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RESUMEN

i Como Ultima alternativa se presenta en este trabajo la aplicacion de Redes
Neuronales como un método de inteligencia artificial, que se fundamenta en la
. utilizacion de las sefales de entrada y salida, una estructura y el entrenamiento

de una conexidn de neuronas artificiales.

En el presente trabajo se emplea modelacion, identificacion y redes
neuronales para modelar el Motomatic con realimentacion de velocidad vy

‘posicién.

Para dicho propdsito se desarrolla un programa en Matlab para la
simulacién mediante ecuaciones diferenciales, ecuaciones de diferencia y redes

~neuronales.

Se plantea la aplicaciéon de las redes neuronales para el modelo del

Motomatic como una alternativa a los métodos de identificacidon y modelacién.




PRESENTACION

‘Este rabajo se centra en la comparacién de los distintos métodos para obtener el
'-:F.,\

'ode o de sistemas como son: por modelacidn, identificacién y redes neuronales.

pr;;é:sptos bas:cos de ingenieria con la finalidad de obtener el modelo de dicho

' mSlstema.

'En el capitulo 2 se aplica dos técnicas para la identificacién de la maquina de
:i__‘comente continua: identificacion en tiempo por el método de determinacion de
'—V_A._':constantes (Motomatic con realimentacidon de velocidad) y aproximando a un
lﬁ:snist.ema de segundo grado (Motomatic con realimentacidn de velocidad) e

ident'rﬁcauon paramétrica discreta en base a minimos cuadrados ordinarios y

' recursivos.

El modelo del Motomatic con realimentacion de velocidad y posicién mediante

redes neuronales es explicado e implementado en el capitulo 3.

Con las resultados obtenidos se procede a implementar un software de aplicacion
en el capitulo 4, para que se evalle las diferentes técnicas de modelacion en el

capitulo 5.




ESTUDIO DEL COMPORTAMIENTO DINAMICO Y
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"E‘STQDIO DEL COMPORTAMIENTO DINAMICO DE LA

A MA QUINA DE CORRIENTE CONTINUA.

':’;ljr.i'.av.r:rléquina eléctrica es un dispositivo que puede coavertir energia etéctrica en
ene(gfa mecanica en dicho caso funcionaria como motor, sin embargo también
puede gonvertlr energia mecdnica en energia eléctrica por lo cuat funcionaria
como gvenerador Esta conversion de energia eléctrica en mecanica 0 mecanica

-en electrlca se realiza a través de la accién de campos magnéticos [1].

La maquina de corriente continua es. en la actualidad la mas comun si se requiere

gantrdlar sobre un amplio rango de velocidades. Esto es debido a que tiene
excelentes propiedades de operacidén y caracteristicas de control. La desventaja
es la presencia del colector el cual restringe la potencia y la velocidad, incrementa

la inercia y por tanto requiere un mantenimiento periddico [2].

Una maguina de C.C. (carriente continua) tiene dos componentes basicos, el
bobinado de campo, montado en . . - estator y el bobinado de armadura

montado en el rotor.

Los dos bobinados son alimentados con fuentes de corriénte continua. El
conmutador o colector situado en el rotor esta conectado a los conductores de la
armadura. Este actia como un cambiador de frecuencia mecéanico o como
rectificador, para mantener una corriente unidireccional a través de las escobillas

" en todos los rangos de velocidades.

En la figura 1 se representa a la maquina rotatoria DC mas sencilla la cual posee
una sola espira de alambre que rota alrededor de un eje fijo. La parte rotante de la

maquina se llama el rotor; la parte estacionaria se denomina estator. El campao
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N : Figura 1.
- Lazo sencillo rotacional entre caras polares curvas. a) Visia en perspectiva; b) vista

de las lineas de campo; ¢) vista superior; d) vista frontal.

- Como se puede observar en la figura 1 la anchura del entrehierro entre el rotor y

"_f"'el'estator es constante por construccion [1]. Puesto que e! flujo magnético debe




'plario El campo magneético es constante y perpendicutar a ta superficie del rotor

en todo punto situado bajo las caras polares y cae con rapidez a cero mas alla de
g?h)-"

Io“s extremos de los polos.

Figura 2.

Deduccion de una ecuacién para los voltajes inducidos en la espira.




Ségrhento ab. En este segmento, la velocidad del alambre es tangencial a
llé trayectoria de rotacién. El campo magnético B apunta en direccién
'p'é'r'pendlicufar hacia fuera de la superficie del rotor en todo punto situado
dAéba’jo de la cara polar, y es cero mas alla de los extremos de ésta. Bajo la
3 cara polar, la velocidad es v es perpendicular a B y la cantidad vxB apunta

hacia adentro de la pagina. Entonces, el voltaje inducido en este segmento

2
= (wxB) ' @)
A vBI positivo hacia dentro de la pagina  bajo la cara polar
s =40 mds alld de los extremos de

los polos

\%

Segmento bc. En este segmento, la cantidad vxB apunta hacia dentro o
hacia erra de la pagina mientras que la longitud | esta en el plano de la
pagina, de modo que vxB es perpendicular a | y, por tanto, el voltaje en

este segmento sera cero:

ep =0 (3)

v

Segmento cd. En este segmento, la velocidad del alambre es tangencial a
la tray(-,;ctoria de rotacion. El campo magnético B apunta en direccion
perpendicular hacia adentro de la superficie del rotor en todo punto situado
bajo la cara polar, y es cero mas alld de los extremos de ésta. Bajo la cara
polar, la velocidad v es perpendicular a B y la cantidad vxB apunta hacia

fuera de la pagina. Entonces, el voltaje inducido es este segmento es

T YT



)
e, = (vxB)I
vBl positivo hacia fuera de la pdgina  bajo la cara polar
=-0 mds alld de los extremos de

los polos

_‘_> Segmento da. Como el segmento dc, vxB es perpendicular a |. Entonces,

el voltaje en el segmento también sera cero:

(3
ead =O t )
El valtaje total inducido en la espira g4 estd dado por
(6)
g = Epq TEp TE5 T Ey
2vbl bajo las caras polares
"0 mas alla de los extremos de los polos

Cuando la espira rota 180°, el segmento ab esté bajo la cara polar norte y no en la
',;‘. cara polar sur. En este momento, la direccién del voltaje del segmento se invierte,
“.pero su magnitud permanece constante. La figura 3 muestra el voltaje resultante
i ’r’,em en funcidn del tiempo.
o

ot

Bl —

Figura 3.
Voltaje de salida de la espira



JOBTENCION DEL VOLTAJE DC DE SALIDA DE LA ESPIRA

AT

_Segmentos: conductores semicircutares y se sitian dos contactos fijos en un

Grshogs 3
S

Colector |

2

€out L .

s . _ Figura 4.

Produccidn de una salida dc de la mdquina con colector y escobillas




g& e canecta una baterfa a ta maquina de fa figura 4. La configuracidn resulttante
e L
pé“e muestra en fa figura 5. Para determinar el par, obsérvese en detalle ta espira

Wstrada en la figura 5b.

Escobillas -

a)

Corriente hacia
dentro de la piging

~< Corriente hacia fucra
\\’)w de la pdgina
- )
< Eop, ind S
-

Figura 5.
Deduccién de una ecuacion para el par inducido en la espira. Notese que el hierro

del nicleo no se muestra en el literal b) por claridad.




S’_égm'ento ab. En el segmento ab la coriente de la baterfa esta dirigida

haua fuera de la pagina. El campo magnético bajo la cara polar apunta

P

.@iafmente hacia fuera del rotor; por tanto ta fuerza inducida sobre el

"?jfégré‘fiﬁbre esta dada por

F; = i(lxB) (9)
E, =1B Tangente a la direccién del movimiento

El par sabre el ratar, causada por esta fuerza es

T, =rFsenf
o = r(ilB)sen 90° (10)
T,, =rilB en sentido contrario a las manecillas del relof
> Segmento bc. En el segmento be fa corriente de la bateria fluye desde la
parte superior izquierda hacia la inferior derecha del dibujo. La fuerza

inducida en el alambre esta dada por




: F =#H{IxB
be ( ) (11)
F,, =0 puesto que [ es paralelo a B
- Entonces a2

; Tlrc = O

F, = i(/xB) (13)
F., =18 Tangente ala direccion del movimiento
¥ £ par sobre el rotor causado por esta fuerza es

T, =rFsen@
z., = r(i1B)sen 90° (14)

T,, =rilB en sentido contrario a las manecillas del reloj

> Segmento da. En el segmento da la corriente de la bateria fluye desde el
- extremo superior izquierdo hacia el inferior derecho en el dibujo. La fuerza

inducida sobre el alambre esta dada por

F, = i(le)

. . . 15
F,, =0 puesto quel es paraleloa B (13)
Entonces
(16)
Tda = O
El par inducido resultante total en la espira esta dado por
Tind = Tap T The ¥ Tea + T
_ | 2rilB bajo las caras polares
"0 por fuera delas caras polares a7




: —¢ i bagjolas caras polares
g T (18)

0 . por fuerade las caras polares

Antonces el par producido en fa maquina es el producto del flujo y la corriente en

m mumplscada por una cantidad que representa la construccidon mecanica de la

k‘maqufna (et porcentaje del rotor cubierto por las caras polares). En general, el par

‘cuatquier maquina real dependera de los mismaos tres factores:

> . El flujo en ta maquina.

“». La corriente en la maquina.

> Una constante que representa la construccion de ta maquina.

1.4 ECUACIONES BASICAS DEL MOTOR DE C.C.

La inyeccidn de corriente continua a través de fos bobinados de campo establece

{_una corriente de excitacion, la cual incrementa el flujo del campo en el entrehierro

En términos de valores instantaneos se tiene:

. di,
VysipRe+Ll,—= (19)
s =f(if)

- Si el motor opera en la parte lineal de la curva de magnetizacién, como se puede

ver en la figura 6, hay una relacion lineal entre el flujo del campo en estado

. estable y la corriente de campo en estado estable.
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?Sf + /

tan~ ! KF

Figura 6.

Curva de magnetizacion de la maquina de C.C.

20
py=K,1, 20

En condiciones de estado estable no hay variacién de la corriente de campo.
Ademas no se induce fuerza electromotriz en los bobinados de campo debido al

" 'i_r'.'éfecto del circuito de armadura, entonces:

-

R : R
V,=I,R,=—>¢, _ (21)

“" Cada conexion resuita en un funcionamiento particular del motor y cada una es

" relacionada a aplicaciones particulares de carga.




La, Ra

Va

b)

Figura 7.

a) Conexidn serie, b) Conexidn de excitacién independiente

En la conexion serie, las corrientes de campo y armadura son las mismas y las

; CRRY
g

figura 8.

'ignaracteristicas' del motor (torque — velocidad) tienen la forma hiperbdlica de la




L3

Figura 8.

Curva torque — velocidad en conexion en serie

Figura 9.

Curva torque — velocidad en conexidn de excitacidn independiente.

. El torque instantaneo desarrollado por el motor esta dado por:

T,

22
ON Krpl, (22)



ﬂpola‘ri’(:jéd opuesta al flujo de la corriente de armadura. Esta f.e.m. inducida es
ﬂ--‘ﬂ*‘}&'.v..,.

g,reGOhOCida como f.c.e.m. (fuerza contraelectromotriz).

I;valbf instantaneo de f.c.e.m. esta dado por:
= Kvgi w (24)
londe w es la velocidad instantanea.

ruv,En operacion en.estado estable se tiene:

E, =KW

En el sistema internacional K,, Ky tienen los mismas valares

K, = L} K, =| V50
Weber. A Weber.rad

La potencia interna desarrollada por el motor es

3

-

P=E,I (26)

" El valor instantaneo del voltaje de armadura esté dado por:

Vu—a

@n

(Para un motor de excitacion independiente)
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di,

4 :ia(Rn+Rf)+(La+Lf)d[

i +e, _ (28)

(Para un motor en serie)

V,=I,R,+E, (motor excit. indep.)
vV, =1, (Ra + Rf)+ E, (motor serie)

[fo (constante)
la
+o— >
i
Va W
(radable)
_ T TORQUET
Figura 10.

Motor DC con campo constante o magneto permanente.

E KWJf |
a v _7)— (29)

K, = constante de la fuerza contraelectromotriz funcionando a flujo nominal, esto
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R TN,

K, = _r ~
rad.seg
- Tal,yé
If
=K i, — (30)
Jo ; '
K, = constanfe de torgue
X, = N.m

A

3D

di,
dt
T=K,i, (32)

V,=1i R, +K w+L,

\"% +

W a=Y max

‘ Ve=0

Va=—max

Figura 11.

Curva velocidad — torque de la mdguina DC con campo constante.
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MOTOR DC CON CAMPO VYARIABLE, VOLTAJE DE ARMADURA

CONSTANTE
\j If (vesiable)
W
Ia

+ O————
Ya W
o
T TORQUET
- O

Figura 12.

Motor DC con campo variable y voltaje de armadura constante

(33)
(34)
w T
\ ¥ a=Vmax
2Wo
\ 1f=1/21fo
— e
ER 1£=0.5Ifo
\\ﬂxﬁh If=]fo
: If=1.11fo
—_—
Wof2 I£=21fa
- TORQUE
Figura 13.

Curva velocidad — torque del motor DC con campo variable, voltaje de armadura

constante.

K‘
8
't.
¢
!

Al

b




S ST

v

(% SERIE
"3
Ta=If
o
T campo
- Va-
: W
(vadable) <
> TORQUET
Figura 14.
Motor DC serie
] K. +K w ]"'
Y . (35)

I, )
Ze |5 Tal (36)
al
W{r
. \a
\ 12 Ta 0y
A\
W L— A —
. \\
"’; Tanan
' wlk — — _I ——————— Vemar
| | 12Vap,y,
4 | » TORQUE
Tmax

1/4 Tmax

e

Figura 15.

Curva velocidad — torgue del motor DC serie
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If (veriable)

T TORQUET

Figura 16.

Motor DC con V, variable y campo variable

e (37)

(38)

Potencia constante

/ (aproximado) ™~

Reducrion
de campo T
Vafijo
Ta e
. Vmax
: J
h Campo fijo
Va T ‘
+— | — » TORQUE 1 incremento
172 Troax Tmax
Figura 17.

Curva velocidad — torque motor DC con V, variable y campo variable
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: ' MODELO DEL MOTOR DC REGULADO POR VOLTAJE DE

LEN. et presente trabajo se centrara al estudio de la maquina de corriente continua
U
*"‘“’*'“qlada por voltaje de armadura para lo cual se toma como modelo el sistema

> Chasis 0 equipo electrénico

Riel (pafa el montaje de los componentes electromecanicos)
- Sistema motor — generador de DC

Unidad de feduccién de velocidad

Rueda para la aplicacidn de perturbaciones de carga
Potenciémetro indicador de pbsicién

Acopladorés mecanicos

Chasis de medicién con tacémetro, voltimetro y amperimetro.
EQUIPO ELECTRONICO

éEste equipo se encuentra montado en un chasis de aluminio de 10” x 16” como
.“."llitdlca la figura 18, en el equipo electrénico se encuentra la fuente de poder, el
amplificador operacional, el amplificador de potencig, el medidor de corriente de
armadura, el generador de entrada paso, terminales para los instrumentos de
_medicién, terminales eléctricos para los’ cormpoiientes: mecanicas, terminates de

f;‘entrada al sistema y los circuitos de proteccion e indicadores.

‘La ubicacién funcional de cada uno de los componentes se presenta en el

-diagrama de la figura 19.




Figura 18.

Chasis electronico

Semial Amplificador Amplificador Circuito
..ﬁ.l._ep.s Lineal de de L‘Pj de -
o entrat Alts Ganancia Potencia proteccidn Componentes
e entrada
Mecanicos
v Sensores

Figura 19.
Diagrama de blogues funcional del Sistema de Control de Laboratorio MCSL — 100




Ped de }
compersacidn Compansadn para al
en parakln amplificador da potemiz
Punto [Aroptficador ||| [Anplificator | | Primena stapa Segunda atapa
Sa surma ] Oparacional 1| "|Oparaconal 2 P 321 amplificador -+ del mphﬁc.aﬂor
e potencia de potancia B .
Cireuito de Mecaniro
protaccidn da

sobrecarga

Red de cormpensacidn
para realimentaciom

Figura 20.

Diagrama de bloques detallado del Sistema Motomatic

10K
100

Entrada2 o A NS
1002 Alaredde

Futrada 3 o A AN s COmpensacion
10 K02 en cascada

Exiralad o A~ AN
1002
Entrada 5 o AN\ AN

Figura 21.

Red sumadora

. El amplificador operacional 1 es de propdsito general, mientras que el segundo
~amplificador operacional forma la primera etapa de un amplificador de potencia

. DC compensado de tres etapas.

DEIE RO it al oTi eI M e, Cup b A < et




~amplificador de potencia usa transistores  de potencia de Silicio en

sénaafmente un amplificador lineal con ancho de banda de 40 KHz [3].

 corriente de salida esta limitada a cerca de 2.25 A con 100 ms de duracién y

ermitiendo picos de carga mayores par cortos intervalos de tiempo.

n circuito en base a triacs cambia el estado del indicador de sobrecarga

siempre que la corriente de carga exceda 1.5 A.

Existen tres fuentes de poder en la unidad, una primera fuente de aita corriente de
::{:30-VDC requerida por los amplificadores de potencia. Una segunda fuente de
+21DC usado como voltaje de referencia para la entrada y el sensor de
posicion. Para los amplificadores operacionales se utiliza una fuente de £15VDC.
: "EI rango de requerimiento de potencia para el laboratorio es de 105 a 125 VAC y

un consumo cerca de 75 W como maximo.
122 “EL EQUIPO ELECTROMECANICO

Los componentes electromecanicos se ubican en rieles para un mejor
apraovechamiento del espacio fisico y para evitar desalineamientos de los

componentes del sistema.

El conjunto motor — generador (figura 22) estad montado sobre un eje comun;
ambos son de iman permanente [0 que significa que el flujo producido es
constante. Se tiene también que el torque es proporcional a la corriente de
armadura y la fuerza electromotriz generada en la armadura del motor es

proporcional a la velocidad de la armadura.



Figura 22.

Grupo motor — generador

sefal de
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Figura 23.

a) Unidad de reduccién de velocidad, b) Sensor de posicién

'_ La figura 24 muestra las diferentes posiciones de las bandas de transmisién de
los reductores de velocidad, los cuales son requeridos para obtener proporciones

- deseadas de velocidad (mastradas en la tabla 1).

ABC A'®C
A'BC ABC
Figura 24.

Bandas de transmisidn de las bandas de los reductores de velocidad
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7.  RELACION DE VELOCIDADES POSICION DE LA BANDA
' 1:1 AN
V3l BA’, AB’
3:1 CA’, BB, AC’
343:1 CB’, BC’
9:1 cC
Tabla 1.

Relaciones de velocidad para varias posiciones de la banda

> Velocidad del motor

= > Corrieate de armadura del motor

Figura 25.

Chasis de instrumentos




. MODELACION DEL SISTEMA

%ﬁg‘"esde el punto de vista del control el sistema Motomatic se lo puede representar

& _g},uerdo al siguiente diagrama de bloques (figura 26).
",) ﬁg.wgn

Sefial de [ L. . Reductor de
Corape H Amplificador H Tocidad —
— orpansacidn mp PLANTA

Realimerntacion
da posicidm

Figura 26.

Diagrama de bloques del sistema Motomatic

A continuacion se detalla la funcidn de transferencia de cada uno de los blogues

mostrados en la figura anterior.

La planta: Esta constituida por un motor DC. El circuito de armadura se lo puede

representar mediante el siguiente diagrama (figura 27).

La
Ra d
o—-—f\/\f\ RL
+ CLAAAN
/\ n

Figura 27.
Circuito de armadura de um motor de DC



wrmagnético, sin embargo en la operacion del motor es insignificante por ser més

ecuaciones que rigen al circuito son:

d

1
e,=Ri,+L,—+e
a

. Ec. Eléctricas
' e,=K,w

s : . R .
Donde e. es la fuerza contra electromotriz inducida f.c.e.m., que aparece en los

mminales de armadura como un voltaje generado internamente y es proporcional

0

a la vetocidad def motor w.

Ecuacién dindmica.- Si consideramos que el campo magnético del maotor es

nstante, el torque producido es proporcional a la corriente de armadura. Si

asumimos que el motor estd acoplado a la carga la relacién entre torque y

locidad es:

‘ dw
rT=(J, +JL)E+BW+TJ- +T,

Conocida como la ecuacion dinamica det motor, en donde J,, es el momento de

inercia del motor, JL momento de inercia de la carga, T; constante de friccion del

“torque, T torque de carga y B coeficiente de rozamiento viscoso. Despreciando el

-_efecto de T¢ y trabajando en vacio (T =0, J=Jn) se tiene:



T =K,
Ee. Mecdnicas &
T= Jd—‘;’ + Bw

- e, = voltaje de armadura

R, = resistencia de armadura 2.80)
* L, = inductan cia de armadura 21mH
i, = corriente de armadura
e, = fuerza contraelectromotriz
- J =representa el momento de inercia de la armadura 36.58*10° Kg —m®
. N on N —

' B = coeficiente de friccion viscosa de la armadura 0.0000153 "
: rad /s
" T =torque generado por el motor

6 = representa la posiciér angular
w = velocidad angular
' e N—m
K, = constante de torque 0.0375
: _ ) v
K, = constante de. voltaje 0.0382 ————
rad /s

Los modelos matematicos pueden adoptar formas distintas. Dependiendo del
¥ sistema que se trate y de las circunstancias especificas, un modelo matematico
. _puede ser mas converniente que otro, por tal razén se presenta dos alternativas:

modelo a d'ragfama‘ de bloque y modelo a diagrama de flujo.
1.2.4.1 Modelo a diagrama de bloques

Un diagrama de bloques de un sistema es una representacion grafica de las

funciones que lteva a cabo cada componente y el flujo de sefiates. Tal diagrama

muestra las retaciones existentes entre los diversos componentes.
Utilizando la transformada de Lapiace en tas ecuaciones eléctricas y mecanicas

antes mencionadas se obtiene:



- 3U

E,=RI,+L,sI,+E, (39

£ =X, (40)
S T=K,l (41)
T =JsW+BW : (42)

_E,-E, (43)
* R, +sL,

‘partir de las ecuaciones (39), (40), (41), (42) y (43) se obtiene el diagrama de

Js+ B

Figura 28.

Diagrama de bloque de la planta

Para el sistema que aparece en la figura 28 se puede obtener la funcion de
transferencia en lazo cerrado, es decir la salida W y la entrada E, se refacionan

del modo siguiente:

wis) _ K,
E(s) (KK, +R,B)+s(R,J+BL,)+s*L,J

La funcién de transferencia en lazo cerrado se obtiene a partir del diagrama de

bloques [4] aplicando la formula:




Y(s) _  Gls)

R(s) 1+G[s)H(s)

Y(s) = representa la sefial de entrada
R(s) = sefial de salida
G(S) = funcidn de transferencia en lazo abierto

H(s) = reailimentacion

.4.2 Modelo a diagrama de flujo

e construye el modelo a diagrama de flujo despejando la mayor derivada tanto

“_;Dé (39) se tiene:

dw Bw 1
— =" T
dt J J

_-Entonces se construye el diagrama de flujo (figura 29).

Figura 29.

Diagrama de flujo de la planta



¥(s) _ 2.5,

R(s) A

Donde:
Y (s)= sefial de entrada
R(S) = sefial de salida
A=1=" 1+ L1 = L1 +...
[, = ganancia de lazos individuales
l,1; = productos binarios de ganacia de lazos que no se tocan
(no tienen en comun ni nodos ni ramas)
A, = A menos ter minos gue contienen lazos que tocan a P,

P, = java trayectoria directa
De lo que se tiene que la relacion entre Wy E, es:

w{s) K,

E(s) (&K, +RB)+s(R,J+BL,)+5*L,J

1.2.4.3 Modelo a variables de estado

Es importante conocer algunos conceptos basicos para determinar el modelo de

un sistema a variables de estado, como por ejemplo que es estado, variable de

estado, espacio de estado.

Estado. Es un conjunto de valores que caracteriza el comportamiento dinamico

de un sistema.

Variables de Estado. Son un conjunto de funciones del tiempo linealmente

independientes cuyo conocimiento junto con la sefial de entrada y la condicidn

inicial permiten determinar el estado futuro y las salidas.



~

:Se tiene una variable de estado a ta salida de un integrador como se muestra en

BT

; l? figura 30.

Figura 30.

Variable de estado

Espacio de Estado. Es un espacio n dimensional cuyas bases son las variables

i;’de estado.

' Descripcién interna

condicién micial

24 sistema y
entrada Xl(t), X2(t) ..... Xn(t) Sa]ida
Figura 31.

Descripcion a variables de estado de un sistema

Del modelo a diagrama de flujo (figura 29) se puede construir el modelo a

variables de estado, a partir del sistema fisico [4]:

x=Ax+Bu FEcuacion de estado
y=Cx Ecuacion de salida



Entonces tenemos:

Figura 32.

Diagrama de flujo (estado)

De la figura 32 se forman las siguientes ecuaciones:

B K,
X =——X +—x2
J J
pmtey Ko 1
CUL L,
Y=
y en forma matricial se obtiene:
_.§_ ﬁ X 0
x| | J J i
: B Ke Ra L_ .
< - -
? L L |72d L]
< B | B

1.2.5 FUNCIONES DE TRANSFERENCIA DE LOS COMPONENTES DE
SERVOS DC.

1.2.5.1 TUnidad de reduccion de velocidad

La funcion de transferencia se la puede determinar de la siguiente relacién:



5J

W(S).sulida =N ¥ Q(S)M]ida -:N
I‘V (S )znfmda g (S)enfmda

En donde el valor de N esta dado en la tabla 1.
‘142.5.2 Tacoémetro
El tacometro tiene el bobinado acoptada at mismo eje de armadura del motor, se

: = puede considerar que el fiujo de campo es constante lo cual indica que el voltaje

" es proporcional a la velocidad angular, es decir se tiene:

E =K,w
Cuya funcién de transferencia es:

EE (S) Kv

w(s)

El valor de la constante de voltaje del generador K, se la obtiene del grafico

voltaje generado versus velocidad angular [6].

K, =00154 —| o Kv=0.148[ d }
rpm radls

1.2.53 Amplificador

Se dispone de un servoamplificador es decir se tiene un amplificador operacionat

-~ con ganancia alta, al cual se acopla un amplificador de potencia con ganancia
. baja (figura 33).

e L - A N AR o e ]




S GI(S) ) ' .

Figura 33.

Diagrama de un amplificador

“Este amplificador d.c. de alta ganancia tiene la posibilidad de compensacién en
cascada por medio de Gys) y compensacion en realimentacion por medio de
Gy(s).

v.1.2.5.4 Potenciémetro

Se utiliza sensores de posicion como se indica en la figura 34 de 5 0 10 KQ.

entrada Vp
mecanica
_ +V

O

Figura 34.

Potencidmetro de posicion de simple giro

Este potenciémetro es lineal, por tanto la sefal de salida V, (vo‘ltaje de salida) es
directamente proporcional a la entrada angular de posicién mecanica 6, por
consiguiente tenemos:

14 =KP9 0° <8 <340°

P




o/

Como se puede ver existe una zona muerta de aproximadamente 20°. Es
necesario tener cuidado al pasar por esta zona muerta ya que el sistema se
comporta inadecuadamente porque la sefial producida V, cambia de su maximo a

su minimo valor. Tomando la transformada de Laplace tenemos:

: . El valor de K, se lo determina experimentalmente [6]:

K,=0118 — 0 K, = 6.74{—1]—:‘
grado ? rad

A continuacion en la figura 35 se muestra el diagrama de blogues del Motomatic

con la funcién de transferencia detallada de cada bloque.

Compearador Motor Reductor

R(S) 3R K]‘ w ) l Hm . 8(5j
T&F + " Fa(s) | (K&, +RB)+s(R,J+BL Y+ LJ < [
L

SW1 ~_ % [o ]
X,
s

v Tacometro
A
SW2 \ yZ Xy k
L~
Potencidmetro
Figura 35.

Diagrama de blogues detallado del Motomatic
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[1.'2.6.1 Modelo para el control de velocidad

Je la figura 35 se obtiene el modelo a diagrama de bloques para el control de

selocidad, sustituyendo el valor de las constantes.

Motor
Vin o 4,882 *10° Vouz,
+ st +1334%*5+1.921*10*

Ky

Tacometro

Figura 36.

Diagrama de bloques del Motomatic con realimentacion de velocidad

Je la figura 36 se tiene que |la funcidon de transferencia es:

Vout(s) 4.882*10°
Vin(s) — s* +1334%5+9.145%10*

A\ partir de la funcién de transferencia es posible obtener el diagrama de estado

e la siguiente forma:

Y _ 4.882*10°
U s*+1334*5+9.146*10*

Jonde:

y =Voltaje de salida
w = Voltaje de entrada




5y
Entonces:

Ys? +1334%5+-9.145%10% )= 1(4.882*10°)

J+1334% 149.145+10% * y = 4.882%10° * 1
Despejando la mayor derivada se tiene:
Y= —1334% y—9.145+10% * y+4.882¥10° * 4

Con lo cual el diagrama de estado es:

2 )
1y s v st x 4.882%10°
7 — » — ¥

—9,145*10*

Figura 37.
Diagrama de flujo (estado) de la figura 36

De la figura 37 se tiene las siguientes ecuaciones:

A =X

x, =-9.145%10% *x —1334 % x, + 4
y=4.882%10° *x,



En forma matricial.se tiene:

%, 0 1 .17 To
= * -+ */J
. —~9.145*10*  -1334| |x,| |1

2
y=fread 0]*|

o)

Con el diagrama de bloques de la figura 36 se puede simular en Matlab su

respuesta a una entrada paso unitario.

Figura 38.

Respuesta a una entrada paso del modelo para control de velocidad
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1.2.6.2 Modelo para el control de posicién

Como en el caso anterior se puede construir el modelo a diagrama de bloques del
sistema Motomatic con realimentacion de posicion, reemplazando los valores de

las constantes en la figura 35.

Mator Integrador
Vin 4,882 *10° 1 1 Vout
2 ; wnt | | e | | V= -
+ E +1334*s+1.921*10 s 3
Reductor
5]
Potencidmetro
Figura 39.

Diagrama de bloques del Motomatic con realimentacion de posicidn

De la figura 39 se tiene la funcion de transferencia:

Vout(s) _ 1.627*10°
Vin(s) s> +1334%s* +1.921*10* * 5 +1.097 *10°

De ia/(ncién de transferencia se tiene la ecuacién diferencial siguiendo el mismo
procedimiento para el caso del sistema Motomatic con realimentacidn de

velocidad:
J4+1334% p+1.921%10° * p+1.097%10° * y = 1.627%10° * 1

Y de la ecuacion diferencial despejando la mayor derivada, se tiene el siguiente

diagrama de estado:




s % 1.627%10°

—1.921*+10*

-1.097*10°

Figura 40.

Diagrama de flujo (estado) de lu figura 39

De la figura 40 se generan las siguientes ecuaciones:

Xy =X,
X, = X3

%y ==1.097%10% *x, —=1.921*10* * x, ~1334* x, +
y=1.627%10> *x,

En forma matricial se tiene:

i 0 1 07 [ [o
X, |= 0 0 T [*x, [+]0*u
: —1.097*10° —1.921*10* —1334 | |x, 1
3
X



n la figura 41 se observa la respuesta del diagrama de bloques de la figura 39 a

1a entrada paso unitario.

Figura 41.

Respuesta a una entrada paso del modelo para control de posicion

n los dos modelos analizados se puede observar que al representarlos en forma

\atricial, se obtiene la forma candnica controlable.

a modelacidn es un procedimiento mediante el cual se obtiene un modelo
\atematico o analitico de una planta, conociendo la estructura y componentes de
sa planta, aplicando conceptos y principios basicos de Ciencia e Ingenieria. La
odelacion mediante el método directo puede ser a ecuaciones diferenciales,

incidon de transferencia y a variables de estado.



El procedimiento de modelacion es muy largo y laborioso como se pudo observar,
no funciona cuando hay ruido en exceso y se tiene plantas complejas. Una

alternativa es la identificacion que se detalla en el siguiente capitulo.




IDENTIFICACION DEL MOTOMATIC CON
REALIMENTACION DE VELOCIDAD Y POSICION
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24  INTRODUCCION

La identificacion es un procedimiento mediante el cudl se obtiene un modelo
analitico o matematico de la planta, mediante mediciones de entrada y salida,
basados en ciertos tipos de consideraciones iniciales. las técnicas de
identificacion pueden ser: en el tiempo (en base a la curva de reaccion), en

frecuencia, y paramétrica discreta (minimos cuadrados ).

Un modeio es la representacién de las caracteristicas mas importantes o
relevantes de un proceso. Un modelo analitico puede ser representado a:

ecuaciones diferenciales, funcion de transferencia o variables de estado.
2.1.1 IDENTIFLCACION EN EL TIEMPO

Al realizar la identificacidn de cualquier sistema, lo que se obtiene es el orden

de la ecuacion diferencial que lo describe y su expresion matematica.
2.1.1.1 Modelo para el control de velocidad

Como se menciond anteriormente para realizar [a identificacidon es necesario
disponer de datos de entrada y salida del sistema; la sefial de entrada en este
caso es una funcidn paso, que da como salida los datos mostrados en la tabla
2.1, para el sistema conformado por el motomatic y el tacogenerador (figura

2.1) en lazo cerrado.

Vin " Vout
Motor Tecdmetro —

Figura 2.1

Sistema: motor, tacogenerador



Tiempo(s) | V_out{V)

0 0
0,01 0,4
0,02 1,4
0,03 26
0,04 34

0,05 4 .
0,06 49
0,07 5,4
0,08 57
0,08 6
0,1 6,1
0,11 6,2
0,12 6,2
0,13 6,2
0,14 6,2
0,15 6,2
Tabla 2.1

Variacion del voltaje de salida en funcion del tiempo

La tabla 2.1 muestra qué la respuesta del sistema es no oscilatoria por lo cual
para identificar el sistema se utiliza el método de determinacion de las

constantes de tiempo.

La respuesta de un sistema no oscilatorio en el dominio del tiempo es:

t ! t 3

Clt)= A+ kle—’—‘ +k2e—5 the "+ +ke ™ 2.1)
Donde:

A= Amplitud de variacién en la sefial de salida
7, =Constante de tiempo del sistema

k, =Constante de proporcionalidad

n = QOrden del sistema

Se debe determinar las constantes de tiempo t; y las ganancias k;.

Si la constante de tiempo 7, es grande con respecto a las demas, para tiempos
grandes la ecuacion 2.1 se aproxima a:

t

Cl)z A+ke * +0+0+...+0 (2.2)

De la tabla 2.1 se tiene que la amplitud de variacion en la senal de salida es de

6.2 [Voltios], correspondiente al valor de estabilizacién de la salida en

R Z 3. P bk et

ot Gt W A A by ) 55l
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respuesta a la sfeﬁal paso dada en {a entrada. Por consiguiente A sera igual a

6.2 [V].

De la Ec. (2.2)

'

Clt)-A=ke ™ - (23)

C(t) es la variacion de voltaje en funcion del tiempo, entonces se puede calcular

la ecuacidon 2.3 lo que genera los siguiente datos:

Tiempo(s) | V out{V) | Ct)-A | |[C{)—A |
0 0 6,2 6,2
0,01 0,4 -5,8 58
0,02 1,4 4.8 48
0,03 2,6 -3,6 3,6
0,04 34 2,8 2,8
0,05 4 22 22
0,06 49 1,3 1,3
0,07 54 0,8 0,8
0,08 5,7 0,5 0,5
0,09 6 02 0,2
0,1 6,1 -0,1 0,1
0,11 6.2 0 0
0,12 6,2 0 0
0,13 6,2 0 0
0,14 62 0 0
0,15 6,2 0 0
Tabla 2.2

Operaciones realizadas segim la ecuacidn 2.3

Si se realiza la gréfica |C{r)— 4] vs. t en escala semilogaritmica (figura 2.2) se

tiene que cuando el tiempo es grande, los valores del voltaje de salida se
puede aproximar a una recta por medio de una interpolacion mediante el

método de minimos cuadrados [7].

La funcién a interpolar es:

t

f(t): ke ™ (2.4)
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Representacidén Semilogaritmica

10 -

L 4 *>

I T 1

0,15 0,2 0,25

ABS[C(t) - A]

Tiempo(s)

0,14

Figura 2.2
Representacion semilogaritmica

La ecuacion 2.4 mediante manipulaciones matematicas se la puede

transformar a una forma lineal de la siguiente forma:

¢

f (t)z kle~’~1
1nmr)]=m<kl>—[-§} o5

Por lo tanto una grafica semilogaritmica de In[f(¢)] contra t genera una linea

recta con una pendiente de —[i] y una interseccién de In(k, ).
T

Para el ajuste de una recta utilizando minimos cuadrados se determina los

valores de las constantes ap y a4 de la ecuacién general de una recta.

T S T ol il
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(2.6)

y=4a,+ ale%
a. = fozyi _inleyi (2.7)
ny x’ ~( x, ]
BN DRI | (2.8)
a, = - . _
)% _(in)z

Donde:

n = numero de puntos tomados
x; = valores de tiempo

y; =valores de voltaje

De la tabla 2.3 se calcula ap y a4 utilizando las ecuaciones 2.7 y 2.8 con lo que

se tiene k4 y 7, igualando la ecuacion 2.6 con la ecuacian 2.5.

n xi=tiempo f(t) yi=In[f(t)] Xi*yi xi2
1 0,05 2,2 0,78845736 | 0,03942287 0,0025
2 0,06 1,3 0,26236426 | 0,01574186 0,0036
3 0,07 0,8 -0,22314355|-0,01562005! 0,0049
4 0,08 0,5 -0,69314718}-0,05545177] 00,0064
5 0,08 0,2 -1,60943791|-0,14484941 0,0081
6 0,1 0,1 -2,30258509|-0,23025851 0,01
1
> 0,45 3.77749211]-039101502] 0,0355 |
.a0= 3,98626564 Ki= 53,8534056
al= -61,5446355 Ty = 0,01624837
Tabla 2.3

Andlisis de regresion

t !

De donde f(t)=kle—;=53,8534056*e—°'°1624837, para realizar la figura 2.2 es

necesario tener sélo valores positivos, es por ello que se saco el valor absoluto

de los datos negativos, es por tal razdén que la constante k4 tiene signo

negativo.



La ecuacién C(t) se representa como:

t t !

' t
C(t)=6,2—53,8534056% ¢ %0147 L ko 4 ke S 4 +ke ™ (2.9)
-Para determinar el valor de k; y 7, se despejan de la ecuacion 2.9, ya que los

términos siguientes tienden a cero muy rapidamente se genera la tabla 2.4

t

I4
C(t)—6,2+53,8534056 % ¢ 0147 — f o = 104 40 (2.10)
| Tiempo(s) | V_out(V) | C{t) - 6,2+53,8534056"e(-t/0,01624837)
0 0 47,6534056
001 | 04 23,3023607 |
0,02 1,4 10,92690508
| 0,03 2,6 4,898813757
| 0,04 3,4 1,792755847
Tabla 2.4

Operaciones realizadas segtin la ecuacion 2.10

Al realizar una representacién semilogaritmica de los datos de la tabla 2.4 se

t

obtiene la recta de ecuacion f(f)= ke ™ (figura 2.3).

C(t) - 6,2 +53,8534056*e*(-/0,01624837)

100

10

1 ™ —T T T = T T 1

0 0,005 001 0,015 002 0025 003 0035 004 0,045

Tiempo(s)

Figura 2.3
Representacion semilogaritmica de la ec. 2.10
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La figura 2.3 se la puede aproximar a una recta por medio de una interpolacion

'siguiendo el mismo procedimiento anterior.

n |xi=tiempo{s)| V_out(V) (t) i=in[f{i)] xi*yi xi*xi

1 0 ' 0 47.6534056 | 2.8639541 0 0

2 0.01 0.4 23.3023607 | 3.14855467 | 0.03148555 0.0001

3 0.02 1.4 10.9269051 | 2.3912281 |0.04782456 0.0004

4 0.03 2.8 4.89881376 | 1.58899308 | 0.04766979 0.0008

5 0.04 3.4 1.79275585 | 0.58375402 Q.02335016 u).OO‘IG

| 11.576484 [0.15033006] 0.003 |
al= 3.93928915 7 K2= 51.382063
al= -81.1996175 T2= 0.01231533
Tabla 2.5

Andlisis de regresion
De la tabla 2.5 se tiene que:

' ) !

f(f): :ZC26~Z = 51}3820632* em
Por consiguiente la ecuacidn C(t) es:

4 t i

’
C(f)=6,2—53,8534056% ¢ %0157 1.513800632%¢ YDV L p o H 4 4fe

Para este caso no se puede realizar una tercera aproximacién por tanto la
ecuacion definitiva es:

!

1] 016;4837 0,01231533 (2 1 1)
C(t)=6,2—53,8534056 % ¢ * +51,3820632* ¢ %012
En la tabla 2.6 se hace una comparacion entre la variacion de los valores
reales del voltaje de salida al aplicar una funcién paso a la entrada del sistema,

con los valores identificados y se observa que la diferencia es pequena por lo

tanto la identificacion es valida.



Una mejor apreciacion se la puede hacer en la figura 2.4

Tiempofs) C{t)real C(t)ident

0 o] 0.0000
0.01 0.4 0.4161
0.02 1.4 1.3481
0.03 2.6 2.7730
0.04 3.4 3.9726
0.05 4 4.8212
0.06 4.9 53732
0.07 54 57151
0.08 5.7 5.9202
0.08 6 6.0405
0.1 8.1 6.1100
.11 6.2 6.1495
0.12 6.2 6.1719
0.13 6.2 6.1844
0.14 6.2 6.1814
0.15 8.2 6.1953

Tabla 2.6

Comparacidn entre los valores medidos e identificados

Respueta a una funcién paso

7 -

B - -

5 4
S 4]
= 4 — C(tyreal
o 3 o .
N C(tident

2 1

'1 .

O -1 " L

0 0.05 0.1 0.2
Tiempo (s)
Figura 2.4

Representacidn grdfica de la variacidn de voltaje en funcidn del tiempo real e

identificado, al ser excitado el sistema en lazo cerrado por una funcion paso.
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=1 -modelo a funcidn de transferencia de la ecuacién 2.11 aplicando la

transformada de Laplace esta dado por:

(t) =62= F(s), =%2

st
0,01231533

ot o oen '

f([)z — —53,8534056% ¢ “O14T F(S)2 0 j3,853‘§056

' 1 0,01624837
1

il - ~ e ~ 2 ~

“H), = 51,3820632% ¢ BB = p(s), 253920632

L‘Entonces:

Cls)=F(s), + F(s), + F(s),

3.729% 5% —325.6* s +3.098*10"
s* +142.7% 5% +4997 % ¢

'C(s)=

2.1.1.2 Modelo para el control de posicidn.

Para el sistema indicado en la figura 2.5 la identificacion se la realiza

aproximando el sistema a uno de segundo grado oscilatorio amortiguado.

Vill Vout
Wiator H Sensor de Posicidn }‘—————»
+

Figura 2.5

Sistema motor — sensor de posicion.



De la tabla 2.7 se tiene el grafico 2.6 con el cual se puede determinar el

maximo sobrepico o sobre impulso y tiempo de establecimiento de la siguiente

manera:
Mp% = Sobreim(nglso (2.12)
Yo —Y\®
Mp¥% = —~——>+-*100
)= 500)
Donde:

¥y, = Valor pico o valor maximo de y
y(w)=Valor final
y(0)=Valor inicial

Entonces:

11.2-6.8

Mp% = *100

Mp% = 64.71%

Respuesta a una senal paso

is 15
Tiempo(s)

Figura 2.6

Curva de respuesta del sistema motor — sensor de posicidn realimentado
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Variacidn del voltaje de salida en funcidn del tiempo

Tiempo(s) | V_out{V)

0 0
0,025 0,2
0,05 0,6
0,075 2
0,1 3
0,125 4
0,15 8
0,175 10
0,2 11
0,225 10,8
0,25 10
0,275 7
0,3 5
0,325 4,4
0,35 4,2
0,375 4,8
0,4 54
0,425 6,2
0,45 7,2
0,475 8,4

- 0,5 8,4 .
0,525 7,8
0,55 6
0,575 54
0,6 52
0,625 54
0,65 58
0,675 6,8
0,7 72
0,725 7,4
0,75 7.6
0,775 7,4
0,8 7
0,825 6,4
0,85 6
0,875 58
0,9 6
0,925 6,2
0,95 6,4
0,975 6,6
1 6,8
1,025 6,8
1,05 6,8
1,075 6,8
1,1 6,8
Tabla 2.7
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El tiempo de establecimiento ts es el tiempo que se requiere para que la curva
de respuesta alcance un rango alrededor del valor final del tamano
especificado por el porcentaje absoluto del valor final (por lo general, de 2 a

5%) y permanezca dentro de él [4].

De la figura 2.6 se tiene que el tiempo de establecimiento es de 1 segundo.
Este sistema tiene una respuesta oscilatoria amortiguada por lo que no es
posible realizar la identificacién por medio de la determinacién de las
constantes de tiempo, sin embargo este sistema se aproxima al modelo general

de un sistema de segundo orden (figura 2.7).

R r@ > g’ - Y‘r
+ ‘ s (s +2&w,)

Figura 2.7

Sistema de segundo orden

Para un sistema de segundo orden como el de la figura anterior se tiene:

2

—( )== (2.13)

s +2§w S+w,

Donde:

w, = frecuencia natural sin amortiguamiento

& = coeficiente de amortiguamiento

De las especificaciones de disefio obtenidas anteriormente se pueden obtener

Wn Y & ya que se tiene que:
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Mp% = e V£ %100
4 -~

f*w,, (213)

(2.14)

fs =

Por lo tanto si igualamos la ecuacién 2.14 a 64.71% tenemos que £ = 0.1372 e
igualando la ecuacion 2.15 a 1segundo da que w, = 29.15, por lo que la funcion

de transferencia en lazo cerrado es:

. Vout S)_ 849.7 (2.16)
Vin 5% +85+849.7
Si para la ecuacidn 2.16 el voltaje de entrada Vi, es una funcion paso de tiene

que la respuesta es oscilatoria amortiguada (figura 2.8).

Como se puede observar en la figura 2.8 se tiene la simulacidn de la respuesta
del modelo identificado. Para ajustar ia ganancia K con los valores medidos se
obtiene K= 5600.

Figura 2.8

Respuesta a una funcidn paso del sistema motor — sensor de posicion realimentado
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_a figura 2.9 muestra la comparacién de la respuesta del sistema real y del

dentificado.

Figura 2.9

Respuesta a una funcioén paso del sistema motor — sensor de posicion realimentado del

modelo real e identificado.

212 IDENTIFICACION PARAMETRICA DISCRETA

La identificacion paramétrica discreta que se utiliza en este proyecto se la

realiza por medio de minimos cuadrados ordinarios o recursivos.

2.1.2.2 Minimos cuadrados ordinarios (MCO)

Se utiliza un modelo ARMA (Autorepresine Morring Average)

(2.17)

y(k)+ a,y(k—1)+ azy(k—2)+...+any(k~n):blu(k—1)+..<+ bnp(k—n)

generalmente, by es igual a cero por que existe un tiempo de retardo de la

sefnal de salida con respecto a la sefal de entrada.
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En tiempo real se realiza las mediciones de entrada y salida utilizando

conversores analdgicos digitales (A/D).

(t)
e

p.(k) (k)

Figura 2.10

Implementacién de un sistema en tiempo real

x(k) =vector de.inf ormacion, es un vector fila

x(k)= [y(k~l),y(k—-2),...,y(k~n),y(k—l),y(k—2),...,;1(k—n)]

19(/5) = vector de pardmeltros, vector columna

o(k)=| "

Para determinar los valores de salida del sistema planteado se tiene que:

(2.18)

k)= x(k)* o(k)

(k)= x(k)* 9(/() =0 i 6’(/() = pardmetros verdaderos

De la ecuacién 2.18 se puede calcular el error de estimaciéon ya que se puede

estimar el vector de parametros.
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C ) - x(k)* k) = (k) (2.19)
" Donde:

e(k) = error de estimacion

B(Ak) = pardmetros estimados = 6(k)

Si los parametros estimados tienden a los parametros verdaderos el error

tendera a cero, es decir &l error se minimizara.

Para minimizar errores es conveniente elevar la funcion de error al cuadrado,

para que errores positivos no se compensen con errores negativos.

T =3 ok = e+ el o ok (220)

aJ

>~ -0
EY:

De la ecuacién 2.19 se tiene que:
o) = (1)~ x(k)* 6(k) (2.21)
Aplicando la ecuacién 2.21 se puede obtener el vector de error:

e(n) = y(n)~ x(n)* H(n)

e(7?+1)= y(n+1)—x(n+1)*t9(n+l)

o) = 3(00)— =(N) 60

N = numero de mediciones

Se tiene:

Vector de error;



| ) 1
i (N) _ 6(7? + 1)
e(IV)

Vector de salida:

()
7(37)= {y(fj + 1)}
¥()

Matriz de informacion:

) -
¥ (N) _ x(n + 1)
x(N)

Ecuacion matricigl del error:

E(N)= ﬁ/(N)— xX(N)*o(w)

Aplicando la ecuacién 2.20 se obtiene:
J= ge(/cf =E(NY *E(N)
2.22en2.23

J =)= x@)*eW)f [r(v)- x(v)* o)

(2.22)

(2.23)
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Para mayor facilidad en la nomenclatura se omite N

J=lrT—xT=e"|[r-x*0]
J=lrT Ry -y X0 -XT @ Y+ XT 0T * X +0)
Y XY XY XX PO+ AT X0 =0

7

—2XT*Y 42X X *© =0

XT*X*@=X"+y

O=[x"+x]'x"*y

()= (wy= x (W) 7 () () (2.24)

Con la ecuacién 2.24 se puede determinar los parametros del sistema
propuesto, conociendo el vector de salida y la matriz de informacion, con (o

cual queda identificado dicho sistema.
CARACTERISTICAS DEL MCO

1. Es un procesamiento en lote, porque toma N mediciones, esto impide
gque se pueda realizar en tiempo real.
2. Se tiene que evaluar una matriz inversa.

3. No es en tiempo real.

Se puede aplicar este algoritmo para trabajar en tiempo real, cuando el
computador es el que controla, es decir esta en lazo cerrado (ON LINE),

realizando modificaciones que se exponen a continuacion.
2.1.2.3 Minimos cuadrados recursivos (MCR) [8]
El método de minimos cuadrados recursivos se puede aplicar en tiempo real,

no es un procesamiento en lotes y no se evalia una matriz inversa, ya que se

la simplifica mediante el Lema de Inversion de Matrices.
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Satisface que:

é)()’c + i[) = é(k) + correccion (2.25)

)= (e (e

E(k)=1{k)- x{k)* 0(k) MCO

Ok)=[x7 (k) x ()] X7 (k) 7 (k)

(k)

O +1)=[x™ (WY x (W] x™ (W)* Y ()
O +1)= " (W +1)* x (W + )] X (W +1)* 1+ 7 (V +1)

F(A+1)

(2.26)

OV +1)= {XT (V)i WV +D)]| oo [XT(N)ExT(N+1)] ---------
(N +1) Ly +1)

(v -+1)= [ () 0 (00)+ 57 (7 +1)* sl + )] [T (V) )+ (V4 1) D) (2.27)

P(N+)

Donde:

P = Matriz de covarianza
I = Matriz identidad

De las ecuaciones 2.26 y 2.27 se tiene:

PV +1)= X" (v +1)* x (v + 1)

P! -

P(N+1)=| XT(N)* X (N)+ 2" (N +1)* (N +1)

PV +1)= [P () + 7 (v +D)* (v + 1) (2.28)

Lema de Inversiéon de Matrices:
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(4+BCDY" = 4™ ~ 4™ B(C™ + DA™ B)" DA™
Para aplica el lema de inversidon de matrices para la ecuacion 2.28 se recurre

a un artificio matematico, que es &l de multiplicar por la unidad, sin que esto

altere el resultado de dicha ecuacion.
PV +1)= [P (W)+ 27 (W +D)* 1 =V + )]
Entonces:

A=P'(N)
B=x"(N+1)
C=1

D =x(N+1)

Por tanto:

ESCALAR

PQV+1}={PQ@—J{NyufQV+nﬁ+x@V+Q*PcvyxTQV+0}}QV+D*PQV%- (2.29)

Finalmente si sustituimos la ecuacién 2.29 en la ecuacion 2.26 y se incluye la

matriz identidad:
I =1+ x(V 1) PV + 1) 7 (VD L+ 2V +1)* PV +1)% 27 (N +1)] (2.30)
Se tiene las ecuacioﬁés que dan el algoritmo de identificacion.

Algoritmo

Todo algoritmo computacional tiene una secuencia ldgica para ser ejecutada,

para los minimos cuadrados recursivos el procedimiento a seguir es:
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1. L(k+1)=P(?c)*xf(k+1){1+x(k+1)*P(k)*xf(k+1)T'
2. g(k+1)=y(k+1)—x{k+1)*6{k)

3. B(k+1)=0(k)+ L{k+1)* el +1)
4. P(k+1)=[I—L{k+1)* x{k +1))* P(k)

. Donde:
L = Es la ganancia
¢ = Error de prediccion

P(k) = Matriz de covarianza

La matriz de covarianza es una medida del error de prediccidn. Se puede
inicializar con:

P0)=a*I 230

En la ecuacion 2.31 se tiene que o representa la medida de incertidumbre, es
por tal razén que su valor debe ser alto (generalmente 100), ya que los valores

iniciales de los que se parte son de cero.

Cuando sé esta ejecutando el algoritmo de minimos cuadrados recursivos,
puede darse el caso de que en pocas iteraciones se identifique los parametros
que describen al sistema, esto hace que P tienda a cero y si P llega a ser cero
todo va a tender.a cero produciendo una inestabilidad ‘numérica; Entonces es
indispensable que para cada calculo de P se tenga que dividir a P por el factor

de olvido A.
p=L
A

A = factor de olvido
A=0.98
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En el presente trabajo, para aplicar lo expuesto anteriormente se realiza una
rutina en Matlab llamada minimos_cuadrados. Para verificar dicha rutina se

realiza un ejercicio con respuesta, que a continuacion se detalla.

Sea:

k)—123(k —1)+0.35y{k —2)= 2 u(k — 1)+ 0 pu(k — 2)

a a, b, b,

Despejando y(k) se tiene:
(k) =1.2(k 1)~ 0.353(k — 2)+ 2 {k—1) (2.32)
Dando una enitrada a este sistema, es decir dando valores a (k) se puede

calcular la salida y(k) mediante la ecuacion 2.32 dando como resuitado la tabla
2.7.

k u(k) y(k)
0 1 0
1 1 2
2. -1 4,4
3 1 2 58
4 1 | 3556
5 -1 - 1,3642
6 1 -1,60756
Tabla 2.7

Operaciones realizadas segin la ecuacion 2.32

Con la tabla 2.7 se puede utilizar la rutina de Matlab con los siguientes

resultados:
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» minimos_cuadraéos
Ingrese el [vector de informacion u(k)]: [11-11-1-1 1]
Ingrese el [vector de salida y(k)]: [0 24.4 2.58 3.556 1.3642 -1.60756]

ingrese el orden del modelo: 2

Minimos Cuadrados Ordinarios

a1l =-1.200000
a2 = 0.350000
b1 = 2.000000

b2 =-0.000000

Minimos Cuadrados Recursivos

at=-1.189338
a2 = 0.340201
b1 = 1.997496
b2 =0.018738

Los resultados que genera la rutina implementada son satisfactorios.

Para identificar los dos sistemas propuestos se utiliza la misma rutina, los

resultados obtenidos son:
2.1.2.4 Para el sistema motor — tacogenerador (figura 2.1)

» minimos_cuadrados

Ingrese el [vector de informacién u (k)}: [0 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
20 20 20]

Ingrese el [vector de saliday (k)]: [00.4142634449545766.16.26.2
6.26.26.2]

Ingrese el orden del modelo: 2
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- Minimos Cuadrados Ordinarios
a1 =-0.916636
" a2=0.125503
b1 = 0.051667
b2 =0.015649

Minimos Cuadrados Recursivos
al=-0.927153
a2=10.137626
b1=0.051456
b2 = 0.015850

Se tiene la ecuacién de diferencias:
(k)= —0.92p(k 1)+ 0.133(k — 2)+ 0.05 u(k — 1)+ 0.02 1(k — 2)
2.1.2.5 Para el sistema motor — sensor de posicion (figura 2.5)

» minimos_cuadrados

Ingrese el [vector de informacidn u(k)]: [0 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
20 20 20 20 20 20 20]

Ingrese el [vector de salida y(k)]: [00.20.62348101110.810754.442438
546272848478654525458687.274767.476465866.264
6.6 6.8 6.8 6.8 6.8 6.8]

Ingrese el orden del modelo: 3

Minimos Cuadrados Ordinarios

al=-1.197538

a2 = 0.320516

a3 = 0.239491

b1 =0.033640

b2 = 0.033640

b3 = 0.051922
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Minimos Cuadrades Recursivos

at=-1.197538
a2 = 0.320516
a3 = 0.239491
b1 = 0.033640
b2 = 0.033640
b3 = 0.051922

Se tiene la ecuaciéon de diferencias:

(k) = ~1.19p(k = 1)+ 0.32)(k — 2)+ 0.243(k — 3)+ 0.034 11(k — 1)+ 0.034 £1(k — 2)+0.052 11(k —3)



SIMULACION DEL MOTOMATIC CON
REALIMENTACION DE VELOCIDAD Y POSICION
MEDIANTE REDES NEURONALES

e o A T e — --—j-~-.r
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3.1 INTRODUCCION

Los intentos por imitar el funcionamiento del cerebro han seguido la evolucion
del estado de la tecnologia. Por ejemplo, al finalizar el siglo 19 se le compard
con la operacion de la bomba hidraulica; durante la década de 1920 a 1330 se
intento utilizar la teoria de la conmutacién telefénica como punto de partida de
un sistema de conocimiento similar al del cerebro. Entre 1940 y 1950 los
cientificos comenzaron a pensar seriamente en las redes neuronales utilizando
como concepto la nocidn de que las neuronas del cerebro funcionan como
interruptores  digitales (on — off) de manera también similar al recién
desarrollado computador digital. Asi nace la idea de “révolucién cibernética”

que maneja la analogia entre el cerebro y el computador digital.

En la actualidad se ha conseguido tener una buena aproximacion del
comportamiento y aprendizaje de una neurona mediante algoritmos
computacionales, gracias a los diferentes trabajos realizados sobre esta

tematica.

Los sistemas neuronales artificiales o redes neuronales podrian ser utilizados
para interpretar tramas complejas. Las redes neuronales pueden proporcionar

una solucion factible.

En este capitulo se desarrolla una red neuronal que no es mas que la conexion
entre neuronas, mediante un programa computacional ( en este caso Matlab
que posee una libreria de redes neuronales ). Esta red neuronal es entrenada

para conseguir algoritmicamente transformar una entrada en una salida.

El entrenamiento de una red neuronal es simplemente una forma de codificar

informacion acerca del problema que haya que resolver.
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. 311 NEURONAS BIOLOGICAS

-~ En un neurona bioldgica se diferencian tres partes principales[9]: el cuerpo de

la célula, las dendritas y el axdn como se observa en la figura 3.1.

Kodos de Ranvier Vaina de vl

Monticulo del

Figura 3.1

Neurona bioldgica.

El funcionamiento de la neurona comienza cuando las sefiales de otras
neuronas son captadas por las dendritas a través de la unién sinaptica,
después en el cuerpo de la célula son promediadas mediante complicados
procesos quimicos, si el promedio resultante logra sobrepasar dentro de cierto
intervalo de tiempo un valor conocido como umbral, la neurona se dispara
emitiendo una sefal que viaja a través del axon hacia otras neuronas; caso

contrario no se producira ningn tipo de estimujo.

3.1.2 NEURONAS ARTIFICIALES

La neurona artificial es un elemento de todo o nada, es decir, se puede 0 no
tener una respuesta o estimulo. Su funcionamiento se asemeja a la neurona
biclégica ya que a la neurona artificial llega un conjunto de entradas (salidas de
otras neuronas) que se multiplican con pesos (analogo a las conexiones
sindpticas), el resultado de estos productos es comparado con otro llamado
umbral (funcion de transferencia) y causara que la neurona se dispare o se

inhiba, si el resultado es mayor o menor que el umbral respectivamente.



Las neuronas artificiales son unidades procesadoras de informacion que estén

constituidas por [10]:

1. Un conjunto de sinapsis o enlaces asociados o caracterizados por un peso

o esfuerzo, donde son ponderadas las entradas. El peso es parte basica de

una neurona artificial, pues sirve para determinar si esa entrada influiréd de

manera significativa en el resultado final.

2. Un sumador, para sumar las sefales de entrada, pesadas por las

respectivas sinapsis de la neurona.

3. Una funcion de transferencia para limitar la amplitud de la salida de Ja

neurona.

4. Un umbral aplicado externamente, el cual tiene el efecto de incrementar o

disminuir la red de entrada de la funcién de transferencia, dependiendo si el

valor de ésta es positiva o negativa respectivamente. Funciona como un

offset.
Entrada Neurona sin umbral Entrada Neurona con umbral
T 1 r ‘ 1 — i
W P! a W z
7 . > P oo—p > f —
B B | ] l b
o= f{,wp} 1 ] L .' _ 1
a= flwp+d)
Figura 3.2

Modelo no lineal de una neurona artificial.

Las funciones de transferencia o de activacion, definen la salida de una

neurona en términos de los parametros locales definidos. Se define tres tipos

basicos de funciones de transferencia: Funcidon escalén o limitador duro,

funcién lineal y funciones sigmoidales [11].

Generalmente la funcidn escaldn se utiliza en la neurona llamada perceptron

que se definira mas adelante.



o a = hardlim(n) -

Figura 33
Funcidn limitador duro
Esta funcién es la que da al perceptron la habilidad de clasificar vectores de

entrada.

Las funciones sigmoidales son utilizadas en neuronas de retropropagacién.

T
Sastansigtn). o Ca=logsign)

Figura3.4

Funciones sigmoidales

En algunos casos, la funcion de transferencia lineal purelin es usada en las

redes Backpropagation.

o = purelin()

Figura 3.5

Funcidn lineal
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Aunque Jas tres funciones anteriores son las mas utilizadas existen otras tipos

de funciones que se puede consultar en [11].

3.1.2.1 Arquitectura de las redes neuronales

Los parametros fundamentales de las redes neuronales son: El nimero de

capas, el nimero de neuronas por capa, el grado de conectividad y el tipo de

conexiones entre neuronas.

Entre las redes neuronales tenemos a la Redes Monocapa, que estan
conformadas por una capa de sefiaf de entrada y una capa de sefal de salida.
Redes Multicapa, son aguellas que disponen de un conjunto de neuronas

agrupadas en varios niveles o capas.

Es necesario realizar una acotacién, para contabilizar el nimero de capas de
una red, se toma en cuenta Unicamente aquella donde se realiza alguna

operacion.
Las conexiones de las neuronas se puede realizar de dos formas:

1. Conexiones hacia delante o feedforward, en la que todas las neuronas de
una capa reciben senales de entrada de otra capa anterior, mas cercana a
|las entradas de la red, y envian las sefales de salida a una capa posterior,
mas cercana a la salida de la red. _ N

2. Conexidn hacia atrds o feedback consiste en conectar las salidas de las

neuronas posteriores a las entradas de las capas anteriores.
3.1.2.2 Redes neuronales con conexion hacia delante

Entre las mas importantes tenemos: E! perceptron, ADALINE y MADALINE,

Retropropagacion (backpropagation).

El perceptrén inventado por Rosenblatt (1962), consiste en una sola neurona
con pesos variables y un umbral, como funcion de transferencia se utiliza a la

funcién limitador duro (figura 3.6).



Entrada  Neurona Perceptrén
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Figura 3.6

El perceptrén. .

Los perceptrones, consisten en pesos entrenables multiplicativos, un sumador
y una funcién de umbral. El aprendizaje es un proceso mediante el cual se

modifica los valores de los pesos y del umbral [9].

E! perceptron fue concebido principalmente como un separador lineal, el éxito

inicial lo obtuvo en el reconocimiento de tramas linealmente separables.

La separabilidad lineal, propias de las neuronas perceptron, esta limitado a los
problemas en los cuales se tiene un conjunto de puntos (valores de entrada)

qgue son geometricamente separables [9].

Las redes ADALINE (ADAptive LINear Element) y.‘MADALINE (Mualtiple
ADALINE) fueron desarrolladas por Bernie Widrow en la Universidad de
Stanford poco después de que Rosenblatt desarrollara el Peceptrdon. Las
arquitecturas de ADALINE y MADALINE son esencialmente las mismas que las
del Perceptron, difieren fundamentalmente en el mecanismo de aprendizaje.
ADALINE y MADALINE utilizan la denominada regla de Widrow — Hoff o regla

de error minimo cuadratico medio (LMS).

La red ADALINE esta limitada a una Unica neurona de salida, mientras que
MADALINE puede tener varias.
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‘La red ADALINé se muestra en la figura 3.7 a la que si se la compara con el
_ ”}perceptrén se aprecia que la Unica diferencia es la funcién de transferencia. Sin
embargo la red ADALINE tiene la misma limitacién del perceptrén, puesto que

puede resolver Unicamente problemas que sean linealmente separables.

Entrada Neurona Lineal

- 7 v Donde:
1 Wy
2Pa P a R=+# Elemntos en el
?s 2 A vector de entrada
B
Wl.}!
| pR I — 1

a = purelin (W +5)

Figura 3.7
La red ADALINE.

La red de Retropropagacion, conocida también como Perceptréon Multicapa
(MultiLayer Perceptron), estd formada por varias capas de neuronas. La

estructura simplificada de una de sus neuronas se muestra en la figura 3.8 [11].

El algoritmo paré entrenar redes Perceptron Multicapa es el de propagacion
inv'ersa, el cual se hizo .publico gracias a los trabajos de Rumelhart y
McCleHand (1986).‘EI algoritmo delpropag'acic')n inversa calcula en forma
directa la respuesta de la red, luego se calcula el error y de manera inversa se

maodifican los respectivos pesos.

La red de retropropagacion no tienen la restriccion de la separabilidad lineal ya
que son capaces de representar cualguier funcidén con un numero finito de

discontinuidades.




Eatrada Capa de neuronas Entrada Capa de neuronas
(ol 1 f 1

Wi

Py

a=E{p+b)

pe! ag
| S 3
P27 12 L Donde:
) 5
) s R = # de elementos en el vector de entrada
S = #de neuronas en la capa

L - 1

a=FfWp+b)

Figura 3.8
Red de retropropagacion.

La funcién de activacion es la sigmoide, esta introduce no linealidaes a la red
de retropropagacion, sin embargo puede usarse ofras funciones, el (nico

requisito es que sean derivables en todo su rango.

Matlab posee comandos especializados para crear: Un perceptron (newp), una
red ADALINE (mewtin) [11].

3.1.3 REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN MATLAB

3.1.3.1 Marco tedrico

En el paquete computacional MATLAB posee una libreria especializada para
redes neuronales en la que se pude entrenar y simular redes neuronales

artificiales.
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'En general una red tiene la siguiente estructura y parametros, que si se digita el
~comando net en la ventana de comandos de MATLAB se puede visualizar.

Previamente se debe crear |la red con el comando: net=network:

- » net=network;
» net
net =
Neural Network object:
architecture:
numinputs: 0

numero de vectores de entrada

numlayers: 0 numero de capas de la red

biasConnect: [} bias conectadas a las neuronas de la red

inputCaonnect: [] conexion entre el vector de entrada y la
primera capa

layerCannect: [] conexion entre capas intermedias

outputConnect: [] conexion entre [a Ultima capa y la salida

targetConnect: [} conexion de un vector de salida objetivo

numOutputs: 0 (read-only)  nUmero de vectores de salida
numTargets: 0 (read-only) nimero de vectores de salida objetivo
numinputDelays: 0 (read-only) nudmero de retardos a la entrada

numlLayerDelays: 0 (read-only) nUmero de retardos de capa

subobiject structures:

inputs: {0x1 cell} of inputs
fayers: {Ox1 cell} of layers
outputs: {1x0 cell} containing no outputs
targets:l {1x0 cell} containing no targets
biases: {Ox1 celf} containing no biases
inputWeights: {Ox0 cell} containing no input weights

layerWeights: {Ox0 cell} containing no layer weights



functions:

adaptFcn: (none) Define la funcion a ser usada cuando la red adapta pesos y
bias (no siempre se usa).
initFcn: (none) Define la funcién a ser usada para inicializar la mmatriz de
pesos y el vector de bias de fa red.
perfarmbcn: (none) Defiene fa funcidn que se usara para medir el rendimiento
de la red.

trainFcn: (none) Define 1a funcidn a usar para entrenar la red.

parameters:
adaptParam: (none) Define los parametros y valores de ta actual funcion
adapt.

initParam: (none) Define los parametros y valores de la actual funcidn
- de inicializacidn.

performParam: (none) Define los parametros y valores de ta actuat funcién
de rendimiento.

trainParam: (none) Define tos parametros y valores de ta actual funcidn

de entrenamiento (iteraciones, meta, max. error,

mostrar, resultados después de # iteraciones, etc.).
weight and bias values:
IW: {Ox0 cell} containing no input weight matrices
LW: {0x0 cell} containing no tayer weight matrices
b: {0x1 cell} containing no bias vectors
other:

userdata: (user stuff)

»



Para ampliar los’conceptos anteriores se puede referir a [11].
3.1.3.2 Creacién de uaa red de retropropagacion

Una red de retropropagacién puede ser creada usando la instruccion:

net =newff(PR,[S1 S2 ...SN{},{TF1 TF2._.TFNI},BTF,BLF,PF)

Donde:

PR  matriz Rx2 de valores minimos y maximos de R elementos de entrada
Si tamano de la i — ésima capa, para Ni capas

- TFi  funcidn de transferencia de la i — ésima capa, por defecto = ‘tansig’
BTF funcidn de entrenamiento de la red, por defecto = ‘trainim’

BLF funcion de aprendizaje de los pesos y las bias, por defecto = ‘learngdy

PF  funcidn de rendimiento, por defecto = ‘mse’

La funcidn de transferencia, entrenamiento, el algoritmo de aprendizaje, la
funcién de rendimiento, pueden ser cambiadas a las distintas altemaltivas que

presenta Matlab.

Se inicializa los pesos y bias de cada capa y entonces la red esta lista para ser

entrenada y posteriormente simulada.
Ejempla [12]:

Para crear una red de retropropagacion de tres capas se lo realiza con el
siguiente codigo:

net=newff([-1 2;0 5],[3,2,1],{'tansing’,logsing’,'purelin’}, 'traingd’);
En esta instruccion se aprecia que la red creada consta de un vector de

entrada de dos elementos, posee tres capas. La primera capa con 3 neuronas

y funcion de transferencia tansing, la segunda con 2 neuronas y funcidn de



transferencia logsing, por Ultimo, la capa de salida con una sola neurona vy

funcion lineal purelin. La funcién de entrenamiento es traingd.
Se debe inicializar los pesos y umbrales antes de entrenar Ia red.

La funcidn de inicializacion predefinida de {a red es ‘initlay’ (net.initFcn="initlay’),
ésta permite a cada capa usar su propia funcidn de inicializacién. Ahora para
definir las funciones de inicializacién para la primera capa se usa las siguientes

lineas:

net.layers{t}.initFcn="initwb’; funcidn de inicializacién de la primera
capa.

net.inputWeights{1,1}.initFcn="rands’;, pesos que unen la entrada 1 con la

capat.
net.biases{1,1}.initFcn="rands’; bia de la capa 1 neurona 1.
net.biases{2,1}.initFcn="rands" bia de la capa 1 neurona 2.
net=init(net); inicializaciém de pesos y bias.

net.fayers{i}.initFcn determina fa funcién de inicializacion de cada capa, las

funciones comiUnmente usadas son: ‘initwb’ o ‘initnw’.

net.inputWeights{},j}.initFcn puede usar las funciories randémicas gue asignan

valores iniciales a los pesos entre un rango de -1 a 1.

Net.inputbiases({,j}.initFcn también suele usarse como una funcion randdmica.

Entrenamiento:

En general, los algoritmos de entrenamiento requieren que se defina los
siguientes parametros:

“ r r - ya . rd
> epochs, nlmero de épocas, el entrenamiento pararad si el nimero de

iteraciones es mayor al niimero aqui definido.

> show, indica cada cuantas épocas se desplegara informacién sobre el
entrenamiento. ‘



N/

goal, error meta, el entrenamiento se detendrd una vez que se ha

alcanzado este error.

v

time, tiempo, otra razén por la cual el entrenamiento puede detenerse si

el tiempo que ha durado el proceso ha excedido este valor [segundos].

Y

Ir, razdn de aprendizaje.

> Min_grad, minimo gradiente, si la magnitud del gradiente es menor a

este parametro, el entrenamiento cesa.

> Max_fail,

maximo valor de fracaso, es usado para mejorar la

generalizacidn de la red.

Los parametros mas importantes que deben ser ingresados son: epoch, goal,

show y Ir.

A continuaciéon se présenta una tabla que resume los algoritmos de

entrenamiento que presenta Matlab.

Funcién Descripcion

traingd Gradiente descendente basico. Respuesta lenta, puede ser
usado en el modo de entrenamiento incremental

traingdm |Gradiente descendente con momento. Generalmente mas
rapido que traingd. Puede ser usado en modo de
entrenamiento incremental.

traingdx | Velocidad de entrenamiento adaptivo. Mas rapido que traingd,
pero solo puede ser usado en modo de entrenamiento por
lotes (bach).

trainrp Retropropagamon elastica. Algoritmo simple en modo de
entrenamiento incremental con rapida convergencia y minimo
requerimiento de memoria.

traincgf | Algoritmo de gradiente conjugado Fletcher Reeves. Tiene
un requerimiento de memoria mucho menor que otros
algoritmos de gradiente desendente.

traincgp |Algoritmo de gradiente conjugado Polak — Ribiére.
Requerimiento de memoria ligeramente mayor que traingcf.
Convergencia mas rapida en algunos problemas.

traincgb |Algoritmo de gradiente conjugado de Powell — Beale.
Requerimiento de memoria ligeramente mayor a traincgp.
Generalmente de convergencia mas rapida.

trainscg |Algoritmo de gradiente conjugado escalado. Es el Unico
algoritmo de gradiente conjugado que no requiere encontrar . ﬁ
linealidad.

trainbfg

Método quasi — Newton BFGS. Requiere de memoria’




adicional para mantener la matriz Hessiana y tiene mas
trabajo computacional en cada iteracion, pero generalmente
converge en pocas iteraciones.

trainoss |Método de la secante en un paso. Es un arreglo entre los
métodos del gradiente conjugado y de quasi — Newton.

trainim Algoritmo Lavenberg — Marquardt. Es un algoritmo mas rapido
para redes de tamafo moderado. Tiene una reduccidén de
memoria apreciable cuando el entrenamiento es grande.

[trainbr Regularizacion Bayesiana. Es una modificacion del algoritmo

de entrenamiento Lavenberg — Maquardt. Reduce la dificultad
para determinar la arquitectura éptima de la red

Tabla 3.1

Algoritmo de entrenamienio para redes de retropropagacion en Matlab

Para entrenar una red utilizando cualquiera de los algoritmos de entrenamiento,

se invoca la funcidn ‘train’, ésta realiza el entrenamiento de acuerdo a

net.trainFcn y net.trainParam, se escribe la siguiente instruccion:

[net tr]=train(net,P,T)

donde:
P entradas a la red
T objetivo de |a red, por defecto = ceros

net nombre de la red

tr registro de entrenamiento (épocas y rendimiento)

Simulacion:

Finalmente se simula la red con el comando sim para comprobar los

resultados:

a=sim(net,P)




3.1.4 SINHJLAdION DEL SISTEMA MCSL — 100 (Motomatic Control System
| Laboratory) UTILIZANDO REDES NEURONALES

Existe una variedad de redes neuronales, la red de retropropagacion se utilizd
con excelentes resultados para simular ta maquina de induccion [10]. En este

caso se utiliza la misma réd para realizar la simulacion del sistema MCSL —100.
3.1.4.1 Construccién de la red neuronal de retropropagacién en Matlab

La red neurona'l a emplear para la simulacién del sistema MCSL — 100 se

representa en la figura 3.9.
La red neuronal esta compuesta por:

» Cuatro entradas

» La capa uno estd compuesta por seis neuronas, con una funcién de
transferencia ‘logsig’

» La segunda capa esta formada por una sola neurona, con funcion de
transferencia ‘purelin’

» Se tiene una salida a continuacién de la segunda capa.

En la inicializacién de pesos y umbrales se utiliza el método de Nguyen —
Widrow (initnw). La red neuronal es entrenada con el método de Relisient
Backpropagation (trainrp), los valores del vector de salida son asociados con &l

vector objetivo o deseado con el error del minimo cuadratico (mse).
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Figura 3.9
Red empleada en la simulacidn del sistema MCSL — 100.

3.1.4.1.1 Definicion de la red neuronal

Para crear una nueva red neuronal en Matlab se utiliza el comando:

» net=network
3.1.4.1.2 Numero de entradas y capas

De acuerdo al diagrama de la red propuesta (figura 3.9) el nimero de entradas

y el nimero de capas se define con los comandos:

» net.numlnputs=4;

» net.numlLayers=2;



3.1.4.1.3 Conexidn de umbrales

La presencia o ausencia de conexiones de umbrales, pesos de entrada, pesos

de capa, salidas y objetivos se representa con 1y O respectivamente.

Especificamente la primera y segunda capa tiene conexiones de umbrales en

el diagrama de Ia red neuronal, entonces se escribe el siguiente codigo.

» net.biasConnect(1)=1;

» net.biasConnect(2)=1;

3.1.4.1.4  Conexién de pesos de entraday de capas

Se conecta cada una de las entradas a la primera capa con el siguiente cédigo.
» net.inputConnect(1,1)=1;

» net.inputConnect(1,2)=1;

» net.inputConnect(1,3)=1;

» net.inputConnect(1,4)=1;

3.1.4.1.5 Conexion a la salida y valores — objetivo

Se conecta la capa dos a la salida de la red neuronal con esta linea de cadigo
» net.outputConnect=[0 1];

Y la conexién del objetivo con el cédigo.

» net.targetConnect=[0 1];

El valor objetivo de la capa 2 sera comparado con la salida de la capa dos para
generar un error que serd usado cuando se esté ejecutando Ia red neuronal, o

cuando se esté actualizando la red neuronal durante el entrenamiento o la
adaptacion.



3.1.4.1.6 Numero de salidas y valores — objetivo

Estos valores son solo de lectura (read — only) y se los puede visualizar -al

escribir net y al pulsar enter.

numOutputs: 1 (read-only)

numTargets: 1 (read-only)
3.1.4.1.7 Entradas
Para ver el arreglo de la estructura de entrada se escribe:
» net.inputs
ans =
[1x1 struct]
[1x1 struct]
[1x1 struct]

[1x1 struct]

La siguiente linea de cédigo indica las propiedades asociadas con la primera

entrada

» net.inputs{t}

ans =
range: [4x2 double]
size: 4

userdata: [1x1 struct]

Para especificar el rango de los valores de las entradas se escribe.
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» net.inputs{1}.range=[0 7,0 20;0 20:0 20j;
3.1.4.1.8 Capas

Al escribir la siguiente tinea de cddigo se puede ver las propiedades asociadas

con la primera capa.
» net.layers{1}

Se escribe las siguientes lineas de codigo para cambiar el tamaro de la capa a
6 neuronas, su funcion de transferencia a logsig, y su funcién de inicializacién
a la funcién Nguyen — Widrow como lo requiere el diagrama de la red neuronat

propuesta.

» net.layers{1}.size=6;
» net.layers{1}.transferFcn="logsig’;

» net.tayers{1}.initFcn="initnw’;

La segunda capa tiene una neurona, la funcidn de transferencia es purelin, y

es inicializada con initnw entonces se tiene:

» netlayers{2}.size=1;
» net.layers{2}.transferFcn="purelin’;

» net.}ayers{Q}.initFCn:‘initnw';

3.1.4.1.9 Salidas y valores — objetivo

Para visualizar |a salida y valor — objetivo se escribe.
» net.outputs

ans =

[1 [1x1 struct]

» net.targets



ans =
1 [1x1 struct]

3.1.2.1.10 Funciones de la red neuronal

Se establece la funcién de inicializacion como inittay con el siguiente codigo

» net.initFen='"initlay’;

También se establece la funcidon de desempeno a mse (mean square error) y la

funcién de entrenamiento a trainrp (Relisient Backpropagation).

» net.performFcn="mse’;

» net.trainFen="trainmp*

» net.trainParam.epochs=2000;
» net.trainParam.goal=0.01;

» net.trainParam.show=50:
3.1.4.2 Funcionamiento de la red neurohal
3.1.4.2.1 Inicializacidn

Se inicializa la red neuronal con funciones randémicas para tener valores

aleatorios en su inicio.

» net.inputWeights{1,1}.initFcn="rands";
» net.layerWeights{1,1}.initFcn="rands":
» net.biases{1,1}.initFcn="rands":
» net.biases{2,1}.initFcn="rands"

» net=init(net);



3.1.4.3 Entrenamiento de la red neuronal

El vector de entrada debe estar en el modo de conjunte de datos (batch mode)
[10]. Para el entrenamiento es necesario dos vectores; el de entrada y el de

salida.

Voltaje de salida al tiempo t

V0=[00.4142634449545766.16.26.2626.26.2]

Voltaje de salida al tiempo t —1

V1=[04142634449545766.16.26.26.26.26.26.2]

Voltaje de entrada al tiempo t

Vin = [0 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20];

Voltaje de entrada al tiempo t — 1

Vin1 = [20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20];
Voltaje de entrada al tiempot—2

Vin2 = [20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 207 ;

El vector P de entrada resulta de la combinacién en secuencia de vectores

consecuentes de V1, Vin, Vin1, Vin2.

» P= {[0.4;'0; 20; 20 ][1.4; 20; 20; 20 ][2.6; 20; 20; 20 1...[6.2; 20; 20; 20}

El vector de salida T de salida .de la red neuronal esta dado por:

» T={004142634449545766.16.26262626.2}

Con los valores de P y T que corresponden a los obtenidos del la mediciones

del Motomatic con realimentacién de velocidad, se procede a simuiar la red

neuronal.

» Y=sim(net,P)
Y =



Columns 1 through 6 |
[3.8811e-006] [0.3630] [1.5452) [2.5037] [3.1908] [4.2788]
Columns 7 through 12

[4.9627] [5.3977] [5.8420] [5.9904] [6.1383] [6.1383]
Columns 13 through 16

[6.1383] [6.1383] [6.1383] [6.1383]

Se procede a configurar los pardmetros de entrenamiento de la red neuronal,

con el siguiente codigo se puede observar dichos parametros:

» net.trainParam
ans =

epochs: 2000
show: 50

goal: 0.0100
time: Inf
min_grad: 1.0000e-006
max_fail: 5
delt_inc: 1.2000
delt_dec: 0.5000
delta0: 0.0700

deltamax: 50

Todos estos parametros son propensos de cambios con su respectiva linea de
codigo [11].

Posteriormente se entrena la red con siguiente cddigo
» net=train(net,P,T);

Se observa el entrenamiento en la ventana de comandos de Matlab.



TRAINRP, Epochfr 0/2000, MSE 10.0937/0.01, Gradient 18.3024/1e-006
TRAINRP, Epoch 50/2000, MSE 0.078669/0.01, Gradient 0.550605/1e-006
TRAINRP, Epoch 100/2000, MSE 0.0552871/0.01, Gradient 0.276856/1e-006
TRAINRP, Epoch 150/2000, MSE 0.0528667/0.01, Gradient 0.1606759/1e-006
TRAINRP, Epoch 200/2000, MSE 0.0526312/0.01, Gradient 4.46072/1e-006
TRAINRP, Epoch 250/2000, MSE 0.0413126/0.01, Gradient 0.102067/1e-006
TRAINRP, Epoch 300/2000, MSE 0.0327837/0.01, Gradient 0.612294/1e-006
TRAINRP, Epoch 350/2000, MSE 0.0263793/0.01, Gradient 0.43644/1e-006
TRAINRP, Epoch 400/2000, MSE 0.0192549/0.01, Gradient 0.164681/1e-006
TRAINRP, Epoch 450/2000, MSE 0.0139381/0.01, Gradient 0.30179/1e-006
TRAINRP, Epoch 500/2000, MSE 0.0122925/0.01, Gradient 0.113125/1e-006
TRAINRP, Epoch 550/2000, MSE 0.0109965/0.01, Gradient 0.194821/1e-006

TRAINRP, Epoch 598/2000, MSE 0.00992915/0.01, Gradient 0.199753/1e-006
TRAINRP, Performance goal met.

En la figura 3.10 se aprecia el entrenamiento de la red neuronal.

Figura 3.10

Desemperio en el entrenamiento de la red.



3.1.4.4 Simulacion

3.1.4.4.1 Simulacién del Motomatic con realimentacion de velocidad en respuesta a

una entrada paso.
Se puede simular ia red neuronal con el comando:

»Y=sim(net,P)

Y =

Columns 1 through 6

[-0.0544] [0.4697] [1.4259] [2.5614] [3.1757] [4.2392]
Calumns 7 through 12

[4.9481] [5.3968]) [5.8487] [5.9978] [6.1455] [6.1455]
Columns 13 through 16

[6.1455] [6.1455] [6.1455] [6.1455]

Con éstos valores podemos realizar una comparacion (grafico 3.11), entre los

valores — objetivo del vector T (rojo) y los valores simulados del vector Y (azul).

Figura 3.11

Simulacién del Motomatic con realimentacion de velocidad en respuesta a una entrada

paso.



3.1.4.4.2 Simulacidn del Motomatic con realimentacidn de posicidn en respuesta a una

entrada paso.

En este caso se sigue el procedimiento anterior, con los nuevos datos en

entrada y salida de lo cual nos da como resultado la gréafica 3.12.
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Figura 3.12
Simulacion del Motomatic con realimentacién de posicién en respuesta a una entrada

paso.



DESARROLLO DE SOFTWARE EN MATLAB PARA LA
SIMULACION DEL MOTOMATIC



4.1 INTRODUCCION

Para el desarollo del software se utiliza un computador con las siguientes

caracteristicas o compatible.

» Procesador 486 o superior
» Memoria Ram de 16 Mb

» CD ROM

» Monitor SVGA o superior

» Sistema operativo Windows 95, 98, 2000 o millentum

En dicho computador se dispone del programa Matlab 5.3 previamente
instalado, necesario para el desarrollo de la simulacidon de la maquina de
corriente continua (sistema MCSL — 100), también se utiliza la libreria de redes

neuronales propio de Matlab.
4.1.1 PANTALLAS DEL PROGRAMA

El programa desarrollado posee dos pantalias de presentacion. Para ingresar al

programa principal se digita en la Ventana de Comandos de Matlab:
» programya_principal

Dicho comando despliega la primera pantalla que tiene la Unica opcidn de
entrar, esta opcion despliega la segunda pantalla de presentacion en la que se
presenta dos opciones: la primera (siguiente) dara inicio al programa principal,
mientras que la segunda (salir) da la oportunidad al usuario de salir del

programa.



En estas pantalias el usuario tiene la opcién de salir del programa o de

continuar con los iconos respectivos. Si el usuario decide seguir en el

programa, éste entra en un menl que se expone a continuacion.
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En este mend se tiene la opcidn de simular la maquina de corriente continua
regulada por voltaje armadura (sistema MCSL — 100) mediante modelacion,

sidentificacién y redes neuronales.

Si se escoge la opcion de modelacidn se entra a la pantalla:




En esta pantalla se tiene las opciones de mostrar: la funcidn de transferencia
del Motomatic en lazo abierto, la respuesta a una funcidn paso con

realimentacion de posicion y velocidad.

Si se escoge la opcidn de identificacion se presenta la pantalla:

En la cual se puede ingresar a realizar identificacion en el tiempo o paramétrica

discreta

En la identificacion paramétrica discreta se ingresa al programa de minimos
cuadrados ordinarios y recursivos en el cual se puede escoger el sistema que
se desea identificar, es preciso especificar el orden del modelo que se desea
obtener ya que en esta pantalla existen tres opciones: 1er orden, 2do orden y
3er orden. Con todos estos parametros seleccionados se procede a presionar
el icono gue desee ya sea ordinario o recursivo, que son los algoritmos con los

cuales se obtienen las constantes at,...,an,b1,...,bn del modelo discreto.
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Se presenta la comparacion de los modelos reales e identificados.
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La Gltima alternativa del men( principal es la simulacidon de la maquina de
comiente continua controlada por voltaje de armadura mediante redes

neuronales.

En la simulacion del Motomatic por medio de redes neuronales, se debe

entrenar la red neuronal para posteriormente proceder a simular los sistemas

propuestos.

4.1.2 DESARROLLO DEL SOFTWARE

4.1.2.1 Desarrollo de una pantalla del ment

Matiab permite desarrollar de manera simple un conjunto de pantallas con
botones, mends, ventanas, etc., que permite utilizar de manera muy simple
programas realizados en el entorno Windows. Este conjunto de herramientas

se denomina interface grafico.

El comando GUIDE permite realizar interfaces de usuario de una forma muy

comoda y sencilla.
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Los graficos en Matlab tienen una estructura jerdrquica formada por objetos de

distintos tipos. Esta jerarquia tiene forma de arbol, con el aspecto mostrado en

la figura 4.1.
Pantalls
(sarzamd
Yentana Yeitale 2
ifigurs) gy
T
| I [ 1 |
Ejzs | Ejzs 2 Controles Kemis ld=n0s eonta,
iarss) faxssi fubzcatrol) {uinvzal) {uirontsdnr )
i
[ I 1 I I ]
Linzag Restdvautlos | | Supaiiciss Texts Imagen Faligone
{linz} {ractonghs) § dufao2) flaay {Inget {pozhd

Figura 4.1
Jerarquia grdfica de Matlab

Segln se muestra en la figura 4.1,el objeto mas grande es la pantalla. Este
objeto es la raiz de todos los dem3as y solo puede haber un objeto pantalla. Una
pantalla puede contener una o méas ventanas (figures). A su vez cada una de
las ventanas puede tener uno o mas ejes de coordenadas (axes) en los que
presentan otros objetos de més bajo nivel. Una ventana también puede tener
controles tales como botones, barras de desplazamiento, botones de seleccion
o de opcidn, etc. Finalmente, los ejes pueden contener los seis tipos de
elementos graficos que permite Matlab: lineas (line), rectangulos (rectangle),

poligenos (patches), superficies (surface), imagenes (image) y texto (text).
4.1.2.1.1 Ejemplo de la creacién de una pantalla
Para la creacidn de cualquier pantalta se inicia digitando el comando GUIDE,

este despliega: una pantalla que lleva el nombre de figura N° 1 por defecto
(figura 4.2) y el panel de control (figura 4.3).



Figura 4.2
Pantalla de Matlab

Figura 4.3
Panel de control
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En el panel de control se dispone de todas las herramientas necesarias para

disefiar un interface grafico, ya qué en la pantalla que se creo se puede ir

insertando una o mas ventanas simplemente con desplazarles del panel de

control a ta nueva pantalla. Es conveniente conocer como editar algunas

propiedades de los objetos de Matlab como por ejemplo:

»

»

>

»

»

»

»

Color del objeto (BackgroundColor). Controla el color del objeto. Por
defecto este suele ser gris claro aunque este puede tomar variocs
colores. ,

Accién a efectuar por el comando (CallBack). Este comando especifica
la accidn a efectuar por Matlab al actuar sobre el éontrol. Se trata de una
expresion u ordeh, almacenada en una éadena de caracteres o en una
funcion, que se ejecutara al activar el control. CallBack sirve también
para llamar otras pantallas que estén gravadas con la extensién .m.
Control activado / desactivado (Enable). Este comando permite
desactivar un control, de tal forma que una accién sobre el mismo (por
ejemplo, apretar sobre el mismo con el ratén) no produce ningln efecta.
Posicién del objeto (Position). En esta opcién se determina la posicion y
el tamaifio del control dentro de la pantalla nueva.

Nombre del objeto (String). Esta opcion define el nombre que aparecera
en el control. Cuando el control sea una opcién de menl desplegable
(popup menu), fos nombres se sitdan en el orden dentro del string,
separados por un caracter barra vertical ().

Tipo de control (Style). Esta opcidn puede tomar los siguientes valores:
pushbutton, toggiebutton, radiobutton, checkbox, slider, edit,
popupmenu, list, frames y text.

Visible (Visible). P.uede tomar dos valores: on / off. Indica si el control es

visible o no en la ventana.

Una mejor descripcion de los diferentes tipos de controles se puede observar

en la ayuda de Matlab. La utilizacién de cada uno vendra dada en funcién de

sus caracteristicas y aplicaciones.
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Las propiedades mencionadas anteriormente se las puede visualizar si se
realiza un doble clic en el objeto a editar. Las propiedades de los objetos se

muestran en el editor de las propiedades de los graficos (figura 4.4).

BusyhAction:
ButtonDownFen :
CDhata: []
Callback: '’
Children: [0xl double]

Figura 4.4
Editor de propiedades

Finalmente se grava la pantalla con un nombre, el mismo que por defecto tiene
extensidon .m esto significa que se la puede ejecutar desde la ventana de

comandos de Matlab.

4.1.2.2 Rutina para el grifico de la respuesta a un escalén para el sistema con

realimentacion de velocidad

La rutina a implementar se basa en el modelo a diagrama de bloques expuesto
en el capitulo uno. Utilizando los comandos respectivos propios de Matlab se

tiene la siguiente rutina:
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Rutina rfprv

g=tf([4.882e5],[1 1334 1.921e4]);
Kg=0.148;

G=feedback (g, Kqg) ;

step (G)

Para el sistema con realimentacion de posicidon se realiza el mismo

procedimiento antes mencionado.

4.1.2.3 Rutina de identificacidn

En la rutina de identificaciéon es necesario ingresar: un vector de informacion
u(k), vector de salida y(k) y el orden del sistema. Para aplicar los respectivos

algoritmos y obtener el modelo discreto del sistema ingresado.

Rutina minimos_cuadrados

“Escuela Politécnica Nacional
iProyecto de Titulacién
-Algoritmo Minimos Cuadrados
‘Herna&n Patricio Jacome Granizo

close all
msgbox ('Algoritmo para Minimos Cuadrados Ordinarios y
Recursivos', 'Patricio Jacome');
entrada = input({'\nIngrese el (vector de informacidén u(k)l: ');
salida = input{'Ingrese el ([vector de salida v(k)}: ');
oxrden = input('Ingrese el orden del modelo: ');
size(entxada); k = ans{(2); b = 0; ¢ = 0;
% formacion de X
iff orden ==

al=entrada (:,1:k-1);

bl=salida{:,1:k-1);

x=[bl;al]l;
else
if orden ==

al=entrada(:,2:k-1);
aZ=entrada{:,1l:kx-2);
bl=salida(:,2:%x-1);
b2=salida(:,1l:k-2);
x=[{bl; b2;al; a2];
else
if orden ==
al=entrada(:,3
a2=entrada(:, 2:
a3=entrada (:,1
bl=salida(:,3:k-1
b2=salida(:,2:k-2);
b3=salida(:,1:k-3);
x=[{bl; b2 ;b3;al; a2;a3];
else
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if orden ==

al=entrada(:,4:k-
a2=entrada(:,3:k—
a3=entrada(:,2:k-
ad=entrada(:,1l:k-
bl=salida(:,
b2=salida(:,

4

1)
2);
3);
’ 4);
4:k-1);
3:k-2);
2:k-3);
1
3

b3=salida(:

bé4=salida(:

x=[bl; b2 ;b

else

if orden == 5
al=entrada(:,
az=entrada(:,
a3=entrada(:,
ad=entrada(:,
aS=entradal(:,
bl=salida(:,5:
b2=salida(:,4:
b3=salida(:,3:
bd=salida(:,2:
b5=salida(:,1.k—5
x=[bl; b2 ;b3;b4;b5;al; a2;a3;a4:b5];

else
msgbox ('Solo hasta orden S','E R R O R');
return

end

end
end
end
end

k_
:k-4);
;b4;al; a2;a3;a4d];

y=salida(:,orden+l:k);
Y=transpose(y);
X=transpose (x) ;

iMinimos Cuadrados Ordinarios
teta=inv (x*X) *x*Y;
fprintf (\nMinimos Cuadrados Ordinarios\n')
if orden == 1
forintf(’'al = %f',~teta(l,:));
fprintf('\nbl = %2£f\n’,teta(2,:));

else
1f orxden ==
fprintf(ral = &f',-teta(l,:));
fprintf('\na2 = wf',~-teta(2,:));
ﬁthfwhml=%fhtdﬁﬁ,ﬂh
fprintf ('\nb2 = 2f\n',teta(4,:)):
else

if oxrden ==
fprintf('al = &f',-teta(1,:));

fprintf('\na2 = 2£',-teta(2,:))

fprintf ('\na3 = *£f',~teta(3,:));

fprintf ('\nbl = %f',teta(4,:));

fprintf ('\nb2 = &f! ,teta(S )),

fprintf (*\nb3 = $£f\n',teta(s6,:));
else

if orden == 4

fprintf('al = %f',—-teta(l,:));
fprintf(*\na2 = %f' ~teta(2,:));



fprintf ('\na3

fprintf(*\na4 =

fprinkf ('\nbl
fprintf (* \nb2
fprintf ('\nb3
fprintf (!'\nbd

else

fprintf('al =
fprintf (*\na2
fprintf ('\na3
fprintf ('\na4

(!
fprintf ('\nas =
(' = %f',

fprintf ("\nbl
fprintf (*\nb2
fprintf ('\nb3
fprintf ('\nb4
fprintf ('\nbS

end

end
end
end

I n

I oe

I n

o

fl

3£, ~teta (3,
:f‘,—teta(
f‘,teta(5,<
:f', tetal(b,
8f', teta(?
if\d ,teta(
,—teta(l
%f’,—teta(Z
$£',-teta(3
2f',—teta(4d
3£, ~teta(5
teta(6,
3£, teta (7
$f',teta(8
%', teta(9
$f\n’ ,teta(

iMinimos Cuadrades Recursivos

alfa=100;

I=eye (2*oxden) ;

P=alfa*I1; teta—zeros(2*orden,l),

for i = 1:1:

k—orden

L =P * x(:,1) *inv(1l+
e=Y (i, :)—=X (i, :)*teta;
teta=tetatL*e;

P=( (eye (2*oxrden)-L*X (i,

end

forintf ("\n\nMinimos

K (i

;1)

)
:)
:)
1)
10

* P * ox(:

1)) *P)/0.95;

if orden ==
fprintf(tal = %f',—-teta(l,:)):
fprintf ('\nbl = %£f\n',teta(2,:));
else
if orden == 2
fprintf('al = ',—teta(l,A)),
fprintf(‘\naZ = 2f',~teta(2,:));
fprintf('\rkl = -£', teta(3, ))

fprintf ('\nb2

it

else

if oxrden == 3
fprintf('al = %£’
fprintf('\na2 =
fprintf('\na3 =
fprintf ('\nbl =
fprintf ('\nb2 =
fprintf ('\nb3 =

else
if orden ==

fprintf (tal =
fprintf ('\na2
fprintf ('\na3
fprintf ('\na4
fprintf ('\nbl

“f\n',teta (4,

)
)

—teta(l,-)),
—teta(2

$£,
Bf!
3£,
*:f'

E il

nn

fprintf {'\nb2 =
fprintf ('\nb3 =

teta (4 .)
teta (5, :)
5f\n', teta (6,

41
s

n..-C]

ef!
PR
L

,—teta(l,

:)
,—teta(3,:)
)
)

,~teta(2

,—teta(3,

£!,-teta (4,
,teta (s,
,teta (6,
,teta (7

7

)i
) ;

1))
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1))

))

Cuadrados Recursivos\n')

107



fprintf ('\nh4
else
fprintf ('al = %f',~-teta(l,:));
fprintf ('\na2 “E£',—teta(2,:}
fprintf ('\na3 3f',-teta (3, :)
fprintf ('\nad RfY, -teta(4 2)
fprintf ('\nab 3£, -teta(5s,:)
) s
) :
)i
):

3f\n',teta(s8

I o

o

1l

fprintf('\nbl = %f', teta (s, )
fprintf ('\nb2 = $£&',teta(7,:)
fprintf('\nb3 = %f',teta(8, :)
fprintf('\nb4 = %£',teta(9,:)
fprintf('\nb5 = $£f\n’,teta (10
end
end
end
end

F1))

)I
)/
):
) s

7

2

Esta misma rutina es implementada en el programa principal.

4.1.2.4 Rutina para redes neuronales
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Para redes neuronales se tiene primeramente que definir: el numero de capas,

el ndmero de neuronas por capa, el grado de conectividad y el tipo de

conexiones entre neuronas. Para poder configurar todos los parametros, como

se tiene a continuacion.

Rutina iniciar

Creacién de una nueva red neuronal en Matlab.

net=network;
NUmero de entradas y capas.

net.numInputs=4;
net.numlayers=2;

Conexion de umbrales.

net.biasConnect (1)=1;
net.biasConnect (2)=1;
net.biasConnect=[1;1];

Conexion de pesos, de entrada y de capas.

net.inputConnect (1l
net.inputConnect (1
net.inputConneckt (1
net.inputConnect (1
net.inputConnect={
net.layerConnect (2,1
net.layerConnect={0

=~ o~~~



Conexidn a la saiida y valores objetivo.
net.outputConnect=[{0 11;

Conexion del objetivo con el cadigo.
net.targetConnect={0 1];

Especificacidn del rango de los valores de las entradas.
net.inputs{l}.range=[0 7; 0 20; 0 20, Q0 20];
Tamano de cada capa.

net.layers{l}.size=6;
net.layers{2}.size=1;

Funcién de transferencia e inicializacion de cada capa.
net.layers{l}.transferFcn='1logsig’';
net-layers(l}.Lnithn=‘initnw';
net.layers{2}.transferFcn='purelin’';
net.layers{2}.initFen="'initnw';

Funcion de desempeﬁo y de entrenamiento.

net.initFen='initlay"';
net.performFcn='nse';

Numero de iteraciones al entrenar.

net.trainParam.epochs=2000;

fteraciones entre las cuales se observa el progreso.

net.traiéParamAShow=50;

Tipo de entrenamiento de la red.

net.trainFen="trainrp';

Inicializacién de la red neuronal con funciones randdémicas.
net.inputWeights{1l,1}.initFcn="'rands';
net.layerWeights{2,1}.initFcn="'rands"';
net.biases{l,1l}.initFen='rands’';
net.biases{2,1}.initFcn="'rands"';

net=init (net) ;

Llamada a la subrutina datos.

datos

Meta de desempeno

net.trainParam.goal=(0.1"2);

109
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Para comprobar el funcionamiento de |a red, se realiza simulacion
Y=sim{net,P) ;
Se entrena la red.

net=train (net,P,T);

Subrutina datos

zVoltaje de salida al tiempo t

Vo = [0 0.2 0.6 2 3 48 10 11 10.8 10 7 5 4.4 4.2 4.8 5.4 6.2 7.2 8.4
8.4 7.8 6 5.4 5.2 5.4 5.8 6.8 7.2 7.47.6 7.4 7 6.4 6 5.86 6.2 6.4
6.6 6.8 6.8 6.8 6.8 6.8];

:Voltaje de salida al tiempo t - 1

VvVl = (0.2 0.62 348 10 11 10.8 107 5 4.4 4.2 4.8 5.4 6.2 7.2 8.4
8.4 7.8 6 5.4 5.2 5.45.86.87.27.47.67.476.4615.86 6.2 6.4
6.6 6.8 6.8 6.8 6.8 6.8 6.8];

:Voltaje de entrada al tiempo t
. T

Vin = [0 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
201 ;

Volraje de entrada al tiempo t - 1

Vinl = (20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
2015

Voltaje de entrada al tiempo t - 2

Vin2 = [20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
201

Datos = 1:1:45;
Q = length(V0);
for i=1:Q
PL(L)={(V1{i); Vin(i); Vinl(i); Vin2(i)]}:
end
cerox = zeros(l,Q);

ceronx = con2seqf{cerox) ;

P = (Pl; ceronx; ceronxX; Ceronx);
T = con2seq(V0);



Finalmente se simula la red neuronal y compara con los datos medidos

A

Rutina simula :

Y=sim(net, P);

Tobj=[T{:}]:

Ysim=[Y{:}];

plot (Datos,Tob], 'r',Datos, ¥sim, 'b')

xlabel ('Datos');

ylabel ('Voltaje de Salida [V]');

title('Simulacidén del Voltaje de Salida del MOTOMATIC!);

111



RESULTADOS Y EVALUAGION DE LAS DIFERENTES
METODOLOGIAS
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5.1 RESULTADOS DE LA MODELACION
5.1.1 SISTEMA MCSL — 100 CON REALIMENTACION DE VELOCIDAD

Al realizar la simuiacion del diagrama de blogues (figura 5.1) del sistema
MCSL — 100 con realimentacién de velocidad en respuesta a una entrada paso
unitario se observa que el sistema propuesto es no oscilatorio (figura 5.2). La
realimentaciéon se la realiza con el comando feedback, por medic de un

- tacometro (Kv=0.148).

Molor
Vin 4.882*10° Vout
+ s +1334 *s54+1.921*10*

X,

Tacometro

Figura 5.1

Diagrama de blogues del sistema MCSL — 100 con realimentacion de velocidad

En la figura 5.2 se aprecia la comparacion entre la simulacion del diagrama de
bloques del Motomatic con realimentacién de velocidad (color azul) y la gréafica

de los datos tomados experimentalmente de dicho sistema.

De la figura 5.2 se puede decir que las graficas no coinciden y es debido a que
los experimentos realizados para determinar el modelo a diagrama de bloques
se lo realizo tiempos atras, razén por la cudl en la actualidad dicho modelo no

va a tener las mismas caracteristicas.

Sin embargo como se aprecia el orden del modelo no cambia. Se debe

considerar en todo caso que existe imprecision en las mediciones.



Figura 5.2

Simulacion del diagrama de bloques del sistema MCSL — 100 con realimentacion de
velocidad

512 SISTEMA MCSL —100 CON REALIMENTACION DE POSICION

En este caso se procede de igual forma que para el sistema anterior, con la
diferencia que el diagrama de bloques es un poco mas complejo (figura 5.3) ya

que posee una etapa de integracion y otra de reduccidon de velocidad.

~Este sistema es oscilatorio amortiguado, posee un sobre pico pronunciado y un

tiempo de establecimiento pequerio.

En la grafica 5.4 se aprecia la comparacion de la simulacién del diagrama de

bloques (color azul) con los datos medidos (color rojo).
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Figura 5.3

Diagrama de blogues del sistema MCSL — 100 con realimentacion de posicién
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Figura 5.4

Simulacion de diagrama de blogues del sistema MCSL — 100 con realimentacion de
posicidén

De la figura 5.4 se aprecia, que existe un retardo del sistema real (color rojo)
con réspecto al sistema simulado (color azul), debida a las no linealidades del

motor vy a la interfase de los elementos de transmision de movimiento [13], en el



reductor de velocidad debido a la banda de transmisidn y a los acoples entre el

motor y el reductor de velocidad.

En la banda de transmisidn hay un rozamiento debido al seguimiento a bajas
velocidades rozamiento stip — slip, que se debe al efecta Stribeck [14]. Esto

provoca un retardo en el tiempo.

Para los acoples, del modelo integrado de friccién de las propiedades
dependientes del tiempo nos interesa la friccion estéatica creciente con aumento

del tiempo dwell (tiempo que gasta una juntura en la condicion de pegado) [14].

Todo esto se debe tomar en consideracion ya que sé esta analizando un
modelo real, y de lo expuesto anteriormente se tiene que se debe introducir no

linealidades al modelo del sistema.

La frecuencia de oscilacion también cambia como se ve, debido a las no
linealidades, pero como éste sistema se atenta no ponemos atencién a la

frecuencia de oscilacion.

La no-linealidad del motor a causa del amplificador no es muy sensible ya que

no afecta al sistema MCSL — 100 con realimentacion de velocidad.

Existen formas de compensar y disminuir el efecto stip — slip [14]. Pero en este

trabajo no se lo realizara ya que es un tema muy extenso.

5.2 RESULTADOS DE LA IDENTIFICACION

5.2.1 EN TIEMPO
5.2.1.1 Sistema MCSL —100 con realimentacion de velacidad

Al identificar en el tiempo el sistema propuesto dié como resultado:

! t
C(t)=6,2—753,8534056* ¢ %01624857 | 51 3890632 % ¢ 001231533
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Donde C(t) representa el voltaje de salida, y si realizamos la grafica del modelo

real vs. el modelo identificado se tiene la figura 5.5.

Figura 5.5

Identificacidn en tiempo del sistema MCSL — 100 con realimentacion de velocidad

En la figura 5.5 se observa que existe una region en donde las dos graficas
(modelo real e identificado) no coinciden, esto se debe a que los datos tomados
para él Motomatic no son muy buenos. Sin embargo esta aproximacion es

aceptable.

5.2.1.2 Sistema MCSL — 100 con realimentacién de posicion,

En éste sistema, al ser oscilatorio amortiguado no se puede aplicar el mismo
método de identificacion anterior (método de determinacidén de las constantes
de tiempo). Para este caso al sistema se lo debe aproximar a un sistema de

segundo grado oscilatorio amortiguado:
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G(S): 5600

s% +8s+849.7

Figura 5.6
Identificacion en tiempo del sistema MCSL — 100 con realimentacién de posicidn
La grafica muestra una aproximacién aceptable del modelo identificado con el
modelo real, pero el modelo identificado esta retrasado un tiempo Td con
respecto al modelo real por las no linealidades existentes, entonces es
conveniente utilizar la aproximacion de segundo orden de Padé [4],

determinando un retardo promedio.

Para una aproximacion de Padé de segundo orden:



j‘d e (1d*s)

o=5Td — 2 8
ki * )2
L 12 s+(Td 5)

2 8

Para Td=0.1 se tiene:

2
1_0.1*s+(0.1*s)

—-5*0, Z
es 1 .

9 g 0.01*s*—04*s5+38

1
2 8

Entonces el modelo final es:
5600 e

Gls)= s* +85+849.7 ¢

5600 *0.01*52—0,4*5 +8

0.1%s (0.1*s)? 0.01%s*+0.4%5+8
+ +

Gls)

T2 485+ 8497 0.01*s2+04%5+8

Del cual si se realiza la grafica se tiene:

1
1
1
]
I

Figura 5.7
[dentificacion en tiempo del sistema MCSL — 100 con realimentacién de posicion y

aproximacidn de segundo grado de Padé.




522 MINIMOS CUADRADOS
5_2.2.1 Sistema MCSL — 100 con realimentacién de velocidad

Para este método solo es necesario tener el vector de informacién, el vector de
salida y conacer de antemano el orden del sistema para obtener el madelo
discreto con la aplicacién de fa rutina minimos_cuadrados. Con todos estos

parametros se tiene que el modelo discreto es:

(k) = ~0.92(k — 1)+ 0.133(k — 2)+ 0.05 2(k — 1)+ 0.02(k ~ 2)

Respuesta a una funcidén paso

—y(k)_real
—y(k)_ident

—  Datos (k)
15

Figura 5.8
Modelo discreto del sistema MCSL — 100
El modelo discreto (color marrén) se observa que es bueno para el rango de
valores establecido previamente, pero si se comienza a salir de dicho rango la
curva se va deformando un poco. Otra acotacion es que el modelo discreto
tarda un pequeno tiempo en ajustarse a la grafica de los datos medidos ya que
como el sistema es de segundo orden debe esperar que existan los valores de

y(0) y y(1), para comenzar a calcular los siguientes valores de la salida.
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5.2.2.2 Sistema MCSL — 100 con realimentacién de posicién

En este caso se procede como en el caso anterfor y se tiene el siguiente

modelo discreto:

(k) =—1.19(k —1)+0.32y(k —2)+ 024 y(k —3)+ 0.034 22(k — 1) +0.034 22(k —2) +0.052 ;1_(;(—3)

Respuesta a una funcidén paso

12

10 A

’ AN

——y(k)_real
4 - —y(K)_ident

0 ; . . : . Datos (k)

Figura 5.9
Modelo a'iscrero del sistema MCSL — 100

En la comparacion del modelo real (color azul) y el modelo identificado (color
marron) se tiene que el modelo identificado trata de seguir al modelo real pero

como para este sistema los datos medidos no son muy buenos y es un sistema

/

El grafico dé los modelos discretos se los realiza sobre la base de la tabla de

con no — linealidades la apraximacién es aceptable.

datos, aplioéndo el respectivo modelo de cada sistema, para valores discretos
de K (Anexo 1).

-t



53 RESULTADOS DE LA SIMULACION CON REDES
NEURONALES

53.1 SISTEMA MCSL —100 CON REALIMENTACION DE VELOCIDAD

La simulacién mediante la red neuronal se presenta a continuacion:

Figura 5.10

Simulacion mediante redes neuronales del sistema MCSIL — 100

Donde el modelo real (color rojo) y modelo simulado (color azul) son

practicamente idénticos.

532 SISTEMA MCSL—100 CON REALIMENTACION DE POSICION

Al aplicar la misma estructura de red neuranal y simular este sistema se tiene la

figura 5.11

De donde se ve que la red neuronal en el comienzo trata de seguir la sefial de

referencia o sedal objetivo (color rojo), perc como la sefial no es muy buena ya
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que tiene cambios bruscos a causa de que los datos de medicidn no son muy

buenacs, ta red neuronal no tiene un buen desempeno.

Figura 5.11

Simulacidén mediante redes neuronales del sistema MCSL — 100
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6.1 CONCLUSIONES
6.1.1 GENERALES

La simutacién es de gran importancia en el campo de Control Automatico ya
que si se tiene el modelo de cualquier planta, se puede implementar diferentes
técnicas de control, para de esta manera tener alternativas de control en

cualquier proceso.

La simulacién es un medio de verificacidn tante de modelos como de técnicas
de analisis y disefio. Generalmente se realizan comparaciones entre

experimentos reales y simulacion para validar un modelo.

En este caso se implementd tres tipos de simulacion: por modelacion,
identificacion y redes neuronales. Dando como resultado que para los sistemas
propuestos la técnica de redes neuronales es la que mejor se aproxima al

modelo real; aungue por identificacién se tiene modelos aceptables.

Los objetivos del proyecto de titulacion se cumplieron a cabalidad ya que se
empleoc modelacidn, identificacién y redes neuronales para la maquina de
corriente continua regulada por voltaje de armadura de los cuales se realizé la
comparacion de los diferentes métodos de simulacion, para posteriormente

realizar un software implementando lo descrito anteriormente.

6.1.2 PARTICULARES

El modelo obtenido mediante principios de ingenieria (modelacion) es bien

elaborado porque toma en cuenta la dinamica de fa maquina.

Para la simulacidon mediante modelacion se tiene que este método es muy

laborioso, ya que se necesita conocer todos los parametros del sistema a :

analizar. N



124

Las técnicas de identificacion dan resultados bastante buenos, aunque su

exactitud se deteriora al trabajar con un modelo mas complejo.

En el método de identificacidn se podria decir que no es tan complicado su
implementacion, sin embargo se debe tener una buena herramienta para tomar
los datos del sistema a simular ya que de esto depende el correcto desemperio

de la identificacion desembocande en un buen modelo del sistema.

El método de redes neuronales, es el mejor de todos los mencionados
anteriormente ya que su implementacidn no es muy complicada y los
resultados que se obtienen son de muy buena calidad, no necesita de largos

procesos de experimentacion.

Las redes neuronales se comportan como una funcién de aproximacion
universal no — lineal, es por tal razén que este método da mejores resultados
gue los demas, ya gque se esta trabajando con no — linealidades y métodos

como identificacion, modelacidn son técnicas lineales.

Para un mejor resultado al utilizar redes neuronales, identificacion o
modelacién se debe mejorar la calidad en las mediciones con alguna técnica de
procesamiento previo como por ejemplo: mejorando los instrumentos de

medicion, colocando un filtro para eliminar ruido, etc.

6.2 RECOMENDACIONES

Una sugerencia para las mediciones experimentales es que se debe tener los

instrumentos adecuados dependiendo de la cada caso.

Se deberia realizar un estudio de no — linealidades para el motor y la interfase
de los elementos de transmision de movimiento si se guiere mejorar en cuanto

a modelacién del sistema.
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Para él método de redes neuronales se deberia profundizar en el manejo de las
estructuras para de esta manera ampliar el rango de aplicaciones de dicho

método de simulacion.

Cuando se trabaja con procesadores (computador), se debe trabajar con datos
de entrada libres de impurezas ya que de lo contrario a la salida del procesador

se tendra las mismas impurezas o mega impurezas.
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ANEXO 1
Datos obtenidos de los modelos discretos del ivlotomatic con realimentacién de
posicién (sistema 1) y del Motomatic con realimentacidn de velocidad (sistema 2)

SISTEMA 1 SISTEMA 2
Ik y(k)_real | y(k) ident K y(k)_real | y(k) ident

0 0 0 0 0 0
1 0.4 0 1 0.2 0
2 1.4 ] 2 0.6 0.68
3 2.6 2.32 3 2 2
4 3.4 3.4 4 3 5
5 4 4,28 5 4 7.29
6 4.9 4.85 6 8 9.1
7 5.4 5.31 7 10 10
8 5.7 5.66 8 11 9.53
( 9 6 5.91 9 10.8 8.51
10 6.1 6.1 10 10 7
11 6.2 6.24 11 7 6.04
12 6.2 6.35 12 5 5
13 6.2 6.4 13 4.4 5.1
14 6.2 6.49 14 4.2 5.36
15 4.8 5.93
16 5.4 6.58

17 6.2 7

18 7.2 7.4
19 8.4 7.43

20 8.4 7
/ 21 7.8 6.94

22 6 7

23 5.4 6

24 5.2 6

25 5.4 6

26 5.8 6

27 6.8 7

28 7.2 7

29 7.4 7

30 7.6 7

31 7.4 7

32 7 7

33 6.4 7

34 6 7

35 5.8 7

36 6 7

37 6.2 7

38 6.4 7

39 6.6 7

40 6.8 7

41 6.8 7

42 6.8 7

43 6.8 7

44 6.8 7






