{=¢—xq. (4.20)

En las ecuaciones (4.21) y (4.22) se muestra el calculo de la derivada parcial de
f1 con respecto de o, las derivadas parciales con respecto de ¢ se pueden obtener de

manera similar.

af O”
801 :8%02(/{) 4.21)
o1 (yp—s1)®
g1 i
a@T . . - Y . BRY
W:2 : @{ TS }—2dzag<[ 71(-2“’5 :ll) g 4"(11216 :ln) L ])
l 1
U7z(yk_§fz)2 //[/n
jﬂj
(4.22)

La ecuacién (4.18) es lineal con respecto a sus pardmetros. Esto se ve mds clara-

mente si se reescribe de la siguiente forma

Jrt1 = Gl + 9% = Gy + Uy, (4.23)
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donde
saf & 2k

o ©EF

6=06"—0, G (4.24)

Pk

Ok

4.3 Entrenamiento de la Red Usando el Filtro de Kalman

Para entrenar a la red neurodifusa se requiere de un modelo lienal con respecto a
los pardmetros de la misma, ademds para que el modelo lineal sea valido es necesario
inicializar el valor de 6 cerca de un minimo local de la funcién de costo, esto provocara
que los valores de (6* — ) y de R sean pequefios. El algoritmo para la inicializacién
de 6 se discute en la seccién 4.6.

Si (6* — 6) y R son pequenos el modelo linealizado de la red se puede mostrar

como

Ors1 = O, (4.25)

Jrr1 = Giby — &.. (4.26)

Existen perturbaciones como R y €, cuyo efecto debe ser tomado en cuenta. Se
puede usar un algoritmo de entrenamiento basado en el filtro de Kalman, como el

descrito en la seccién 3.1.4.

O = 01 + Ki(y* — Grr_1), (4.27)
P;Cfng
Ky = . 428
YT Ry GypPy_1GE (4.28)
P._GYq,.p._
P.=P, , — -F 161, G +Ry. (4.29)

Ry + Gy Py—1GE
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4.4 Entrenamiento de la Red Usando el Gradiente

También podemos usar un método basado en el gradiente para entrenar a la red. La
aplicacién de un método basado en el gradiente no requiere de un modelo lineal con
respecto a los pardmetros. Pero, debido las razones explicadas en al seccién 3.1.5, si
es necesario inicializar a la red cerca de un buen minimo local de la funcién de costo.

Si escogemos como funcién de costo a

L
Vit1(0) = §(yk+1 = Yrt1)?, (4.30)

donde g1 se calcula usando la ecuacién (4.7). El gradiente es

ov (e N
g= % = (Uk+1 — Yk+1)Grs (4.31)

donde 6 y G}, se definen en las ecuaciones (4.16) y (4.24) respectivamente.
Conociendo al gradiente y habiendo elegido los valores de n y R podemos usar

las ecuaciones (4.31) para ajustar el valor de 6.

Or+1 = Ok — MDks Pk = Rigk. (4.32)

4.5 Restricciones para los Parametros

Durante el proceso de entrenamiento algunos pardmetros pueden tomar valores in-
deseados. El primer comportamiento que debe ser evitado es que los pardmetros ¢
tomen valores tales que coloquen a los conjuntos difusos fuera de la regién de op-
eracion del sistema. El segundo comportamiento de este tipo es que los elementos
de la primera columna de H tomen valores con signos distintos. La razén por la
cual este tdltimo comportamiento debe ser evitado se explica en la siguiente seccion.

Para evitar este tipo de comportamientos indeseados se imponenen restricciones a los
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pardmetros. Las restricciones que que aqui se proponen son similares a las propuestas
en [3].

Las restricciones se implementan por medio de funciones ¢ del tipo sigmoides. El
pardmetro z restringido se define como = = ¢(&). Las funciones ¢ deben cumplir con

las siguientes caracteristicas:

o $(%) € (a,b), aeR, beR

o $(2)=1

limz 00 ¢(Z) = a

lims— oo ¢(F) = b

Q
-

e 0 < <1

Q
IS

donde a es la cota superior del pardmetro restringido, b es la cota inferior del parametro
restingido y 2 es el valor inicial del parametro restringido.

Por ejemplo, si el valor inicial de ¢; es 3, el valor méximo que puede tomar es 4
y el valor minimo que puede tomar es 2; el pardmetro restringido se puede definir
como

¢1 = tanh(¢; — 3) + 3, (4.33)

la grafica de la funcién anterior se muestra en la figura 4.2 En este caso el entre-
namiento se realizara sobre ¢; y la restriccién garantiza que ¢; permanecera dentro de
la regién deseada.

Una vez impuestas las restricciones a los pardmetros de la primera columna de H

y a los parametros ¢ las ecuaciones de la red se convierten en:

Yk+1 — f1(070_7572k)+f2(H7h01707575k7uk)+Ek7
(4.34)

= f(C7H7ﬁ01707€72k7£k7u7€)+Ek7



64 CAPITULO 4. RED NEURODIFUSA RECURRENTE ENTRADA-SALIDA

Figura 4.2: Pardmetro restringido

donde H es la matriz H sin la primera columna

I_{ = [hCQa h/c37 AR hC’I’LR]7

§

= [kal, eeey uk7m+1]T7

helr = zj)h(izcl) es la primera columna de la matriz H y ¢ = ¢.(<).

Expandiendo en series de Taylor obtenemos

f(e*vzkvgk)

Finalmente

= f(CvH707672k7gk7uk)

+f(C* _C7H*_H70—7§72k7£/€7uk)

. . af
+(h* — he)T =
( cl ‘1) ahil ,
of
* T
+(o* —0) a0 |,
of
<k \T *
HE =T 55 9+R(9’9 )
af _ a¢h T
2 = ¢ Uk
Ohgylg  Ohgy
df1 _ 390T
86* . 8§ CZ(/C),

(4.35)

(4.36)

(4.37)

(4.38)

(4.39)
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0pe, o2 (yr—3<1)

661 Zjﬂj ,LLl

[ ‘7721 (yx—Sn)

L OSn ijj Hn

+2diag ( 9¢q Uf(yk,*fl)‘ul L. 99y Ui(ykfin)'un :|) .

o<1 Zl i OSn Zl j233

(4.40)

Es importante notar la similitud entre la ecuacién anterior y la ecuacién (4.22). El
cdlculo de las derivadas parciales no se complica demasiado al incorporar las restric-
99

ciones, s6lo hay que tomar en cuenta a los términos 7=

4.6 Algoritmo de Inicializacién de Parametros

El algoritmo de inicializacién de pardmetros se propone con el objetivo de iniciar el entre-
namiento de la red con un valor de 0 tal que la funcién de costo se encuentre cerca de
algtin minimo. Esto provoca que los valores de (6* — 6) y de R sean pequerfios.

En [2] y [3] se propone un algoritmo para inicializar los parametros de la red que
hace uso de ANFIS, pero es posible usar otros algoritmos que realicen tareas similares.

El algoritmo que se propone y utiliza en este trabajo es el siguiente:

1. Excitar al sistema con sefiales pequefias en amplitud pero con distintos offsets,
de tal forma que hagan que las salidas del sistema se encuentren dentro ciertas

regiones de operacién acotadas.

2. Haciendo uso del método de los minimos cuadrados recursivo, obtener mo-
delos lineales, que identifiquen al sistema dentro cada una de las regiones de
operacién acotadas, con la estructura de los modelos lineales de las partes con-

secuente de las reglas difusas de la red (ver ecuacién (4.4)).

3. Inicializar los pardmetros de C'y H con valores de los parametros ¢; y h; de los
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modelos obtenidos en el paso anterior.

4. Inicializar los pardmetros g; de los conjuntos A; con valores que estén dentro de

cada una de las regiones de operacién acotadas.

5. Inicializar los pardmetros o; de los conjuntos A; con valores que sean congru-
entes con el niimero de modelos lineales obtenidos en el paso 2 y con el tamario

de las regiones de operacién acotadas.

4.7 Control de Equivalencia Cierta Usando la Red

Una vez que la red neurodifusa ha sido entrenada y aproxima satisfactoriamente al
sistema, la podemos usar para implementar un control de equivalencia cierta como
el que se explico en la seccién 3.2.2.

La red neurodifusa es descrita por la siguiente ecuacién, presentada anterior-

mente en la ecuacién (4.7),
Jer = (9T @ 2D )vect(CT) + (¢F @ €] )vect(HT). (4.41)

Haremos una pequefia modificacién para que la ecuacién (4.41) adquiera la forma

de la ecuacién (2.53)
Jet1 = (of © 2L )\vect(CT) + oL HE, + ¢f heruy, (4.42)

Si se cumple que ¢} he1 # 0, se puede proponer el siguiente control de equivalen-

cia cierta, similar al de la ecuacién (2.54)

Uek = (—(pf @ 25 vect(CT) — L HE, + v). (4.43)

T
Pk hcl
Si los pardmetros h.; tienen valores con signos distintos, no es posible garantizar

que o7 hey # 0.
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Definimos a ¥ como

V=Yk+1)d — k1ex — kaep_1 — - —kpriep_p, (4.44)

donde ;14 s la salida deseada en el tiempo k +1y er = yr — yY)a es el error
de seguimiento en el tiempo k. Para que el error tienda a cero es necesario que las
raices del polinomio 2P 2P 4 ko2P 4 kp+1 tengan valor absoluto menor
al.

Si el error de aproximacion ¢, de la ecuacién (4.34) es cero, entonces se cumple
que

limkaooek = 07 (445)

tal y como ocurre en la ecuacién (2.52). Si el error de aproximacién e no es cero pero
es acotado, entonces el error de aproximacién serd acotado, tal y como ocurre en la

ecuacion (2.60).
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Capitulo 5

Implementacion

En este capitulo se presenta la validacién experimental de los métodos de identifi-
cacién y de los esquemas de control detallados en los capitulos anteriores. En la
primera seccién se hablara del equipo usado y como se conectd, en la secciéon poste-
rior se muestran distintos modelos del sistema y finalmente se reporta el desempefio
de varios esquemas de control. El objetivo principal es la obtencién de un modelo
del sistema con la estructura de la red neurodifusa mostrada en el capitulo 4 y la im-
plementacién de un esquema de control basado en esta red. Los demds modelos y

esquemas de control se usan para compararlos con los basados en la red neurodifusa.

5.1 Equipo

El sistema electromecénico elegido fue el motor de corriente directa MT150F, parte
del sistema para experimentacién MS150 de Feedback. Ademas del motor MT150F
fue necesario el uso de otros médulos del sistema MS150, una computadora personal
(donde se realizaron los programas necesarios), y una tarjeta de adquisicién de datos
NI USB-6009, que permitié la comunicacién entre la computadora y el sistema elec-

69
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Figura 5.1: Motor MT150F.

tromecanico.

El paquete de computo Matlab se empleé para programar los algoritmos de iden-
tificacién del sistema fuera de linea y para la simulacién de los diversos esquemas de
control. Para la implementacion en tiempo real de los esquemas de control se eligié
utilizar el lenguaje de programacién Visual Basic, ya que permitia un manejo mas

sencillo de la tarjeta de adquisicién de datos.

5.1.1 Motor y Médulos

El motor MT150F es un motor de corriente directa que forma parte del sistema MS150
de Feedback.inc. El sistema MS150 es un sistema desarrollado con fines didécticos;
estd formado por varios médulos y con él se pueden realizar diversas practicas de
control de velocidad y posicién del motor MT150F. Los médulos del sistema MS150

que fueron utilizados son los siguientes:

e MT150F. Motor de corriente directa mostrado en la figura 5.1, tiene acoplado un
taco-generador. El taco-generador genera una diferencia de potencial propor-

cional a la velocidad angular del motor. La ecuacién que nos permite encontrar
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la velocidad de la flecha del motor sabiendo la diferencia de potencial generada

en el taco-generador, es la siguiente

V =34.9D, (5.1)

donde V es la velocidad angular en del motor rad/s y D es la diferencia de

potencial en volts generada en el taco-generador del motor MT150F.

e PS150E. Es una fuente de poder con la que se alimentan los demds médulos del

sistema.

e SA150D. Amplificador de potencia con el que se alimenta al motor, ademas este
modulo permite realizar las conexiones necesarias para controlar el motor por

armadura o por campo.

e OA150A Sumador inversor de ganancia unitaria hecho a partir de amplificado-

res operacionales 741.

e PA150C. Pre-amplificador que convierte la sefial de control en dos sefiales que

pueden ser introducidas al amplificador SA150D para controlar al motor.

e Freno magnético.

El freno magnético se usa para generar perturbaciones en el sistema. Al colocar el
freno y el disco de aluminio conectado a la flecha del motor tal y como se muestra en
la figura 5.3, el freno establece un campo magnético perpendicular al plano en el que
se encuentra el disco. Cuando el motor gira el campo magnético del freno, se induce
una diferencia de potencial entre el centro y la orilla del disco, la cual provoca una
corriente eléctrica en el disco. La interacciéon entre la corriente y el campo magnético

genera un par que se opone al movimiento rotacional de la flecha.
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Figura 5.2: Médulos PS150E, SA150D, OA150A y PA150C.

Figura 5.3: Freno magnético.
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Figura 5.4: Tarjeta NI USB-6009.

5.1.2 Tarjeta de Adquisicién de Datos

La tarjeta de adquisicién de datos usada es la tarjeta NI USB-6009 de National Instru-
ments. Esta tarjeta se conecta con una computadora personal por medio del puerto
USB, cuenta con puertos de entrada y salida tanto analégicos como digitales, refe-
rencias de voltaje de 2.5 y 5 volts y con contador digital. Para la realizacién de los
experimentos de esta tesis no fue necesario usar los puertos digitales ni el contador
digital.

El puerto analégico de entrada cuenta con un convertidor analégico-digital de
aproximaciones sucesivas de 14 bits y puede leer datos en un rango de hasta 20 V'.
La tarjeta puede adquirir 48000 muestras/s. El puerto analdgico de salida cuenta con
un convertidor digital-analégico de aproximaciones sucesivas de 12 bits y su rango

de salida es de 0 a 5 V. La tarjeta puede escribir 300 muestras/s.

5.1.3 Conexién del Motor con la Computadora

El tiempo de muestreo con el que es usado en cada uno de los experimentos es

de 5 ms, tiempo necesario para la lectura de un dato por medio de la tarjeta de
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adquisicién datos, el procesamiento para la generaciéon de un nuevo dato de salida y
la escritura del dato de salida en la tarjeta de adquisicién de datos.

Dado que la diferencia de potencial méxima que se genera en el taco-generador
es de 13 V, el rango de £20 V' del puerto analégico de entrada resulta adecuado.
La diferencia de potencial que es leida en el taco-generador contiene ruido (parte de
ese ruido se debe al alambrado). Para eliminar este ruido se usa un filtro digital que
estd programado en cada uno de los programas que leen la diferencia de potencial
generada en el taco-generador.

El filtro que se eligi6 usar es un filtro Butterworth pasabajas de primer orden, con
una frecuencia de corte de 53 H z. Este filtro fue disefiado para dejar pasar las sefiales
a las frecuencias de operacion del sistema y para atenuar el ruido causado entre otros
factores por la sefial de 60 Hz de la instalacién eléctrica. La ecuacién en diferencias

de dicho filtro es la siguiente

yi = 0.52361; + 0.52367;_1 + 0.0472y;_1, (5.2)

donde y es la sefial filtrada y « es la sefial no filtrada.

La sefial de control, que es generada por medio del software de acuerdo con los
distintos esquemas de control, puede tomar valores menores que cero; ya que la el
rango del puerto de salida analégico es de 0 a 5 V' es necesario de adecuar esta sefial
de algtin modo.

Para poder ser mandada por el puerto analégico de salida la sefial de control se
multiplica por —1 y se le suma un offset de 2.5 V, por medio de software. Ademas el
rango de la sefial de control se restringe a [—0.23,0.23] V. Este rango se escogié ya que
para valores fuera de este intervalo el médulo pre-amplificador PA150C se satura.
La referencia de 2.5 V' de la tarjeta NI USB-6009 y dos de los médulos sumadores

inversores OA150A son usados para recuperar la sefial de control que se introduce
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Figura 5.5: Conexién del motor con la computadora.

al modulo PA150C. En la figura 5.5 se muestra un diagrama de bloques de como se

conecta el motor con la computadora.

5.2 Identificacion del Sistema Electromecanico

En esta seccién se muestran los resultados de la identificacién del sistema electrome-
canico usando las técnicas descritas en las secciones 3.1 y 3.3. El sistema electromeca-
nico es un sistema SISO cuya entrada es el la diferencia de potencial que se aplica al
moédulo PA150C y cuya salida es la diferencia de potencial normalizada generada en
el taco-generador que, como ya se explico anteriormente, es lineal con respecto a la
velocidad del motor. El médulo SA150D se conecta de modo que se realice un control
por armadura del motor.

La méaxima velocidad a la que puede girar el motor es aproximadamente 453.7
rad/s, por lo tanto la diferencia de potencial médxima que se genera en el taco-

generador es de 13 V. Para facilitar el manejo de las cantidades durante el proceso
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de identificacién y control, la diferencia de potencial generada en el taco-generador
se divide entre 13 V' para obtener la diferencia de potencial normalizada que es adi-

mensional.

5.2.1 Identificacion del Sistema Electromecanico Usando la Respuesta

al Escal6n

El primer modelo que es usado para identificar el sistema electromecanico es un mo-
delo lineal de primer orden. El objetivo es encontrar un funcién de transferencia como
la que se muestra en la ecuacién 2.2 usando el método descrito en la seccién 3.1.1.

La respuesta del sistema a una entrada 0.15u_1 (¢) (escalén con amplitud de 0.15 V)
se muestra con linea solida en la figura 5.6. Inspeccionando la gréfica de la figura 5.6
se determind el valor que deben de tomar las constantes k y 7, por lo tanto la funcién

de transferencia del modelo es

4.03

Go) = G102 7 1

(5.3)

La respuesta del modelo a la entrada 0.15u_ (t) se muestra con linea punteada en la
figura 5.6. Se puede ver que el la funcién de transferencia de la ecuacién 5.3 es un
modelo que aproxima aceptablemente al sistema.

La figura 5.7 muestra las respuestas del sistema electromecénico (linea sélida)
y del modelo de primer orden (linea punteada) cuando la entrada es 0.075u_1(t)
y 0.23u_1(t). La capacidad del modelo para describir al sistema se ve disminuida
cuando la entrada es distinta de 0.15u_1 (¢), se pueden ajustar de nuevo los parametros
para que el modelo aproxime el comportamiento del sistema cuando la entrada es
0.075u_1(t) 0 0.23u_1(¢), pero los nuevos modelos no aproximan adecuadamente al

sistema cuando le entrada es 0.15u_1 (¢).
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Figura 5.6: Respuesta del sistema electromecanico y del modelo de primer orden a
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Figura 5.7: a) Respuesta del sistema electromecanico y del modelo a 0.075u_+(t). b)

Respuesta del sistema electromecanico y del modelo a 0.23u_(¢).
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u(t)

Figura 5.8: Entrada de excitacion.

5.2.2 Identificaciéon del Sistema Electromecidnico Usando Minimos

Cuadrados

En aras de obtener un modelo maés confiable del sistema electromecénico, fue usado
el método de los minimos cuadrados recursivo descrito en la seccién 3.1.3. El modelo
que se encontrd usando este método fue un modelo lineal en tiempo discreto.

La estructura del modelo lineal en tiempo discreto es la siguiente

Jer1 = C1Uk + -+ Cplp—nt1 + hitug + -+ hptp_my,
Uk Up
(5.4)
- [Cl7 5 C3] + [h17 5 hQ] 5
:gk:—n—i-l Uk —m+1

donde § es la salida, u es la entrada y ¢; y h; son pardmetros que tienen que ser
estimados.

Para obtener un conjunto de pares de datos entrada-salida {u’,y'} y poder aplicar
el método de los minimos cuadrados recursivo, se excitd al sistema con la entrada
mostrada en la figura 5.8 y se midi6 su salida.

El ntimero de retrasos en la entrada m y el ntiimero de retrasos en la salida n

que deberia tener el modelo no eran conocidos. Se estimaron los pardmetros para
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— Sistema
- --Modelo

0 10 20 30 40 50 60 70 80

e(t)

Figura 5.9: a) Respuesta del sistema electromecanico y del modelo lineal en tiempo

discreto a la entrada de excitacion. b) Error de aproximacién.

distintos modelos, cada uno con distintos valores de m y n, el modelo que mejor
aproximo al sistema es aquel en el que n = 3 y m = 2. Los valores de los parametros

obtenidos son

1 = 2.2208, o = —1.5311, c3 = 0.3098,

(5.5)
h1 = 0.0323, hy = —0.0305,
por lo tanto el modelo en tiempo discreto del sistema es
Uk
(7
Jk+1 = [2.2208,-1.5311,0.3098] | 4, _, | +[0.0323,—-0.0305] . (5.6)
Uk—1
Yrk—2

Las salidas del sistema electromecdanico (linea solida) y del modelo en tiempo dis-

creto (linea punteada) cuando la entrada de excitacién es la que se muestra en la



80 CAPITULO 5. IMPLEMENTACION

figura 5.8 se muestran en la figura 5.9, junto con el error de aproximacién. El error de

aproximacion tiene un valor rms de 0.0879.

5.2.3 Identificaciéon del Sistema Electromecanico Usando la Red Neu-

rodifusa

El altimo y més elaborado modelo que fue empleado para identificar al sistema elec-
tromecdnico es la red neurodifusa recurrente entrada-salida descrita en la seccién 4.1.
Para entrenar dicha red se uso el filtro de Kalman, tal y como se describe en la seccién
4.3. Para poder entrenar a la red fueron usados los pares de datos entrada-salida
{u’,y"} que se obtuvieron cuando se excit6 al sistema con la entrada mostrada en la
figura 5.8.

En ndmero de reglas difusas que tiene la red con la que se identificé al sistema es
ngr = 3. Cada regla difusa tiene en su parte consecuente un modelo lineal en tiempo
discreto, los ntimeros de retrasos en la entrada y en la salida se escogieron como n = 3
y m = 2, ya que estos valores mostraron ser adecuados en la seccién anterior.

Para inicializar los parametros de la red cerca de algtin buen minimo de la funcién
de costo, se siguid el algoritmo descrito en la seccién 4.6. Los parametros que se

obtuvieron siguiendo este algoritmo son los siguientes:

2.894 —2.8341 0.9124 0.0041 —0.0015
C=1 28609 —2.5287 0.7977 | H= 0.05 —0.0234 | >
(5.7)
2.1351 —1.4191 0.2783 0.032 —0.036
5 -0.8
c=1 925 |, ¢ = 0 (5.8)

5 0.8
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El valor inicial de P fue P = 1081 y los valores de R; y Rs fueron escogidos como

10781 y 0.995 respectivamente.

Las primeras veces que fue realizado el proceso de entrenamiento los pardmetros
s; adquirieron valores con valores absolutos demasiado grandes, lo cual coloca a los
conjuntos difusos fuera de la regién de operacién del sistema. Para evitar este detalle
se decidi6 fijar estos pardmetros, de tal suerte que siempre tendrian los siguientes
valores ¢; = —1, ¢ = 0 y <3 = 1. También fue mantenido estatico oo = 25, esto
se hizo para que el conjunto A, fuera muy estrecho (ademaés de estar centrado en 0
gracias a que ¢; = 0) y la red tuviera un mejor desempefio al identificar el sistema
en regiones donde se presenta friccién seca y en regiones donde la entrada es muy
pequefia y produce una salida igual a cero. Este tltimo tipo de comportamiento se

puede observar en la figura 5.9 a) cerca del segundo 26.

Otro detalle que fue evitado fue que los pardmetro h;; tomaran valores con signos
distintos. Si los pardmetros h;; tienen signos distintos, el valor de cpghcl, necesario
para realizar un control de equivalencia cierta (ver ecuacién (4.43)); puede llegar a ser
cero. Esto provoca que la senal de control u., generada por el control de equivalencia

cierta basado en la red, se indetermine.

Los parametros que se obtuvieron al finalizar el entrenamiento de la red son los

siguientes:

2.8603 —2.7465 0.8859 0.0022 —0.0013

C=| 28714 —2.7525 0.8810 |- H=1 00141 -0.0140 |,
(5.9)
21083 —1.3171 0.2083 0.0376  —0.0357
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Figura 5.10: Conjuntos difusos A;.
1.9361 -1
5.9324 1

Los conjuntos difusos de la parte antecedente de las tres reglas difusas de la red
neurodifusa se muestran en la figura 5.10. Las salidas del sistema electromecénico
(linea sélida) y de la red neurodifusa (linea punteada) cuando la entrada de excitacién
es la que se muestra en la figura 5.8 se muestran en la figura 5.11, junto con el error

de aproximacion. El error de aproximacién tiene un valor RMS de 0.0693.

Identificacion del Sistema Electromecdnico Usando la Red Neurodifusa con Res-

tricciones

Para evitar que los parametros ¢ tomen valores con valores absolutos grandes y que
los parametros h;; tomen valores con signos distintos, se implementan restricciones
como las descritas en la seccién 4.5.

Los valores iniciales de los pardmetros < y hi; fueron tomados de las ecuaciones

(5.7) y (5.8). Aplicando las restricciones, los parametros ¢ y h1; quedan definidos de
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a)

83

——Sistems
---Red

Figura 5.11: a) Respuesta del sistema electromecanico y de la red neurodifusa a la

entrada de excitacion. b) Error de aproximacion.

la siguiente manera:

¢1 = 0.4tanh(¢ + 0.8) — 0.8,
G2 = 0.4 tanh($),
¢3 = 0.4tanh($; — 0.8) + 0.8,
hiy = 0.004 tanh(h;; — 0.0041) + 0.0041,
ho1 = 0.049 tanh(ha; — 0.05) + 0.05,
hz; = 0.031 tanh(hz; — 0.032) + 0.032.
Por lo tanto, se garantiza que:

G € (—1.2,-0.4), ¢ €(-0.4,04), ¢ €(0.4,1.2),

hi1 € (0,00082), hoy € (0,0.1), hsz € (0,0064)

(5.11)

(5.12)

(5.13)

(5.14)

(5.15)

(5.16)
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Figura 5.12: Conjuntos difusos A; de la red restringida.
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Figura 5.13: a) Respuesta del sistema electromecénico y de la red neurodifusa con

restricciones. b) Error de aproximacion.
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Los valores iniciales de los pardmetros fueron los de las ecuaciones (5.7) y (5.8). En
este entrenamiento el pardmetro o, no fue mantenido estatico. Los pardmetros que se

obtuvieron al finalizar el entrenamiento de la red con restricciones son los siguientes:

2.9075 —2.8413 0.9335 0.0029 —0.0012
C=| 27275 —2.483 0.7552 |- H =1 0.0452 —0.0446 |
(5.17)
2.2601 —1.5487 0.2884 0.033 —0.0324
2.784 —0.843
o= 2373 |, Ss=1 0.08 |- (5.18)
4.162 0.739

Los conjuntos difusos de la parte antecedente de las tres reglas difusas de la red
neurodifusa con restricciones se muestran en la figura 5.12. Las salidas del sistema
electromecénico (linea sélida) y de la red neurodifusa con restricciones (linea pun-
teada) cuando la entrada de excitacién es la que se muestra en la figura 5.8 se mues-
tran en la figura 5.13, junto con el error de aproximacién. El error de aproximacién

tiene un valor RMS de 0.0742.

5.24 Comparacién entre Modelos

Para realizar una comparacién adecuada de los cuatro modelos anteriores fue obtenida
la respuesta del modelo lineal de primer orden en tiempo continuo de la ecuacién
(5.3) a la entrada es la mostrada en la figura 5.8.

En la figura 5.14 se muestran las salidas de los cuatro modelos (obtenidos en las

tres secciones anteriores) cuando la entrada es la que se muestra en la figura 5.8, com-
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paradas con la salida del sistema electromecénico, ademds se muestran los errores de

aproximacioén con sus respectivos valores RMS.

El valor RMS del error de aproximacién es un buen indicador de la capacidad de
aproximacién de cada modelo (ver [2] y [3]). Entre menor sea el valor RMS del error
de aproximacién mejor sera la capacidad del modelo para aproximar al sistema. El
modelo con el valor RMS del error de aproximacién més grande es el modelo lineal
de primer orden. El valor RMS del error de aproximacién méas pequefio se encuentra

cuando se usa la red neurodifusa sin restricciones.

El valor RMS del error de aproximacién de la red neurodifusa con restricciones es
mas grande que el de la red neurodifusa sin restricciones, en este caso complicar un
poco més el entrenamiento no mejoro el desempefio de la red. Pero si observamos
las figuras 5.12 y 5.10 podemos ver que cuando existen restricciones los conjuntos

difusos permanecen mejor colocados dentro de la regién de operacién del sistema.

En la figura 5.14 podemos observar que los picos del error de aproximacién se
presentan, principalmente, cuando hay picos en la derivada de la sefial de entrada, o

dicho con otras palabras, cuando existen cambios mas bruscos con la sefial de entrada.

5.3 Control del Sistema Electromecanico

En esta seccién se valorardn diversas estrategias de control, PI, controles difusos, con-
trol por asignacién de polos y control de equivalencia cierta usando la red neurod-
ifusa. En todos los casos, se analiza su respuesta ante una sefial cuadrada, ante un
sefial que es una suma de escalones y ante una sefial escalén cuando existe una per-

turbacion generada por medio de del freno magnético.
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Modelo lineal de primer orden

Sistema
- — —Modelo
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Modelo lineal de tercer orden

1
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o
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‘ ‘ 0.2
05 o1l
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- - —Red —odl
T 10 20 3 40 s 6 7 0 10 20 30 . a0 50 60 70
t

Figura 5.14: Repuesta de los cuatro modelos.
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Figura 5.15: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un controlador PI a una sefial

de referencia cuadrada.
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Figura 5.16: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un controlado PI cuando la

referencia es una suma de escalones.

y(®. r®

Figura 5.17: Respuesta

bacién.
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del sistema con un controlador PI cuando hay una pertur-
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5.3.1 Control PI

El primer esquema de control que fue implementado fue un controlador PI. Fue
elegido un controlador PI dado que el sistema en lazo cerrado sin control no tiene
problemas de con el sobrepaso, pero si los tiene con el error en estado estable. El
computo de la integral fue realizado usando la aproximacién trapezoidal de la inte-
gral.

Las ganancias con las que se obtuvo el mejor desempefio del sistema en lazo ce-
rrado fueron K, = 1y K; = 2. La respuesta del sistema en lazo cerrado cuando
la sefial de referencia es una sefial cuadrada con amplitud de 0.5 se muestra en la
figura 5.15. La figura 5.16 muestra la respuesta del sistema en lazo cerrado cuando
la referencia es una suma de sefiales escalén. Es importante recordar que la salida
del sistema electromecénico es la diferencia de potencial normalizada generada en el
taco-generador, por lo tanto cuando la salida del sistema alcanza la referencia de 0.5,
la velocidad angular del motor es 226.85 rad/s.

La figura 5.17 muestra cual es la salida del sistema cuando hay una perturbacion,
producida por el freno magnético, y la sefial de referencia es 0.15u_1(t) (escalén con
amplitud de 0.5). El freno es aplicado alrededor del segundo 5 y es retirado alrededor

del segundo 10.

5.3.2 Control Difuso Tipo Mamdani

El segundo esquema de control que fue implementado en el sistema electromecanico
fue un controlador difuso tipo Mamdani. En este esquema de control se coloca un
sistema difuso tipo Mamdani, como el descrito en la seccién 2.2.4 y representado en
la figura 2.8, en el lugar del bloque “control” de la figura 3.2.

Las variables lingfifsticas que son ponderadas en la parte antecedente de las reglas
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difusas son el error (er) y la integral del error (ie). Fueron planteados seis conjuntos
difusos, tres para cada variable lingtiistica. Los conjuntos difusos para el error son
grande negativo (EGN), pequefio (EP) y grande positivo (EGP); estos conjuntos se mues-
tran en la figura 5.18. Por otro lado los conjuntos difusos para la integral error son
grande negativa (IGN), pequefia (IP) y grande positiva (IGP); estos conjuntos se muestran

en la figura 5.19.

1

EGN (er) = [ e 100(—er—001) (5.19)
EP(er) = e~ 1007, (5.20)
1
EGP(er) = {00001 (5.21)
. 1
IGN (i) = ——moioon) - (5.22)
IP(ie) = ¢~300ie* (5.23)
, 1
IGP(ie) = (5.24)

1 + e—100(ie—0.02)

El universo de discurso de la sefial de control (salida del sistema difuso) fue
definido como [—0.3,0.3] V. Recordemos que el valor de la sefial de control estd
restringido al intervalo [—0.23,0.23] V; si el universo de discurso se hubiera definido
de esta manera, las salidas del sistema difuso hubieran sido distintas ya que estas
se calcularon usando el método del centroide. Los conjuntos difusos para la sefial
de control (u) también son tres y son grande negativa (UGN), pequefia (UP) y grande

positiva (UGP); estos conjuntos se muestran en la figura 5.20.

. 1
UP(ie) = e 400v" (5.26)

. 1
UGP(ie) = (5.27)

1+ e—50(u—0.2) °

La base de conocimiento usada es la siguiente:
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Figura 5.18: Conjuntos difusos para el error.
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Figura 5.19: Conjuntos difusos para la integral del error.
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Figura 5.20: Conjuntos difusos para la sefial de control.
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Ry:  Si el error es grande negativo y la integral del error es grande negativa

entonces u es grande negativa.

Ry:  Siel error es grande negativo y la integral del error es pequefia entonces

es grande negativa.

Rs:  Siel error es grande negativo y la integral del error es grande positiva en-

tonces u es grande negativa.

Ry Siel error es pequefio y la integral del error es grande negativa entonces

es grande negativa.

Rs:  Si el error es pequefio y la integral del error es pequefia entonces u es
pequena.
Rg:  Siel error es pequeiio y la integral del error es grande positiva entonces u

es grande positiva.

R Siel error es grande positivo y la integral del error es grande negativa en-

tonces u es grande positiva.

Rg:  Siel error es grande positivo y la integral del error es pequefia entonces u

es grande positiva.

Rg:  Si el error es grande positivo y la integral del error es grande positiva en-

tonces u es grande positiva.

El proceso de agregacién es realizado usando la t-norma minimo, la activacién

es realizado usando la t-norma producto algebraico, para la acumulacién se usa la

t-conorma maximo y la desdifusién es realizado usando el método del centroide.

La respuestas del sistema en lazo cerrado con un controlador difuso tipo Mam-

dani cuando las sefiales de referencia son una sefial cuadrada con amplitud de 0.5,
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Figura 5.21: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un controlador difuso tipo

Mamdani a una sefial de referencia cuadrada.
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Figura 5.22: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un controlador difuso tipo

Mamdani cuando la referencia es una suma de escalones.
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Figura 5.23: Respuesta del sistema con un controlador difuso tipo Mamdani cuando

hay una perturbacién.
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Figura 5.24: Conjuntos tipo singleton para la sefial de control.

una suma de sefiales escalén y 0.15u_; (¢) (aplicando el freno magnético aproximada-
mente al mismo tiempo que en el caso del controlador PI); se muestran en las figuras

5.21,5.22 y 5.23 respectivamente.

5.3.3 Control Difuso Tipo Singleton

El proceso més complejo de implementar en un controlador difuso tipo Mamdani es
la desdifusién el cual puede ser computacionalmente pesado. El proceso de desdi-
fusién es mucho mas simple cuando el sistema difuso es de tipo singleton.

Ya que el controlador difuso tipo Mamdani de la seccién anterior hizo que el sis-
tema electromecanico en lazo cerrado tuviera un desempefio bastante satisfactorio, el
controlador difuso tipo singleton que fue implementado pretendi6 ser lo mas pare-
cido al controlador difuso tipo Mamdani. Lo tnico que fue modificado fueron los tres
conjuntos difusos de la sefial de salida (ver figura 5.20), los cuales se cambiaron por
tres conjuntos tipo singleton. Para que los dos controladores fueran lo mas parecidos
posibles, los nuevos conjuntos tipo singletons se colocaron en la posicién en la que
se encuentran los centroides de los conjuntos difusos de la figura 5.20. Los conjuntos

difusos tipo singleton obtenidos se muestran en la figura 5.24.
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Figura 5.25: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un controlador difuso tipo

singleton a una sefial de referencia cuadrada.
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Figura 5.26: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un controlador difuso tipo

singleton cuando la referencia es una suma de escalones.
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Figura 5.27: Respuesta del sistema con un controlador difuso tipo singleton cuando

hay una perturbacion.
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Figura 5.28: Conjuntos difusos para el error.

Las respuestas del sistema en lazo cerrado con un controlador difuso tipo single-
ton cuando las sefiales de referencia son una sefial cuadrada con amplitud de 0.5,
una suma de sefiales escalén y 0.15u_; (¢) (aplicando el freno magnético aproximada-
mente al mismo tiempo que en los dos casos anteriores); se muestran en las figuras

5.25,5.26 y 5.27 respectivamente.

5.3.4 Control Difuso Tipo Takagi-Sugeno

El siguiente esquema de control que fue implementado fue un controlador difuso tipo
Takagi-Sugeno. En este esquema de control se coloca un sistema difuso tipo Takagi-
Sugeno, como el descrito en la secciéon 2.2.5 en el lugar del bloque “control” de la
figura 3.2.

La variable lingtiistica que fue ponderada en la parte antecedente de las reglas
difusas fue el error (er). Los conjuntos difusos para el error son grande negativo (EGN),

pequefio (EP) y grande positivo (EGP); estos conjuntos se muestran en la figura 5.28.

1

EGN(er) = 1+ e 5(—er—05) °

(5.28)

EP(er) = ¢~ 100" (5.29)
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Figura 5.29: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un controlador difuso tipo

Takagi-Sugeno a una sefial de referencia cuadrada.
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Figura 5.30: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un controlador difuso tipo

Takagi-Sugeno cuando la referencia es una suma de escalones.
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Figura 5.31: Respuesta del sistema con un controlador difuso tipo Takagi-Sugeno

cuando hay una perturbacion.
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1

1 + ¢—5(er—0.5) (530)

EGP(er) =
La base de conocimiento que fue empleada es la siguiente

e Ry: Sielerror (er) es grande negativo entonces  u = 15er + 2 / erdt
e Ry: Sielerror (er) es pequefio entonces  u = er + 2 / erdt

e Rs: Sielerror (er) es grande positivo entonces ~ u = 15er + 2 / erdt

Es importante notar que la regla R, contiene en su parte consecuente al contro-
lador PI que ya ha sido usado para controla al sistema electromecénico en la seccién
5.3.1. Las reglas R; y R3 contienen un controlador PI con una ganancia proporcional
muy grande, que mejora el tiempo de subida pero que generaria un sobrepaso im-
portante si no se usara en combinacién con el controlador de la regla Rs.

Las respuestas del sistema en lazo cerrado con un controlador difuso tipo Takagi-
Sugeno, cuando las sefiales de referencia son una sefial cuadrada con amplitud de 0.5,
una suma de sefiales escalén y 0.15u_1 (¢) (aplicando el freno magnético); se muestran

en las figuras 5.29, 5.30 y 5.31 respectivamente.

5.3.5 Control por Asignacién de Polos

Los cuatro esquemas de control implementados en las secciones anteriores no hacen
uso explicito de un modelo matematico del sistema para su disefio, aunque el contar
con uno es de gran ayuda en la fase de simulacién.

Para disefiar un control por asignacién del polos se requiere contar un modelo
en variables de estado del sistema. Partiendo de la funcién de transferencia de la

ecuacioén (5.3), considerando a la velocidad angular del motor como tnico estado,
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tomando en cuanta la ecuacién (5.1) y recordando que la salida y del sistema elec-
tromecdnico es la diferencia de potencial generada en el taco-generador dividida en-
tre 13; podemos deducir el siguiente modelo en variables de estado del sistema elec-

tromecanico

i = 2.0325z + 3716.98u,
(5.31)

y = 0.0022068z.

El esquema usado es el que se muestra en la figura 2.5. Ya que solo hay un estado
que realimentar, el vector K solo tiene un elemento (k). A las constantes k, y k se
les asignaron valores tales que la respuesta del sistema en lazo cerrado fuera estable,
sobreamortiguada y lo mas rdpida posible; los valores escogidos fueron k, = 29 y

k = 0.0064. Por lo tanto el modelo del sistema en lazo cerrado es el siguiente

T —25.7526  70508.62 T 0

da —0.0022068 0 Ta 1
(5.32)

y = [0.0022068 0]

La

Pude comprobarse que los valores caracteristicos de la matriz A del modelo an-
terior son —16.0703 y —9.6823, los cuales tienen parte imaginaria igual a cero y parte
real negativa. Aunque se pueden modificar los valores de k, y k para que los valores
caracteristicos de la matriz A estén mds alejados del eje imaginario, el desempefio
del sistema real no mejora (y en algunos casos empeora) debido a que el la sefial de
control solo puede tomar valores dentro del intervalo [—0.23, 0.23].

La respuestas del sistema en lazo cerrado con un control por asignacién de polos
cuando las sefiales de referencia son una sefial cuadrada con amplitud de 0.5, una
suma de escalones y 0.15u_1(t) (aplicando el freno magnético); se muestran en las

figuras 5.32, 5.33 y 5.34 respectivamente.
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y(®), r(t)

Figura 5.32: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un control por asignacién de

polos a una sefal de referencia cuadrada.
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Figura 5.33: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un control por asignacién de

polos cuando la referencia es una suma de escalones.
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Figura 5.34: Respuesta del sistema con un control con un control por asignacién de

polos cuando hay una perturbacién.
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5.3.6 Control de Equivalencia Cierta Usando la Red Neurodifusa

En esta seccion se muestra el desempefio del sistema en lazo cerrado usando controles

de equivalencia cierta como el los descritos en la seccion 4.5.

O.SWM

—Salida
- - -Referencig

y(t), r(t)

0 5 10 15 20

Figura 5.35: Respuesta del sistema con un control de equivalencia cierta, cuando v =

Y(k+1)d-

En la figura 5.35 se muestra la respuesta del sistema usando un control de equiv-
alencia cierta (ver ecuacion (5.35)) basado en la red neurodifusa, cuyos pardmetros se
muestran en las ecuaciones 5.33 y 5.34 y donde v = y;,41)q- La sefial de referencia es
una sefial cuadrada con amplitud de 0.5. El sistema alcanza a la referencia pero no
puede mantenerse en ella. Este tipo de comportamiento es debido a que, en principio
la sefial de control en el tiempo k deberia hacer que el sistema llegara a la referen-
cia en el tiempo k + 1, por supuesto el tamafio de las sefiales de control requeridas
para hacer tal seguimiento de la sefial de referencia es muy grande y el sistema no las
puede generar. Entonces errores de seguimiento muy pequefios provocan sefiales de
control muy grandes que a su vez provocan que el sistema se pase de la referencia y
asi sucesivamente. Este comportamiento se evité usando una v diferente.

En la seccién 5.2.3 se dijo que los pardmetros h1; deben ser del mismo signo para

evitar que ¢} h.1 se haga eventualmente cero e indetermine la sefial de control. En
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0.5

— Salida
- - -Referencia

y(t), r(t)

Figura 5.36: Respuesta del sistema con un control de equivalencia cierta, cuando v =

Y(k+1)a Y los pardmetros hy; tienen signos distintos

la figura 5.36 se muestra lo que ocurre cuando se aplica un control de equivalencia
cierta usando como modelo una red neurodifusa donde los parametros h;; son de
signos distintos. La sefial de referencia usada fue una sefial cuadrada con amplitud

de 0.5. Los pardmetro de dicha red son los siguientes

2.8989 —2.8271 0.9278 —0.0197  0.0209
C=1 27627 —2.5327 0.7699 | > H="1 00075 -0.0073 |-
2.2601 —1.5487 0.2884 0.033  —0.0324
(5.33)
4.6138 -1
o= 95 |, c=1 0o |. (5.34)
5.3902 1

Cuando se usa una red que con los pardmetros anteriores para aproximar al sis-
tema electromecanico y la entrada de excitacién es la que se muestra en la figura 5.8,
el error de aproximacion tiene un valor rms de 0.0547.

En la figura 5.36 podemos observar que el sistema nunca alcanza la referencia
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Figura 5.37: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un control de equivalencia

cierta a una sefal de referencia cuadrada.
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Figura 5.38: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un control de equivalencia

cierta cuando la referencia es una suma de escalones.
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Figura 5.39: Respuesta del sistema con un control de equivalencia cierta cuando hay

una perturbacién.



104 CAPITULO 5. IMPLEMENTACION

de —0.5 y al intentarlo tiene un comportamiento erratico alrededor de —0.15. Ana-
lizando los pardmetros podemos concluir que es en la zona alrededor de —0.15 en
donde podria ocurrir que ¢} h.; = 0. Evidentemente esto nunca ocurrié, ya que de
haber ocurrido se hubiera generado un error en el programa que calculaba la sefal
de control. Lo que ocurre es que en algin momento ¢} h.; es positivo con un valor
absoluto pequefio, provocando un sefial de control positiva con un valor absoluto
grande ; y en otro momento muy cercano, ¢ h.; es negativo con un valor absoluto
muy pequefio, provocando que la sefial de control negativa con un valor absoluto
grande.

Para mejorar el desempefio del sistema se volvié a usar la red neurodifusa, cuyos

pardmetros se muestran en las ecuaciones 5.33 y 5.34 pero esta vez se definié

V=Yk+1)d T 0.99¢;, — 0.08¢ek_1, (5.35)

las raices del polinomio 2% — 0.99z + 0.08 son 0.9012 y 0.0888, por lo tanto el error de
seguimiento (e) debe tender un valor pequetio. Si el error de identificacién fuera cero,
el error de seguimiento tenderia a cero.

Las respuestas del sistema en lazo cerrado usando un control de equivalencia
cierta basado en la red neurodifusa, cuyos parametros se muestran en las ecuaciones
5.33 y 5.34,y en el cual v se define por medio de la ecuacién (5.35) cuando las sefiales
de referencia son una sefial cuadrada con amplitud de 0.5, una suma de escalones y
0.15u_1(t) (aplicando el freno magnéti- co); se muestran en las figuras 5.40, 5.41 y 5.42

respectivamente.

Control de Equivalencia Cierta Usando la Red Neurodifusa con Restricciones

En la seccién 5.2.3 se obtuvieron los pardmetros de dos redes que modelan al sistema

electromecdnico. Ahora se aplica un control de equivalencia cierta que usa como



5.3. CONTROL DEL SISTEMA ELECTROMECANICO 105

y(®), r(®

20
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Figura 5.40: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un control de equivalencia

cierta basado en la res neuronal con restricciones a una sefial de referencia cuadrada.

— Sistema
- - -Referencia

y(®), r®

Figura 5.41: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un control de equivalencia
cierta basado en la res neurodifusa con restricciones cuando la referencia es una suma

de escalones.

0.1 4

Figura 5.42: Respuesta del sistema con un control de equivalencia cierta basado en la

res neurodifusa con restricciones cuando hay una perturbacioén.
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modelo la red neurodifusa con restricciones, cuyos parametros se muestran en las
ecuaciones 5.17 y 5.18.

Las respuestas del sistema en lazo cerrado usando un control de equivalencia
cierta basado en la red neurodifusa con restricciones y en el cual v se define por medio
de la ecuacion (5.35) cuando las senales de referencia son una sefal cuadrada con am-
plitud de 0.5, una suma de escalones y 0.15u_1 (¢) (aplicando el freno magnético); se

muestran en las figuras 5.40, 5.41 y 5.42 respectivamente.

5.3.7 Control de Equivalencia Cierta Usando la Red Neurodifusa

Estimando Pardmetros en Linea

En los controles implementados en la seccién anterior no logran que el sistema en
lazo cerrado realice un seguimiento adecuado de la sefial de referencia cuando existe
la perturbacién producida por el freno magnético. Para mejorar el desempefio del
sistema cuando existe una perturbacién fueron implementados controles de equiva-
lencia cierta, similares a los de la seccién anterior, pero con la diferencia de que los
pardmetros se estiman en linea usando un método basado en el gradiente.

El método que es usado para ajustar los pardmetros es practicamente igual al de
la seccién 4.4, solo que en este caso se ajustan sélo los pardmetros contenidos en las
matrices C'y H. Estd decision fue tomada para evitar que los pardmetros o; y ¢;
tomaran valores indeseados y por la complejidad que representa el calculo de las
parciales de la funcién de costo con respecto de los pardmetros o; y ;. Ry n fueron
definidos como I y 0.000001 respectivamente. Y v se define por medio de la ecuacién
(5.35).

Se eligi6 usar los pardmetros de las ecuaciones 5.33 y 5.34 ya que el sistema en

lazo cerrado usando un control de equivalencia cierta basado en estos pardmetros se
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y(®), r(t)

Figura 5.43: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un control de equivalencia

cierta estimando pardmetros en linea una sefial de referencia cuadrada.

—Salida
- - -Referencig
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Figura 5.44: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un control de equivalencia

cierta estimando pardmetros en linea cuando la referencia es una suma de escalones.
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Figura 5.45: Respuesta del sistema con un control de equivalencia cierta estimando

pardmetros en linea cuando hay una perturbacién.
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Figura 5.46: Evolucion de los pardmetros c;; y hi;.
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desemperio mejor que cuando se usaron los pardmetros de las ecuaciones 5.17 y 5.18.
Ademas la red que tiene los pardmetros de las ecuaciones 5.33 y 5.34 tiene un valor
RMS del error de aproximacién menor que la red con los pardmetros 5.17 y 5.18.

Las respuestas del sistema en lazo cerrado usando el control de equivalencia cierta
basado inicialmente en la red, cuyos pardmetros se muestran en las ecuaciones 5.33
y 5.34, cuando las sefales de referencia son una sefial cuadrada con amplitud de 0.5,
una suma de escalones y 0.15u_1 (¢) (aplicando el freno magnético); se muestran en
las figuras 5.47, 5.48 y 5.49 respectivamente.

La evolucién de los pardmetros c;; y hi;, cuando la sefal de referencia es un
0.15u_1(t) y se aplica el freno magnético, se muestra en la figuras y 5.46. Es impor-
tante notar que los pardmetros varian poco y lo hacen sobre todo al inicio y cuando

es aplicado el freno.

Control de Equivalencia Cierta Usando la Red Neurodifusa con Restricciones Esti-

mando Pardmetros en Linea

Podria suceder que durante la operacién del sistema, el método para estimar parametros
en linea provoca que los pardmetros h;; tengan signos distintos. Esta situacién debe
ser evitada para evitar que la sefial de control se indetermine. Para evitar tal situacién
se imponen restricciones restricciones como las descritas en la seccién 4.5.

Los valores iniciales de los parametros h1; fueron 0.0022, 0.0141 y 0.0376, respec-
tivamente. Aplicando las restricciones, los parametros h;; quedan definidos de la

siguiente manera:
hiy = 0.0022 tanh(h1; — 0.0022) 4 0.0022, (5.36)

ho1 = 0.0141 tanh(hy; — 0.0141) 4 0.0141, (5.37)

hs; = 0.0376 tanh(hs; — 0.0376) + 0.0376. (5.38)
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Figura 5.47: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un control de equivalencia

cierta estimando pardmetros, con restricciones a una sefial de referencia cuadrada.
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Figura 5.48: Respuesta del sistema en lazo cerrado con un control de equivalencia
cierta estimando parametros, con restricciones cuando la referencia es una suma de

escalones.
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Figura 5.49: Respuesta del sistema con un control de equivalencia cierta estimando

pardmetros, con restricciones cuando hay una perturbacién.
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Por lo tanto, se garantiza que:

hi1 € (0,0.0044), hyy € (0,0.0282), hs; € (0,0.0752).

Las respuestas del sistema en lazo cerrado usando el control de equivalencia cierta
basado en la red con restricciones, cuyos pardmetros iniciales se muestran en las ecua-
ciones 5.33 y 5.34, cuando las sefiales de referencia son una sefial cuadrada con am-
plitud de 0.5, una suma de escalones y 0.15u_1 (¢) (aplicando el freno magnético); se
muestran en la figura 5.50.

La evolucién de los pardmetros de la red con restricciones, cuando la sefial de
referencia es un 0.15u_1(¢) y se aplica el freno magnético, se muestra en la figura

5.50.

5.3.8 Comparacién entre Esquemas de Control

Enla figura 5.51 se muestran las respuestas del sistema a una entrada de referencia es-
calén cuando y ademads una perturbacién es producida aplicando el freno magnético.
Estas gréficas han sido escogidas para realizar la comparacién del desemperio del
sistema con los distintos esquemas de control ya que en ellas se puede observar la
respuesta a una entrada escalén y la respuesta ante una perturbacién.

Un detalle que no se puede apreciar en la figura 5.51 es que el sistema tiene dis-
tintas respuestas transitorias dependiendo no solo del controlador que tenga, sino
también del valor de la sefial de referencia. Este hecho es en parte imputable a alguna
no linealidad del sistema electromecanico y a que la sefial de control tiene que ser
acotada.

Cuando se aplican los controladores difusos tipo Mamdani y tipo Takagi-Sugeno,
el tiempo que le lleva al sistema alcanzar a la referencia es més pequefio que cuando se

usan los otros controladores. Esto es debido, en el caso del control difuso tipo Takagi-
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Figura 5.51: Respuesta del sistema con los distintos controles.
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Sugeno, a que cuando el error de seguimiento es grande, acttia sobre el sistema un
control PI con la ganancia proporcional grande. Cuando se usa el control difuso tipo
Mamdani los conjuntos difusos fueron definidos de tal manera que la sefial del con-
trol fuera grande hasta que el error de seguimiento fuera suficientemente pequefio.
Si se usa el controlador difuso tipo singleton, la referencia se alcanza rapidamente
pero existe un pequefio sobrepaso y el sistema tarda un poco en volver a alcanzar a

la referencia.

Cuando se aplican los controladores de equivalencia se alcanza la sefial de refer-
encia bastante rdpido pero existe un pequeiio sobrepaso cuando la referencia es pos-
itiva. La dindmica que presenta el error de seguimiento esta determinada por v, por
lo tanto, si v es escogida de manera distinta es posible modificar el comportamiento
del sistema. Pero también es importante tener en cuenta las limitaciones propias del

sistema, por ejemplo, que la sefial de control debe ser acotada.

El control por asignacion de polos logra que el sistema tenga una mejor respuesta,
que cuando se aplican los otros controles, cuando se aplica el freno magnético. La
capacidad del control por asignacién de polos de eliminar los errores de seguimiento
debidos a las perturbaciones provocadas por el freno, se debe a la accién del bloque

integrador que incorpora en su disefio (ver figura 2.5).

Como es de esperarse, cuando se aplican los controles de equivalencia cierta el sis-
tema no responde adecuadamente ante la perturbaciéon. Esto se debe a que la ley de
control depende muy estrechamente del modelo del sistema, y al aplicar el freno es-
tamos modificando los parametros. Este problema se aminora cuando los parametros
del modelo se adaptan en linea, a pesar de que los pardmetros varian poco esto es su-
ficiente para que el sistema se acerque mds a la referencia cuando se aplica el freno. En

este caso el error de seguimiento no se elimina como cuando se aplica el control por
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asignacién de polos, pero es menor que cuando los pardmetros permanecen estéticos.

El hecho de imponer restricciones a los pardmetros cuando estos son estimados
en linea, no parece afectar el desempefio del sistema. Sin embargo no estd de mds in-
corporar dichas restricciones ya que esto da la certidumbre de que la sefial de control

nunca estard indefinida.
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Capitulo 6

Conclusiones

En el primer capitulo se hablé de la necesidad de contar con modelos de los sistemas
con los que se trabaja, esta necesidad se hizo presente a lo largo del desarrollo de
esta tesis. La sintonizacién de los controles PID y difusos se realiz6é con ayuda de
simulaciones, y por lo tanto fue importante contar con un modelo que identificara
adecuadamente al sistema. Cuando el modelo usado para dichas simulaciones es
la red neurodifusa, los resultados arrojados por las simulaciones son mds cercanos
a los resultados obtenidos de forma experimental, que cuando se usan los modelos
lineales. Por lo tanto la red neurodifusa nos proporcioné una mejor herramienta para

disefiar esquemas de control.

El pequefio valor RMS del error de aproximacién de la grafica 5.11 (error de aprox-
imacién cuando se usa le red neurodifusa como modelo) indica que la capacidad de
la red neurodifusa para aproximar al sistema es bastante satisfactoria. Este hecho
aunado al desempefio satisfactorio de la red neurodifusa en las simulaciones, men-
cionadas en el pérrafo anterior, nos da la seguridad de que este modelo puede ser
usado para otras tareas donde se requiera de un modelo del sistema electromecanico.

117
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Una vez que se ha demostrado experimentalmente que la red neurodifusa iden-
tifica satisfactoriamente a un sistema relativamente sencillo como lo es el sistema
electromecdnico, es valido pensar que la estructura de la red puede ser usada para

identificar sistemas mds complejos.

De igual manera puede abordarse el problema de controlar sistemas mas compli-
cados usando controles de equivalencia cierta basados en la red que los identifique. El
uso del control de equivalencia cierta es conveniente sélo cuando se tiene una amplia
confianza en la validez del modelo. El control de equivalencia cierta no es el tnico
esquema de control basado en la red que puede ser implementado. Por ejemplo, se

puede usar algtin control predictivo basado en el modelo.

La red que se entrend con restricciones tiene un error de aproximacién con un
valor RMS més grande que la que se entrené manteniendo estaticos los pardmetros
¢, y los controles de equivalencia cierta estimando pardmetros en linea con y sin re-
stricciones funcionan de manera igualmente satisfactoria. A pesar de las dos razones
anteriores podemos concluir que vale la pena implementar las restricciones, ya que
estas garantizan que los parametros sobre los cuales se aplican nunca tomaran valores

indeseados.

Implementar las restricciones a los pardmetros ¢ nos permite conservar el conocimiento
previo que se tiene acerca del funcionamiento del sistema. Cuando las restricciones se
aplican a los pardmetros ¢, se garantiza que los conjuntos difusos nunca estardn fuera
de la region de operacion; y cuando las restricciones se aplican a los parametros h;1,
se garantiza que el control de equivalencia cierta siempre se podra aplicar. Por otra
parte, al implementar las restricciones a los pardmetros ¢, en vez de dejarlos estéticos,

se aumenta la flexibilidad de la red.

Cuando existe un perturbacién y se aplica un control de equivalencia cierta re-
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alizando la estimacién de pardmetros en linea el sistema en lazo cerrado tiene una
mejor respuesta que cuando los pardmetros permanecen estédticos. La estimacién en
linea de los parametros de la red puede ser de gran utilidad cuando se trabaja con

sistemas variantes en el tiempo.

Tal como se menciono en el primer capitulo existe un compromiso entre la comple-
jidad del modelo y su capacidad de aproximar al sistema. Como ya se ha mostrado,
la red realiza una mejor identificacién del sistema que los modelos lineales, pero el
precio que hay que pagar por ello es la mayor complejidad del modelo y la mayor
cantidad de pardmetros que contiene el mismo. El modelo que ha de ser usado de-
pendera de las necesidades especificas de cada problema. Por ejemplo, el control
por asignacién de polos hace uso del modelo lineal de primer orden en su disefio, y

provoca que el desempefio del sistema en lazo cerrado sea satisfactorio.

El control PI hace que la respuesta en lazo cerrado del sistema se satisfactoria,
en el sentido que la referencia se alcanza rapidamente y que hace que el sistema sea
robusto ante las perturbaciones provocadas por el freno magnético. Los demds con-
troles hacen que el sistema alcance mas rdpidamente que cuando se usa un control
PL. Una vez mads, el precio que hay que pagar por tener un mejor desempefio es el

aumento de la complejidad del esquema de control.

El control PI fue el més sencillo de implementar y es més sencillo de sintonizar
que los controles difusos. Podriamos decir que para controlar este sistema elec-
tromecanico basta un control PI. Pero para sistemas mas complicados, un control PI
puede ser insuficiente o inadecuado. Es en este tipo de casos cuando se justifica la
implementaciéon de un control mas complicado, como un control difuso o de equiva-

lencia cierta.

Los recursos computacionales con los que se conté fueron suficientes para la im-
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plementacién de los esquemas de control, pero si se hubiera ocupado un microcon-
trolador menos poderoso, seguramente el tiempo de muestreo de 5 ms no hubiera
sido suficiente para realizar cdlculos como la desdifusiéon en el control difuso tipo
Mamdani, o los productos de Kronecker en los controles de equivalencia cierta. Si
nos enfrentdramos al problema de controlar al sistema electromecanico usando un
microcontrolador menos poderoso tendriamos que sacrificar un poco del desempefio
en aras de tener una menor complejidad. Por ejemplo, tendriamos la necesidad de
migrar de un control difuso tipo Mamdani a un control difuso tipo singleton, para
simplificar el cdlculo de la desdifusién.

Finalmente, podemos concluir que la red neurodifusa recurrentes descrita en el
capitulo 4 es un recurso de gran utilidad para realizar tareas de identificacién de
sistemas no lineales en los que solo se dispone de los datos entrada-salida. La red
permite incorporar el conocimiento previo del sistema, ademéas de que nos permite
tener una interpretacion fisica de la misma como un conjunto de modelos lineales que

juntos describen a un sistema no lineal.



Apéndice A

Programas

Los programas para la identificacién del sistema electromecanico fueron desarrolla-
dos en Matlab y consistieron en la programacién de las ecuaciones correspondientes,
para cada método de identificacién.

La implementacién de los distintos esquemas de control se realiz6 con ayuda de
programas desarrollados en Visual Basic. La figura A.1 muestra el diagrama de flujo
de los programas que se realizaron para realizar la implementacion de los esquemas
de control. En estos programas, la sefial de referencia es leida desde un archivo de
texto, cada tiempo de muestreo se realiza la lectura de la velocidad, el célculo y la
escritura de la sefal de control, y finalmente los datos son guardados en un archivo

de texto de tal manera que queden disponibles para su posterior andlisis.
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| Tnicio I

h 4

Iniciar las tareas de lectura v escritura de
datos en la tarieta de adquisicién de datos

r

Lectura del archive de texto que
contiene la sefial de referenda

h 4

Lectura de la
velocidad

A J

Filtrar la
velocidad

l

Calcular 1a sefial

de control

r

Escribir la sefial de control en la
tarjeta de adquisicidn de datos

Y

Esperar el cutnplimiento del

tiempe de muestreo

Mo
Fin de la sefial

de referencia

Guardar los datoes del tiempo, la
sefial de referencia v la
velocidad en un archive de texto

Figura A.1: Diagrama de flujo
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