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RESUMEN

En el presente trabajo se desarrollé una plataforma para el estudio comparativo de un
controlador predictivo (MPC) con controladores PID y FUZZY, aplicados al control de
velocidad de un motor DC. Esta plataforma se desarrollé utilizando el modelado
matematico de un motor DC, donde se analizaron las propiedades eléctricas constantes
y variables fisicas, para poder obtener una representacion matematica abstracta del
sistema, con lo cual, se obtuvieron el modelo en el espacio de estados y una funcion de
transferencia en el dominio s. A continuacion, se simularon subsistemas de control, para
verificar su comportamiento. En el motor DC, se aplicé los controladores para poder
tener una velocidad estable y preestablecida por el usuario; el motor DC esta acoplado
a un encoder incremental para la medicion de la velocidad. El modelo matematico del
motor DC implementado en un PC mediante el software LabVIEW permitié que el
controlador MPC a través de la tarjeta Arduino MEGA controle el motor DC. Ademas,
esto permiti6 comparar los controladores tradicionales como el PID y controladores
modernos como el FUZZY, los cuales también fueron disefiados e implementados.
Finalmente, a través de una interfaz de usuario desarrollada en LabVIEW se puede
cambiar las variables, ajustar el SET, y de esta manera, ver y comparar las diferentes
respuestas de cada controlador. El comportamiento de los controladores sobre el motor
se analizé mediante dos métodos, con fuerza constante sobre el eje y sin fuerza sobre
el eje, permitiendo establecer las diferencias, efectividad, desempefio entre los

controladores y, asi obtener el comportamiento mas 6ptimo del sistema en analisis.

Palabras Clave: Motor DC, espacio de estados, funcién de transferencia, control

predictivo basado en modelo, control PID, control FUZZY.
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ABSTRACT

In the present work, a platform for the comparative study of a predictive controller (MPC)
with PID and FUZZY controllers, applied to the speed control of a DC motor was
developed. This platform was developed by performing the mathematical model of a DC
motor, where the constant electrical properties and physical variables were analyzed in
order to obtain an abstract mathematical representation of the system, which proceeded

to obtain the model in the state space and a transfer function in the s domain.

Then we proceeded to simulate control subsystems in order to verify their behavior. In
the DC motor the controllers were applied in order to have a preset and stable speed
defined by the user; the DC motor is coupled to an incremental encoder for the
measurement of the speed. The mathematical model of the DC motor implemented in a
PC through the LabVIEW software allowed the MPC controller through the Arduino
MEGA card to control the DC motor, as well as being able to compare the traditional

controllers like the PID or FUZZY which were also designed and implemented.

Finally, with a user interface developed in LabVIEW, it is possible to change the
variables, to adjust the SET, and by the way, different responses of each controller can
be seen and compared. The behavior of the controllers on the motor was analyzed by
means of two methods, with constant force on the axis and without force on the axis,
allowing to establish the differences, effectiveness, performance between the controllers

and, by this way, to obtain the optimum behavior of the analyzed system.

Keywords: DC Motor, state- space model, transfer function, model predictive control,
PID control, FUZZY control.
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“DISENO E IMPLEMENTACION DE UNA PLATAFORMA PARA EL
ESTUDIO COMPARATIVO DE UN CONTROLADOR PREDICTIVO
(MPC) CON CONTROLADORES PID Y FUZZY, APLICADO AL
CONTROL DE VELOCIDAD DE UN MOTOR DC”

INTRODUCCION

Actualmente, el control en maquinas eléctricas se ha convertido en un campo de
investigacion de la ingenieria de amplio interés, dado las numerosas aplicaciones
industriales especificamente el control de velocidad y posicion de motores eléctricos de

todo tipo.

Al ser escasas las herramientas de prueba de algoritmos de control eficientes como bancos
de pruebas de motores fuera de linea, la calibracién del mismo viene a representar
deficiencias en optimizacion de tiempos de puesta en marcha una vez que ya estén
instalados en alguna linea de produccion o un sistema robético. (Paucar, 2000) (Alvarado
M. S., 2012)

Ademas, en el control de velocidad de los motores de corriente continua, se presenta el
inconveniente que debido al fuerte acoplamiento entre las variables que intervienen en el
proceso de operacion del mismo, se tiene un sistema no lineal, con un rango limitado de
comportamiento lineal (desde cero rpm y por debajo de la velocidad nominal); el sistema
es multivariable, ya que por lo general el flujo magnético, el par electromagnético, velocidad

y la posicidén son variables que comunmente se presentan como salidas en el motor.

Otra deficiencia que se presenta en el control de motores de corriente continua, es
encontrar un controlador éptimo con respuestas temporales requeridas, aplicando técnicas

de control clasico o técnicas de control moderno, avanzado e inteligente. (Saa Tapia, 2017)

La costumbre de la utilizacion de controladores clasicos como el control ON/OFF y PID en
la industria limitan la investigacion de nuevos controladores sin poder identificar, comparar
y analizar las ventajas y/o desventajas que el estudio y la implementacién de un control

avanzado podrian lograr. (Ati Villamarin, 2011)



Pregunta de Investigacion

Con la implementacién de un controlador avanzado y controladores clasicos se podra

comparar, mediante la interfaz de LabVIEW, el comportamiento diferente del motor DC con

cada controlador, permitiendo asi al usuario analizar y experimentar el comportamiento de

la sefal de control y velocidad del motor realizando modificaciones en cada controlador; vy,

de esta manera, poder determinar qué tipo de control seria el mas éptimo para la aplicacion.

Objetivo general

Disefiar e implementar una plataforma para el estudio comparativo de un controlador

predictivo (MPC) con controladores PID y FUZZY, aplicado al control de velocidad de un

motor DC.

Objetivos especificos

Analizar e interpretar los conceptos y elementos basicos del control predictivo.
Modelar un motor DC en variables de estado y funcién de transferencia,
estableciendo los limites y restricciones de la planta.

Disefiar un algoritmo de control predictivo, un algoritmo de control PID y un
algoritmo de control FUZZY.

Implementar los algoritmos de control disefiados en un PC mediante el software
LabVIEW, para lo cual, se empleara la tarjeta electrénica Arduino MEGA cémo
tarjeta de adquisicion de datos.

Desarrollar una interfaz HMI para toda la plataforma que permita manejar los
controladores desarrollados.

Realizar las pruebas necesarias y la comparacion de los diferentes tipos de

controladores.

Alcance

Para cumplir con los objetivos del proyecto se realizaran las siguientes actividades:

Se realizara la recopilacion de la informacion sobre el funcionamiento y operacion
del motor de corriente continua.
Se desarrollara el modelado de la planta en variables de estado y funcién de

transferencia en el dominio s mediante el software MATLAB;



Se disefiara el algoritmo de control predictivo.

Se disefiaran los controladores PID y FUZZY.

Se realizaran simulaciones y correcciones de los algoritmos de control.

Los controladores MPC, PID y FUZZY seran implementados en un PC mediante el
software LabVIEW, para lo cual, se empleara la tarjeta electronica Arduino MEGA
cémo tarjeta de adquisicion de datos.

Se realizara una interfaz HMI para el manejo de la plataforma propuesta.

Se realizara el analisis y comparacion de las respuestas obtenidas con los

diferentes tipos de controladores.



1. MARCO TEORICO

1.1. Sistemas de control

Las teorias de control que se manejan normalmente son la teoria de control clasica
(también llamada teoria de control convencional) y la teoria de control moderno. Estas
teorias estan pensadas para cada tipo de sistemas, se tiene para el control clasico sistemas
continuos, lineales e invariantes en el tiempo y para el control moderno sistemas digitales,
lineales o no lineales, que generalmente usan sistemas en espacios de estados. (Cordova
Mendoza, 2013)

El control automatico ha desempefado un rol esencial en el desarrollo de la ingenieria y la
ciencia. El control automatico se ha transformado en una parte importante en los sistemas
de vehiculos espaciales, en los sistemas robdticos, en los procesos modernos de
fabricacion y en cualquier operacion industrial que requiera el control de temperatura,

presion, humedad, flujo, velocidad, etc. (Ogata, 2010)

En la actualidad los sistemas de control industriales tienen que satisfacer criterios
econdmicos, asociados con el mantenimiento de las variables de proceso en sus
referencias, minimizando dinamicamente una funcién de coste de operacion, criterios de
seguridad y medioambientales, y de calidad en la produccion, la cual debe satisfacer ciertas
especificaciones sujetas a una demanda normalmente variable. (Chacén, Szigeti, &
Camacho, 1996)

Por eso se puede considerar que, actualmente el principal objetivo de todo sistema de
control consiste en actuar sobre las variables manipuladas de tal manera que puedan
satisfacerse multiples y cambiantes criterios de funcionamiento (econémicos, de seguridad,
medioambientales o de calidad) en presencia de cambios en las caracteristicas del

proceso.

La diferencia entre las diversas técnicas radica basicamente en los compromisos hechos
en la formulacién matematica de los criterios de funcionamiento y en la eleccion de la

manera de representar el proceso. (Bolafios Paredes & Mayorga Miranda, 2015)

A continuacion, la Figura 1.1 muestra las expectativas y posibilidades técnicas de las

distintas técnicas de control.
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Figura 1.1 Expectativas y posibilidades técnicas
Fuente: (Bordons Alba, 2000)

1.2. Controlador PID

La mayoria de los controladores industriales que se utilizan en la actualidad usan

esquemas de control PID o PID modificado.

La mayoria de los controladores PID se ajustan en el sitio, por lo que existen diversas
reglas de sintonizacion, las cuales permiten llevar a cabo una sintonizacién delicada y fina
de los controladores PID en el sitio. Se han creado métodos automaticos de sintonizacion

y algunos controladores PID poseen la capacidad de sintonizacion automatica en linea.

Dado que la utilizacién de los controladores PID estriba en que se aplican en forma casi
general en la mayoria de los procesos industriales que tienen sistemas de control, pese al
sorprendente desarrollo de la teoria de control y el soporte tecnolégico que se utiliza para
su implementacion, el control PID se emplea casi con exclusividad en el ambiente industrial
de todo el mundo. Generalmente, cuando el modelo matematico de la planta no se conoce
Yy, no es posible emplear métodos de disefio analiticos, es cuando los controles PID resultan

mas Utiles.

En el area de control de procesos, es un hecho comun que los esquemas de control PID
basicos y modificados han demostrado su utilidad para aportar un control satisfactorio, sin
embargo, que en muchas situaciones especificas no aporten un control 6ptimo. (Pajarén
Pérez, 2012)



Para el disefio de los controladores PID se puede utilizar las reglas de sintonia de Ziegler
y Nichols, el método convencional de respuesta en frecuencia y el método de optimizacién

computacional.
1.2.1. Reglas de Ziegler-Nichols para la sintonia de controladores PID

La Figura 1.2 muestra un control PID en una planta. Si se puede conseguir un modelo
matematico de la planta, es posible la aplicacion de varias técnicas de disefio con la
finalidad de determinar los parametros del controlador los cuales tienen que cumplir las
especificaciones del transitorio y del estado estacionario del sistema en lazo cerrado. Sin
embargo, si no se logra obtener el modelo matematico de la planta, tampoco es posible un
meétodo analitico para el disefio de un controlador PID. En este caso, se debe acudir a

procedimientos experimentales para la sintonia de los controladores PID.

—'—@- KF[I + %1- Ts5) Planta

Figura 1.2 Control PID de una planta
Fuente: (Ogata, 2010)

El proceso para la seleccion de los parametros del controlador que cumplan con las

descripciones de comportamiento dadas, se conoce como sintonia del controlador.

Ziegler y Nichols recomendaron reglas para sintonizar los controladores PID (esto significa
dar valores a las constantes Kp, Ti y Td) basandose en las respuestas escalon
experimentales o en el valor de Kp que produce estabilidad marginal solo cuando se utiliza
la accion de control proporcional. Estas reglas son muy convenientes cuando no se
conocen los modelos matematicos de las plantas, por su puesto, se puede utilizar para el

disefio de sistemas conocidos.

Estas reglas recomiendan un conjunto de valores de Kp, Ti y Td que daran una operacion
estable al sistema. Sin embargo, el resultado del sistema puede presentar un gran
sobreimpulso en su respuesta escalén, de manera que el resultado sea no aceptable. En
este caso se debera realizar una serie de ajustes finos hasta que se obtenga el resultado

deseado.



Las reglas de Ziegler-Nichols para la sintonizacion controladores PID determinan los
valores de la ganancia proporcional Kp, del tiempo integral Ti y del tiempo derivativo Td,
basandose en las caracteristicas de respuesta transitoria de una planta conocida. (Ogata,
2010)

1.3. Controlador FUZZY

Los controladores con Logica Difusa aportan un mecanismo de inferencia que posibilita
simular los procedimientos de razonamiento humano en sistemas basados en el
conocimiento. Tedricamente la légica difusa proporciona un marco matematico que
posibilita modelar la incertidumbre de los procesos cognitivos humanos de forma que

puedan ser tratados por medio de un computador. (Gonzalez Morcillo, 2009)

La logica difusa esta basada en la teoria de conjuntos difusos propuestos por Zadeh en
1965. La cual indica que, en muchos casos, las clases de objetos del mundo real no poseen
criterios de membresia precisamente definidos. El elemento de un conjunto clasico
pertenece o0 no a un determinado conjunto, el elemento de un conjunto difuso admite
grados de pertenencia y permite formalizar conceptos tales como “alto”, “bajo”, “rapido”,
“frio” comunmente usados por esencias no precisa, el conjunto difuso permite representar
de una mejor manera ciertos tipos de incertidumbre. (lglesias Sanchez, Garcia, Sanjuan,

Camacho, & Smith, 2007)

Inicialmente para construir un sistema difuso se debe obtener una coleccién de reglas
difusas basadas en el conocimiento humano. Posteriormente, se debe combinar estas
reglas en un sistema simple. Los diferentes sistemas difusos emplean diferentes principios

de esta combinacion.
Existen tres tipos de sistemas difusos empleados comiunmente:

¢ Sistemas difusos puros o de Mamdani,
e Sistemas difusos Takagi-Sugeno-Kang (TSK), y

e Sistemas difusos con fuzzyficador y defuzzyficador.

No solo se tiene como aplicaciéon a los sistemas de control, la Logica Difusa se puede
utilizar en distintos tipos de instrumentos, maquinas y en diversos ambitos de la vida
cotidiana. (Vera, 2011)



1.4. Controlador MPC (Model Predictive Control)

El Control Predictivo Basado en Modelo es parte de las técnicas de control avanzado que
han tenido injerencia en la industria, este permite la utilizacién de varios algoritmos, los
cuales utilizan un modelo dinamico del proceso a controlar, para establecer una prediccién
de las acciones de control futuras en la salida, las mismas que se determinan con la

minimizacion del error predicho sujeto a las restricciones de operacion del sistema.

El MPC no es una estrategia de control especifica, mas bien se abarca un campo muy
amplio de métodos de control desarrollados en torno a ciertas ideas comunes. Las ideas
que surgen en mayor o menor medida en toda la familia de controladores predictivos son

basicamente:

e Uso explicito de un modelo para predecir la salida del proceso en futuros instantes
de tiempo (horizonte).

e Calculo de las sefales de control minimizando una cierta funcion objetivo.

e Estrategia deslizante, de forma que en cada instante el horizonte se va desplazando
hacia el futuro, lo que implica aplicar la primera sefial de control en cada instante y

desechar el resto, repitiendo el calculo en cada instante de muestreo.

El Control Predictivo es un tipo de control de naturaleza abierta dentro del cual se han
desarrollado muchas realizaciones, encontrando gran aceptacidon en aplicaciones

industriales.

En la actualidad existen numerosas aplicaciones de controladores predictivos funcionando
con éxito, tanto en la industria de procesos como en control de motores o robaética. El buen
funcionamiento de estas aplicaciones muestra la capacidad del MPC para conseguir
sistemas de control de elevadas prestaciones capaces de operar sin apenas intervenciéon
durante largos periodos de tiempo. (Bordons Alba, 2000) (Bolafios Paredes & Mayorga
Miranda, 2015)

Una manera mas simple de entender el MPC es mediante la representacion de ejemplos.
Como se ilustra en Figura 1.3 Analogia del MPC con la conduccion de un automévil., un
conductor de un automovil que en el instante k sabe cual es su trayectoria deseada para
un horizonte de tiempo finito hp, tomando en cuenta las caracteristicas del vehiculo y del
entorno, el conductor realiza un modelo mental y decide que secuencia de acciones de
control realizar (acelerar, frenar y maniobrar) para seguir la trayectoria deseada sobre la

ruta, teniendo en cuenta que solo la primera accién de control es tomada, a continuacion



el procedimiento se repite en el instante siguiente k+7. (Liméon Marruedo, Alamo, &
Camacho, 2002)
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Figura 1.3 Analogia del MPC con la conduccion de un automovil.
Fuente: (Limén Marruedo, Alamo, & Camacho, 2002)

1.5. Motor de Corriente Continua

También llamado motor de corriente directa, motor CC o motor DC, es una maquina que
transforma la energia eléctrica en energia mecanica, provocando un movimiento rotatorio,
gracias a la accion de un campo magnético. En algunas modificaciones, ejercen traccion

sobre un riel, a estos motores se les conoce como motes lineales.

El motor DC se compone de dos partes: el estator que es el que da soporte mecanico al
aparato y contiene los polos de la maquina, que pueden ser de dos tipos: devanados de
hilo de cobre sobre un nucleo de hierro o imanes permanentes y el rotor que es
generalmente de forma cilindrica, también devanado y con nucleo, alimentado con
corriente continua a través de delgas, que estan en contacto alternante con escobillas fijas

(también llamadas carbones).

Algunas aplicaciones de los motores pueden verse en los motores lineales, servomotores
y motores paso a paso, también existen motores de DC sin escobillas los cuales son

comunmente utilizados en el aeromodelismo por su bajo par motor y su gran velocidad.

Es posible controlar la velocidad y el par de estos motores utilizando diversas técnicas de

control. (Geekbot electronics, 2018)



Figura 1.4 Ejemplo de motor de corriente continua.
Fuente: https://es.rs-online.com/web/p/motores-dc/5366046/

El modelado matematico del motor DC requiere de dos ecuaciones, una ecuacion
mecanica y otra ecuacion eléctrica. Estas ecuaciones estan relacionadas y se fundamentan
en las Leyes de la dinamica y de Kirchhoff. La ecuacion mecanica modela principalmente
el movimiento del rotor y la ecuacion eléctrica modela lo que ocurre en el circuito eléctrico
del inducido. (Alvarado M. S., 2012)

1.6. Sensores de Velocidad

El sensor, es un dispositivo que posee la capacidad de detectar acciones o estimulos
externos y responder en consecuencia. Son capaces de transformar las magnitudes fisicas

0 quimicas en magnitudes eléctricas.

Los sensores, en resumen, son instrumentos que permiten obtener informacién del entorno
e interactuar con ella. Un ejemplo, los seres humanos apelan a su sistema sensorial para
dicha tarea, las maquinas y robots necesitan de sensores para la interaccién con el medio
en el que se encuentran. Un ejemplo de aplicacion de los sensores seria en la Industria

automotriz, robética, industria aeroespacial, medicina, industria de manufactura, etc.

Los sensores se pueden conectar a un computador para obtener ventajas como son el

acceso a la toma de valores desde el sensor, una base de datos, etc. (Definicion, 2018)

1.6.1. Encoder

El encoder es un transductor rotativo, que mediante una sefal eléctrica se puede indicar la

posicion angular de un eje, la velocidad y la aceleracion del rotor de un motor.

Un encoder se compone de un disco conectado a un eje giratorio. El disco esta hecho de
vidrio o plastico y se encuentra “codificado” con unas partes transparentes y otras opacas

que bloquean el paso de la luz emitida por la fuente de luz (tipicamente emisores
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infrarrojos). En la mayoria de los casos, estas areas bloqueadas (codificadas) estan

arregladas en forma radial.

Mientras el eje rota, el emisor infrarrojo emite luz que es recibida por el sensor 6ptico (o
foto-transistor) generando los pulsos digitales a medida que la luz cruza a través del disco
o es bloqueada en diferentes secciones de este. Esto produce una secuencia que puede

ser usada para controlar el radio de giro, la direccion del movimiento e incluso la velocidad.
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Figura 1.5 Representacion basica de un encoder.
Fuente: http://www.ingmecafenix.com/automatizacion/encoder/

Un tipo de encoder es el encoder incremental, el cual es un encoder que determina el

angulo de posicidn por medio de la realizacion de cuentas incrementales.

Es decir, el encoder incremental provee una posicion estratégica desde donde siempre
comenzara la cuenta. La posiciéon actual del encoder es incremental cuando es comparada

con la ultima posicion registrada por el sensor. (Ingmecafenix, 2018)

Figura 1.6 Ejemplo de un encoder incremental de cuadratura.
Fuente: http://www.ingmecafenix.com/automatizacion/encoder/

1.7. Modelado de Sistemas

Los modelos matematicos son hoy en dia un medio de trabajo imprescindible para el control
de procesos. Se puede realizar un modelo del proceso a regular, de su entorno y de sus
leyes de control. No existe un modelo Unico, sino una serie de modelos. Los modelos mas
sencillos nos muestran el comportamiento, los mas complejos reproducen el

comportamiento del sistema real con mayor fidelidad.
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Para el disefio de un modelo para cualquier sistema se debe partir de una prediccion de su

funcionamiento antes del disefio a detalle del sistema. La prediccion se basa en una

descripcion matematica de las caracteristicas dinamicas del sistema. A esta descripcion

matematica se la llama modelo matematico.

Generalmente el modelo matematico trata de una serie de ecuaciones diferenciales que

describen el comportamiento del sistema (modelo tedrico).

1.7.1.

1.7.2.

Sistemas lineales y no lineales:

Sistema Lineal: Las ecuaciones que describen el modelo son lineales, se aplica el
principio de superposicion (ante dos entradas la salida es la suma de las respuestas
individuales).

Sistema No lineal: No se aplica el principio de superposicién. Existe dificultad

matematica y normalmente se les aproxima a modelos matematicos lineales.

Sistemas dinamicos y estaticos:

Sistema Dinamico: Si su salida en el presente depende de una entrada en el
pasado.

Sistema Estatico: Su salida en curso depende de la entrada en curso. En este caso
la salida no cambia si la entrada no cambia. En el dinamico la salida cambia con el

tiempo cuando no esta en equilibrio.

Validacion del Modelo

Tanto en el analisis tedrico como en el experimental, después de obtener el modelo es

necesaria su coincidencia con el modelo tedrico real. Esto se denomina la validacion.

Los métodos para validar un modelo pueden ser:

Analizar la respuesta del modelo (al escalon, al impulso, etc.).

Analisis de polos y ceros del sistema.

Calcular determinadas relaciones estadisticas.

Investigar las variaciones de aquellas magnitudes que sean especialmente

sensibles a cambios en los parametros del modelo. (Crespo & Pendino, 2015)
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1.8. Funcion de Transferencia

Se denomina funcidn de transferencia a la relacién entre las transformadas de la salida y

de la entrada, sin tener en cuenta el efecto de las condiciones iniciales:

_B(s) _ Y(s)
€)= 1)~ U

c.i. nulas

Se denominan polos a las raices del denominador y ceros a las raices del numerador de la
funcion de transferencia. El orden de esta debe coincidir con el grado del polinomio
caracteristico A(s) y corresponde al orden de la ecuacion diferencial asociada. Un sistema
es de orden minimo si no hay cancelaciones entre polos y ceros en la funcién de

transferencia.

Una funcion de transferencia es propia si el orden del numerador es menor o igual que el
del denominador. Si es menor, es estrictamente propia. La mayoria de los sistemas reales

tienen funciones de transferencia propias. (Cartagena, 2018)
1.9. Espacios de Estado

El estado en un sistema dinamico es el conjunto de variables (denominadas variables de
estado), el conocimiento de esas variables en un determinado instante t, junto con el
conocimiento de los valores de la sefial de entrada para los instantes t > t,, permite
determinar el comportamiento y evolucion del sistema para cualquier instante de tiempo

t >to.

Las variables de estado se agrupan en un vector de estado y el espacio n-dimensional que
determinan los posibles valores de esas variables, se denomina espacio de estados. La
dinamica de un sistema se puede describir en funcién del valor del vector de estados y de

la senal de entrada

De forma general la representacion en espacio de estados de un sistema lineal, se escribe

de la siguiente manera:
X(@t) = A(t)x(t) + B(t)u(t)
Y(t) = C(t)x(t) + D()u(t)

dénde: x(t) vector de estados, Y(t) vector de salida, u(t) vector de entradas (o control), A(t)

matriz de estados, B(t) matriz de entrada, C(t) matriz de salida y D(t) es la matriz de
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transmisién directa que por simplicidad normalmente se toma como la matriz cero.
(Rodriguez Ramirez & Borddns Alba, 2005)
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2. METODOLOGIA

2.1. Requerimientos de Hardware y Software
2.1.1. Motor de corriente continua POLOLU

Para la implementacion de los controladores PID, FUZZY y MPC, se dispone de un motor
de corriente continua POLOLU, el cual es un motor con caja de reduccién 30:1 integrado a
un encoder de cuentas por revoluciones (CPR) o incremental de cuadratura, el cual provee
una resolucién de 64 conteos por revolucién en el eje del motor, que corresponden a 1920

conteos por revolucion en el eje a la salida de la caja reductora.

Tabla 2.1 Especificaciones Generales del motor POLOLU 37D

Descripcién Caracteristicas
Alimentacion 12 Vdc
Motoreductor 30:1
Velocidad sin carga @ 12Vdc 350 rpm
Corriente sin carga @ 12Vdc 300 mA
Tamaio 37D x 68L mm
Peso 215¢
CPR a la salida de la Caja de engranajes 1920

(Fuente: Autor)

En la Figura 2.1 Motor POLOLU 37D mm con caja reductora y encoder de 64 CPR.se puede

observar el motor de corriente continua que sera utilizado en este proyecto.

g

-

Figura 2.1 Motor POLOLU 37D mm con caja reductora y encoder de 64 CPR.
Fuente: https://www.pololu.com/product/2823/specs

2.1.2. Tarjeta ARDUINA MEGA

Para la comunicacion entre motor DC y la PC se utilizara la tarjeta de microcontrolador
basado en el ATmega2560 (ARDUINO MEGA 2560), la cual cuenta con 54 pines de
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entrada / salida digital (de los cuales 15 se pueden usar como salidas PWM), 16 entradas
analdgicas, 4 UART (puertos serie de hardware), un oscilador de cristal de 16 MHz, una
conexion USB, un conector de alimentacion, un cabezal ICSP, y un botén de reinicio.
(Arduino Store, 2018)

Figura 2.2 Tarjeta ARDUINO MEGA 2560
Fuente: https://store.arduino.cc/usa/arduino-mega-2560-rev3

2.1.3. Driver IBT-2 de ARDUINO

Este driver utiliza dos chips Infineon BTS 7960 de medio puente para alta corriente para

aplicaciones de motores.

La conectividad con un microcontrolador o Arduino se hace sencilla con la utilizacion de
este controlador que cuenta con sensores de corriente, ajuste de velocidad de giro y
protecciones contra sobre temperaturas, sobre tension, bajo voltaje, sobre intensidad y

corto circuito.

Este driver de tamafio pequefio proporciona una solucion de costo optimizado para motores
que utilizan PWM. En la Figura 2.3 Driver IBT-2 para motores DC. se puede observar una

imagen referencial de este driver. (Electronics, 2018)

Figura 2.3 Driver IBT-2 para motores DC.
Fuente: (Electronics, 2018)
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2.1.4. Computadora y programas de Software

Para el disefio, programacion, control, comparacion y obtencién de resultados se utilizar la

computadora y los programas de Software que se describen en la Tabla 2.2 Caracteristicas

de PC y Softwares.
Tabla 2.2 Caracteristicas de PC y Softwares.
Descripcion Caracteristicas
Computador Toshiba Satellite S55-A5169, Intel Core i7-4700MQ

2.4GHz, 12 GB DDRa3.

Software LabVIEW NI LabVIEW 2013 SP1
Software MATLAB MATLAB R2015b
Software ARDUINO IDE LIFA Base 1.8.3

Fuente: Autor

2.2. Diseno de los algoritmos de control
2.2.1. Modelado del sistema

Para realizar el modelo matematico de la planta (Motor DC POLOLU), primero se realiza la
adquisicion de datos, para poder obtener los datos hay que realizar las conexiones
electronicas como se muestran en el ANEXO 1. El modelamiento de la planta tiene como

objetivo adquirir un comportamiento lo mas real posible del sistema.

En la actualidad, con la ayuda de los diferentes tipos de Software que se disponen, es
posible realizar un modelo dinamico de cualquier sistema que se desee controlar, ya que

realizarlo de forma manual, resulta tedioso y poco confiable.

2.2.1.1 Adquisicién de datos

Cuando se desea obtener un modelo lo mas real de un motor DC, el primer paso es
controlarlo de forma manual para asi variar su velocidad (PWM) y alcanzar los limites
minimos y maximos de operacion del encoder (CPR), para después poder tabularlos y

realizar el analisis de los datos obtenidos.

En una VI de LabVIEW se realiza el HMI y la programacién para la adquisicion de datos.
La Figura 2.4 Programacion del Diagrama de Bloques para la adquisicion de datos. muestra la

programacion del diagrama de bloques para la obtencion y tabulacién de los datos.
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Figura 2.4 Programacion del Diagrama de Bloques para la adquisicién de datos.
Fuente: Autor

Al generar los datos a través de LabVIEW, estos son exportados a un archivo de Excel
(-xml), En donde se debe depurar los primeros y los ultimos datos ya que estos
generalmente son valores basura que se producen al momento de iniciar/finalizar la
comunicacion entre la tarjeta ARDUINO MEGA 2560 y la PC.

La Figura 2.5 Depuracion manual de datos basura indica un segmento de los resultados al inicio
de la lectura obtenidos, los cuales deben ser depurados.
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TIEMPO  PWM RPM

[Seg]l [0-100%] [0-350 RPM]
5.199801 0
5.200469
5.399624
5.500261
5.60017
5.60959
5.80084
5.800789
5.999733
6.099639
6.199623
6.30051
6.399575
6.499506
6.600616
6.699629
6.800317
6.899375
6.99951
7.009334
7.200168
7.299445

[=RI=BL=RLI=RL=RLl=RL=RL=Bi=RL=-BL=RLi=-BL=Ri=Ri=RL=BL=-Ri=Ei-]

]
[*a]
= =RI=-RI=-RL=Ri=RL=-Ri=RL=RL=-RL=RL=RL=-Ri=Ri=Ri=Ri=-Ri=Ri=Ri=-Ri=Ri-]

o
(%5}

Figura 2.5 Depuracién manual de datos basura (en rojo) producidos al inicio de la lectura de datos.
Fuente: Autor

También se debe depurar los datos que son producto de los errores de la comunicacion y
de la lectura del encoder, ya que estos se encuentran fuera del rango de tolerancia y
pueden alterar el resultado del modelo final. En la se muestra la depuracion de estos

errores.
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TIEMPO  PWM RPM
[Seg] [0-100%] [0-350 RPM]

15.500042 50 170.78125
15.599469 5 171.09375
15.700148 75 170.46875

15.20051 75 185.9375
15.209415 75 2240625
15.990642 75 247.5

16.09978 75 251.71875
16.200037 75 254.0625
16.299939 5 254. 21875
16.412436 75 254, 21875
16.499703 75 270.46875
16.599843 75 254. 21875
16.701215 75 237.8125
16.800265 75 255.9375

16.29942 75 255
16.999474 75 2521875
17.099373 75 253.4375
17.217135 75 254.375
17.305722 75 276.5625
17.400194 5 202.65625
17.499358 75 233.125

17.60092 75 246.25

Figura 2.6 Depuracién manual de datos basura producto de la comunicacion y el encoder.
Fuente: Autor

2.2.1.2 Modelado en MATLAB

Posterior a la adquisicion, analisis y depuracion de los datos obtenidos del motor DC, se
procede a ingresarlos al Workspace de MATLAB, para asi poder utilizarlos en el toolbox de
IDENT del software MATLAB y realizar el modelamiento del motor DC.

Para poder tener disponible la informacion en el Workspace de MATLAB, se debe realizar

los siguientes pasos:

e Crear dos variables nuevas en MATLAB (PWM y RPM). Para esto se debe dirigir a
la barra de tarea de MATLAB de la siguiente manera HOME>New Variable.

e Ingresar los datos depurados de cada variable (Tabla de Excel) segun
correspondan a cada columna de las nuevas variables creadas en MATLAB.
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Figura 2.7 Variables PWM y RPM creadas en MATLAB.
Fuente: Autor

Una vez se tiene las variables del proceso, se debe escribir en el Command Window de
MATLAB la palabra IDENT, para que se ejecute la herramienta de sistema de identificacion
que tienen MATLAB.

ﬁf, »» ident

Figura 2.8 Ejecucion de la herramienta IDENT en MATLAB
Fuente: Autor

Posterior a la ejecucién de la herramienta IDENT, para poder importar y tener a disposicion

los datos ingresados en las variables que se crearon en el inicio de este punto, se debe
realizar los siguientes pasos:

e Seleccionar la opcion de Time domain data, para que se ejecute la ventana de
importacién de datos.

File Options Window He

Import data ~

Import data

Time domain data...

Freq. domain data...
Data object...
Example...

Figura 2.9 Seleccion de la opcién "Datos en dominio del tiempo" dentro de la herramienta IDENT.
Fuente: Autor

e Una vez ejecutada la ventana de importacion de datos se debe ingresar las
variables creadas anteriormente, con los nombres segun corresponda a la entrada

y salida de nuestro sistema (Entrada: PWM y Salida: RPM). De igual manera y muy
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importante se debe colocar el tiempo de muestreo (Sample time) que en este caso
corresponde a un valor de 100 mili segundos que es el tiempo con el que se adquirid
los datos en LabVIEW. Se coloca el tiempo de inicio (Starting time) en cero ya que
en la obtencién de datos se parti6 desde que el motor estaba parado. Se puede
colocar un nombre especifico para nuestro sistema, asi como definir las unidades

de su entrada y salida si se presiona la opcién more.

4 Import Data - O x
Data Format for Signals Input Properties
Time-Domain Signals InterSample: zoh ~
Period: inf
Workspace Variable Channel Names
Input: PUAM Input: PN
Output: RFM Output: RPI
Data Information Physical Units of Variables
Data name: Iotor_Pololu Input:
Starting time: 1 Output:
Sample time: 01
Less Notes
| PS
Import Reset
Close Help hd

Figura 2.10 Configuracion de la ventana de importacion de datos.
Fuente: Autor

Se procede a verificar que los datos ingresados estén correctos de acuerdo al
comportamiento del motor DC. Esto se realiza sefialando los datos del modelo
nuevo que se creo en el sistema de identificacion y colocando un visto en la opcion
de Time plot. En la se puede observar el comportamiento del motor a los diferentes

cambios en su entrada (PWM).
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Figura 2.11 Grafica del comportamiento del motor DC.
Fuente: Autor

2.2.1.3 Funcion de Transferencia

Una vez ingresado los datos del motor DC al sistema de identificacion IDENT de MATLAB,
se procede a la obtencion de la funcién de transferencia la cual se utilizara para el

controlador PID. La cual se debe obtener realizando los siguientes pasos:

e Seleccionar la opcién Process Models en la pestafia de estimacion del IDENT.

et data w
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Figura 2.12 Selecciéon del "Modelo de Proceso”.
Fuente: Autor

e Ejecutada la ventada de modelado de proceso, se debe quitar el visto en la opcion

de Delay, asi como en Disturbance Model seleccionar la opcién Order 1, ya que se
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conoce que la mayoria de motores de corriente continua son sistemas de primer

orden. Se pone Estimary obtendremos los valores para la funcion de transferencia.
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Figura 2.13 Configuracién del modelo de proceso.
Fuente: Autor

e Se procede a la validacion de la funcion de transferencia con la salida de la planta,
sefialando el modelo p1 y colocando un visto en la opcidon Model output en la
ventana principal del IDENT.

& Wi Tutgaun [REM] X o i
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Figura 2.14 Validacién del modelo de la Funcion de Transferencia con la salida de la
planta.(Negro: Salida de la planta — Lila: Salida estimada del modelo de la funcién de
transferencia)

Fuente: Autor
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e Como se obtuvo un resultado de 93.52% en la validacion del modelo, se puede
trabajar con la funcion de transferencia obtenida. En la Figura 2.15 Funcion de
Transferencia del motor DC POLOLU obtenida mediante la herramienta IDENT de MATLAB.

se observa la funcion de transferencia final.

Process model with transizr function:
Ep
G{3) = —————————-
1+Tpl*s
Ep = 3.4141
Tpl = 0.35455

Figura 2.15 Funcion de Transferencia del motor DC POLOLU obtenida mediante la herramienta
IDENT de MATLAB
Fuente: Autor

2.2.1.4 Modelado Espacios de Estado

Para la obtencién del modelo del motor DC POLOLU en espacios de estado (State-Space)

que se utilizara en el controlador MPC se debe realizar los siguientes pasos:

e Seleccionar la opcion State Space Models en la pestafia de estimacion del IDENT.
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Figura 2.16 Seleccion del "Modelo en Espacios de Estado”
Fuente: Autor

e Ejecutada la ventana de Modelo en Espacios de Estado, se debe seleccionar la
opcion Pick best value in the range y la opcién Discrete-time (Ts=0.1) esta opcion
de tiempo se ajusta al tiempo de muestra (100 mili segundos) que se utilizé en la
adquisicién de datos en LabVIEW. Se hace click en la opcién Estimate y se espera

la respuesta.
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Figura 2.17 Configuracion del Modelo en Espacios de Estado.
Fuente: Autor

Se abre una nueva ventada en donde se debe seleccionar el orden del modelo. Por
Default el programa recomienda un modelo de orden 4, sin embargo, al tratarse de
un motor DC vy si la validacion de modelos inferiores al orden que se recomienda
tiene un porcentaje alto, es recomendable elegir un modelo de orden inferior al
sugerido por el programa. En este caso se procede a estimar un modelo de orden
4 y de orden 2. Colocando el numero de orden del modelo en la opcion order y

dando click en el botdén Insert.
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Figura 2.18 Seleccion del Orden del Modelo en Espacios de Estado.
Fuente: Autor

Se procede a la validacion del modelo en espacios de estado con la salida de la
planta, sefialando los modelos ss4 y ss2 y colocando un visto en la opcion Model
output en la ventana principal del IDENT
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Figura 2.19 Validacién de los modelos de Espacios de Estado con la salida de la planta. (Negro:

Salida de la planta — Verde: Salida estimada del modelo en espacio de estado)
Fuente: Autor

Comparando el porcentaje en la validacion de los modelos obtenidos, se puede
observar que en los dos casos son menores al 5%, por lo que se decidié trabajar
con un modelo de orden 2 el cual tiene un porcentaje de validacion del 97.53%. En
la Figura 2.20 Modelo en Espacio de Estados del motor DC POLOLU obtenida mediante la
herramienta IDENT de MATLAB.se observa las matrices del modelo final en espacios

de estado.

27



Discrete-time identifisd state-space modsl:
X{t+Is) = A x{t) + B u{t) + K =2(t)
y{Lt) C x{t) + D ult) + =2({t)

A=
x1 x2

xl 0.7027 -0.187
x2 0.6573 0.257&

B =
[ Bwir]
xl -0.001455
x2 0.01343
C =
x1 x2
[REM] -376.5 -59.47
D=
[ Bwikd]
[REX] 0

Figura 2.20 Modelo en Espacio de Estados del motor DC POLOLU obtenida mediante la
herramienta IDENT de MATLAB.
Fuente: Autor

2.2.2. Diseino del controlador PID

Para el disefio y simulacién del controlador PID, se utiliza el software LabVIEW.

2.2.2.1 Simulacion del Controlador PID

La simulacion se realiza en un Virtual Instrumentation (VI) de LabVIEW. En el diagrama de
bloques se crea una estructura de simulacion denominada Control & Simulation Loop,
dentro de esta estructura se agrega: la funcion de transferencia encontrada anteriormente,
una sefial escalon y el subVI de PID, este ultimo permite agregar las ganancias, Set,

retroalimentacion del sistema para realizar la simulacion.

En la Figura 2.21 Programa en el diagrama de bloques en LabVIEW de la simulacion del control
PID. se puede observar el diagrama de bloques de la programacion para la simulacion del
controlador PID. La funcion de trasferencia ingresada es Unica del sistema y no se puede
cambiar mientras se ejecuta la simulacion, en el panel frontal se puede realizar los cambios

para los valores de las ganancias del PID, al igual que reinicializar la simulacion.
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Figura 2.21 Programa en el diagrama de bloques en LabVIEW de la simulacién del control PID.
Fuente: Autor

2.2.2.2 Implementacion del control PID

Para la implementacion del controlador PID y para realizar la plataforma comparativa con
los otros dos controladores (FUZZY y MPC), se crea un proyecto nuevo en LabVIEW, el
cual tendra como programa principal el VI nombrado “HMI” que sera el programa que se
ejecuta en la computadora y mediante el cual se podra realizar la comunicacion entre la
tarjeta Arduino y el Computador, asi como también sera el encargado de procesar los

diferentes algoritmos de los controladores.
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Figura 2.22 Proyecto creado en LabVIEW que contiene el VI del HMI.

Fuente: Autor

Una vez creado el Interfaz hombre-maquina (HIM), en el diagrama de bloques se realiza la
programacion para la lectura y escritura de la tarjeta Arduino, lectura del encoder y PWM
del motor. En la Figura 2.23 Seccion de la programacién de la comunicacion con la tarjeta Arduino
MEGA 2560. se puede observar la programacién para la comunicacién con la tarjeta

Arduino, el acondicionamiento del encoder y la salida del PWM.
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Figura 2.23 Seccion de la programacion de la comunicacion con la tarjeta Arduino MEGA 2560.
Fuente: Autor

Se realiza una pestafa definida con el nombre “MANUAL”, en donde al iniciar la ejecucion
del programa permite comprobar la comunicacion con la tarjeta Arduino MEGA 2560, el

correcto envio de la sefial PWM hacia el motor y el funcionamiento del encoder.
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Figura 2.24 HMI de la opcion "MANUAL".
Fuente: Autor

La implementacion del controlador PID se empieza con la creacidn de una pestana definida
con el nombre “PID” en el Interfaz hombre-maquina (HIM), en donde se podra ajustar el

valor del Set y varias las ganancias del controlador.
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Figura 2.25 HMI del control PID
Fuente: Autor

Para la programacion del controlador PID en el diagrama de bloques de LabVIEW, se
trabaja con el subVI “PID” propio de LabVIEW, el cual permite configurar el rango necesario
para la salida en este caso un PWM (0-100), modificar las ganancias del controlador,
ingresar el valor deseado del Set y la lectura de la retroalimentacion de la velocidad en

rpm.
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Figura 2.26 Diagrama de Bloques de la programacion del control PID.
Fuente: Autor

2.2.2.3 Parametros del controlador PID

Para la obtencion de los parametros del controlador PID, se trabaja mediante el toolbox
Simulink de MATLAB. En este se realiza el diagrama de bloques del motor DC POLOLU
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implementando un controlador PID como se indica en la Figura 2.27 Diagrama de bloques del
motor DC POLOLU representado en Simulink.
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Figura 2.27 Diagrama de bloques del motor DC POLOLU representado en Simulink.
Fuente: Autor

Para obtener los parametros de control se ejecuta la opcién de Tuning como se muestra

en
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Figura 2.28 Linealizacion del sistema para obtener los parametros del control PID mediante el uso de la
opcion Tuning.
Fuente: Autor
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Figura 2.29 Respuesta de la planta luego de la obtencion de los parametros del control PID

mediante la opcion Tuning.
Fuente: Autor

En la Figura 2.30 Parametros de control obtenidos mediante PID Tuning. se muestran los

parametros de control que arrojo el PID Tuning para la funcion de transferencia que modela

la planta.
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Figura 2.30 Parametros de control obtenidos mediante PID Tuning.

Fuente: Autor

2.2.3. Diseio del controlador FUZZY LOGIC

Para el disefio del controlador FUZZY se utilizd el toolbox de MATLAB FUZZY el cual

permite la creacion de los conjuntos difusos y la desfuzificacion de los mismos. Para la
implementacion se ocupa el proyecto creado en LabVIEW anteriormente y se trabajara en

el mismo HMI del PID.
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2.2.3.1 Diseno del controlador FUZZY

Se debe definir las entradas y salidas del sistema. Para este proyecto se va a utilizar 2
entradas y 1 salida, donde las entradas son la velocidad deseada (Set rpm) y el Error, la

salida sera el PWM que va al motor.

XX

WELOCIDAD

FUZZY

/ {mamdani)
XX -

ERROR

Figura 2.31 Definicion de entradas y salida para el control FUZZY.
Fuente: Autor

Se debe definir los rangos de las entradas y salidas, asi como asignar funciones de

pertenencia y asignar las variables linguisticas.

Como se muestra en la Figura 2.32 Definicion de rangos y funciones de pertenencia de la Entrada
1: Velocidad. la entrada Velocidad esta definida a lo largo del rango [0,350] rpm y consta de

7 funciones de pertenencia.

i i ot paints:
FIS Variables Membership function plots °°' %= 181

EAJISIMBAJO MEDIOAIO  MEDIO MEDIO,LTO  ALT@LTISIMO
R

VELOCIDAD PWM

ERROR

1 1: 2 2
input vanable ™ ELOCIDAD”

Figura 2.32 Definicién de rangos y funciones de pertenencia de la Entrada 1: Velocidad.
Fuente: Autor

Como se muestra en la Figura 2.33 Definicion de rangos y funciones de pertenencia de la Entrada
2: Error. la entrada Error esta definida a lo largo del rango [-300,+300] y consta de 3
funciones de pertenencia. El ERROR es calculado restando los rpm de lectura del encoder

menos los rpm del valor del SET.
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Figura 2.33 Definicién de rangos y funciones de pertenencia de la Entrada 2: Error.
Fuente: Autor

Como se muestra en la Figura 2.34 Definicion de rangos y funciones de pertenencia de la Salida:
PWM. la salida PWM esta definida a lo largo del rango [0,100] PWM y consta de 7 funciones

de pertenencia.
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Figura 2.34 Definicion de rangos y funciones de pertenencia de la Salida: PWM.
Fuente: Autor

Para el disefo del controlador se consideraron 21 reglas que fueron definidas como se

muestra en la Tabla 2.3 Matriz para determinar las reglas de pertenencia.

Tabla 2.3 Matriz para determinar las reglas de pertenencia.

ERROR/ BAJISIMO BAJO MEDIO MEDIO ALTO MEDIO ALTISIMO

RPM BAJO ALTO
NEGATIVO BAJO MEDIO MEDIO MEDIO ALTO  ALTISIMO  ALTISIMO
BAJO ALTO
CERO BAJISIMO BAJO MEDIO MEDIO MEDIO ALTO ALTISIMO
BAJO ALTO
POSITIVO BAJISIMO  BAJISIMO BAJISIMO BAJISIMO BAJO BAJO BAJO

Fuente: Autor

35



Posterior a realizar la matriz para determinar las reglas de pertenencia, se procede a

agregar al Rule Editor como se indica en la Figura 2.35 Reglas agregadas al Rule Editor.

4 Rule Editor: FUZZY — O b4

File Edit View Options

1. If (VELOCIDAD is BAJISING) and (ERROR is NEGATIVO) then (PWM is BAJO) (1 A
2. If (VELOCIDAD is BAJO} and (ERROR is NEGATIVO) then (PWM is MEDIO_BAJO} (1)

3. If (VELOCIDAD is MEDIO_BAJO) and (ERROR is NEGATIVO) then (FWM is MEDIO) (1)

4_If (WVELOCIDAD is MEDIO} and (ERROR is NEGATMO) then (PWM is MEDID_ALTO) (1)

5. If (VELOCIDAD is MEDIO_ALTO) and (ERROR is NEGATIVO) then (PWM is ALTO) (1)

6. If (VELOCIDAD is ALTO} and (ERROR iz NEGATIVO) then (PWM iz ALTISIMG) (1)

7. If (WVELOCIDAD is ALTISIMO) and (ERROR is NEGATIVO) then (PWM is ALTISIMO} (1)

2. If (VELOCIDAD is BAJISIMO) and (ERROR is CERO) then (PWM is BAJISIMO) (1}

9. If (VELOCIDAD iz BAJO} and (ERROR i= CERO) then (PWM is BAJO) (1}

10, If (VELOCIDAD is MEDIO_BAJO} and (ERROR is CERD) then (PWM is MEDIO_BAJO} (1) v

If

BAJO
MEDND_BAJO
ALTO

MEDIO
|:| not D not
~ Connection Weight:
Jor
®) and 1 Delete rule Add rule Change rule | ﬂ ﬂ
FIS Name: FUZSy Help | Close |

Figura 2.35 Reglas agregadas al Rule Editor.
Fuente: Autor

En la Figura 2.36 Surface del controlador. se puede observar el proceso de Desfuzificacion

mediante el método del centroide.
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Figura 2.36 Surface del controlador.
Fuente: Autor

2.2.3.2 Implementacion del controlador FUZZY

Para la implementacion del controlador FUZZY se utiliza el proyecto de LabVIEW ya creado
anteriormente. Se crea una pestafa definida con el nombre “FUZZY” en el HMI, en donde

se podra ajustar el valor del Set y cargar el controlador disefiado anteriormente.

Figura 2.37 HMI del control FUZZY.
Fuente: Autor
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Para la programacién del controlador FUZZY en el diagrama de bloques de LabVIEW, se
trabaja con el subVI “FUZZY” propio de LabVIEW, se debe seleccionar la configuracion
MISO (Multiple Input — Single Output) ya que vamos a trabajar con dos entradas y una
salida. Se debe crear todos los controles que iran conectados al subVI como son: entradas,

archivo de configuracion y la salida del PWM.
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Figura 2.38 Diagrama de Bloques de la programacion del control FUZZY.
Fuente: Autor

2.2.4. Diseno del controlador MPC (Model Predictive Control)

Para el disefio y simulacién del controlador MPC, se utiliza el software LabVIEW.

2.2.4.1 Simulacion del control MPC

La simulaciéon se realiza en un VI de LabVIEW. En el diagrama de bloques se crea una
estructura de simulacion denominada Control & Simulation Loop, dentro de esta estructura

se agrega los siguientes subVls propios para el control MPC:

e CD Create MPC Controller: Tiene como objetivo la creacion del modelo MPC
controlado por un modelo de EE. Entre sus parametros esta:
o Parametros del Controlador:
= Horizonte de prediccion: Indica el nimero de muestras futuras que
el controlador considera para predecir la salida del sistema.
= Horizonte de control: Es el numero de muestras futuras que el
controlador considera para calcular la accién de control.
o Modelo en Espacios de Estado: Indica la matriz de espacios de estado en
tiempo discreto del modelo de la planta que se va a controlar.
o Matriz de Costos: Representa el peso de las matrices que van a ser usadas

en la funcion de costo.
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o Matriz de Restricciones (DUAL): Representa las restricciones, se definen
utilizando el método de optimizacion DUAL. Cada parametro especifica un
limite minimo o maximo sobre: la accion de control inicial o final u, la salida
de la planta y, el cambio en la accién de control du. Se puede indicar solo
un limite minimo o maximo para un parametro de los definidos

anteriormente, LabVIEW asumira como una constante.

CD Set MPC Controller: Actualiza los parametros especificos del modelo de

control predictivo (MPC) controlados por el modelo de espacios de estado.

CD Implement MPC Controller: Calcula la Accion de control u(k) para aplicar a la

planta. Este VI utiliza la salida de la ventana de referencia, la ventana de

perturbacion y la ventana de referencia de la accién de control para calcular la

accién de control a lo largo del horizonte de control en el momento k.

CD Step Forward MPC Window (Solo Simulaciéon): Calcula el segmento

apropiado o ventana, de los perfiles del punto de Set.

CD Update MPC Window (Solo Implementacion):

apropiado, o ventana, del punto de Set o el perfil de perturbacion de la sefial desde

Calcula el segmento

el momento k hasta el tiempo k + horizonte de prediccion.

En la se puede observar el diagrama de bloques de la programacion para la simulacion del

controlador MPC. La matriz de espacios de estado, restricciones y los demas parametros

deben ser ingresados previo a la ejecucion de la simulacion.
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Figura 2.39 Programa en el diagrama de bloques en LabVIEW de la simulacién del control MPC.

Fuente: Autor

2.2.4.2 Implementacién del control MPC

Para el disefio del controlador MPC se utiliza el proyecto creado en LabVIEW anteriormente

y se trabajara en el mismo HMI del PID y el FUZZY.
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La programacion se realiza en el diagrama de bloques utilizando los subVls propios de
LabVIEW para el controlador MPC. Se crea una pestafia definida con el nombre “MPC” en
el HMI, en donde se podra ajustar los diferentes parametros y restricciones del controlador,

asi como el valor del Set y visualizar le modelo en espacios de estado de la planta.

En las siguientes figuras: Figura 2.40 Modelo en Espacio de Estados del control MPC., Figura
2.41 Parametros de Control del controlador MPC. Figura 2.42 Parametro de Restricciones del
controlador MPC.y Figura 2.43 HMI del control MPC. se indica cada seccion del controlador

MPC y sus parametros.

0.7027 -0.187 -0.001455 (k)
0.6573 0.2576 0.01343

x(k+1) = [

y(k) = [-3?6.5 —59.47] x(k) + [D] u(k)

Figura 2.40 Modelo en Espacio de Estados del control MPC.
Fuente: Autor

Figura 2.41 Parametros de Control del controlador MPC.
Fuente: Autor
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Figura 2.42 Parametro de Restricciones del controlador MPC.
Fuente: Autor
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Figura 2.43 HMI del control MPC.
Fuente: Autor
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3. RESULTADOS

Se presentan los resultados para el analisis y el estudio comparativo de los controladores
PID, FUZZY y MPC, se empieza con la simulacion de los controladores, para continuar con

las respuestas de la implementacion de los controladores.

En la implementacién se realizan las pruebas de dos maneras, como se muestra en la
Figura 3.1 Motor DC POLOLU a) Con eje libre b) Con fuerza constante en el eje. Se prueba con

el motor DC POLOLU con el gje libre y con el eje con una fuerza constante (Peso).

Figura 3.1 Motor DC POLOLU a) Con eje libre b) Con fuerza constante en el eje.
Fuente: Autor

3.1. Simulacion de los controladores
3.1.1. Simulacion Control PID

Se ejecuta la simulacion del control PID, en el diagrama de bloques se ingreso la funcion
de trasferencia del motor, el controlador con los parametros encontrados mediante el auto
tuning de MATLAB.

En la Figura 3.2 Gréfica de la respuesta de la simulacion del control PID. se puede observar la

respuesta a la simulacién del control PID.
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Figura 3.2 Grafica de la respuesta de la simulacion del control PID.
Fuente: Autor
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En la Figura 3.2 Gréfica de la respuesta de la simulacion del control PID. se observa el resultado
de la simulacion del control PID, se puede observar que la salida del sistema tiene una
respuesta 6ptima ya que no presenta sobre impulso y llega a su estabilizacion.

3.1.2. Simulacion control FUZZY

A continuacion, se realiza la simulacion del control FUZZY, con el disefio del controlador

que se realizo en el capitulo anterior.

En la Figura 3.3 Comportamiento del sistema a los valores de las entradas: Set:175 y Error:-50 da
como resultado una salida PWM: 54.2. y Figura 3.4 Comportamiento del sistema a los valores de
las entradas: Set:250 y Error:-10 da como resultado una salida PWM: 70.3. se muestra el

comportamiento del sistema a diferentes valores de ajuste de Set.
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Figura 3.3 Comportamiento del sistema a los valores de las entradas: Set:175 y Error:-50 da como
resultado una salida PWM: 54.2.
Fuente: Autor
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Figura 3.4 Comportamiento del sistema a los valores de las entradas: Set:250 y Error:-10 da como
resultado una salida PWM: 70.3.
Fuente: Autor

En la Figura 3.3 Comportamiento del sistema a los valores de las entradas: Set:175 y Error:-50 da
como resultado una salida PWM: 54.2. y Figura 3.4 Comportamiento del sistema a los valores de
las entradas: Set:250 y Error:-10 da como resultado una salida PWM: 70.3. se puede observar
que el proceso de desfuzificacién estd acorde a las caracteristicas del disefio del
controlador FUZZY. Se tiene una respuesta coherente de acuerdo a los valores de las
entradas que se presentaron.

3.1.3. Simulacion control MPC

A continuacion, se realiza la simulacion del control MPC, con el disefio del controlador que

se realizé en el capitulo anterior.

En la Figura 3.5 Grafica de la respuesta de la simulacién del control MPC a diferentes valores de

Set. se muestra la respuesta del sistema a diferentes valores de Set.
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Figura 3.5 Grafica de la respuesta de la simulacién del control MPC a diferentes valores de Set.
Fuente: Autor

En la Figura 3.5 Grafica de la respuesta de la simulacién del control MPC a diferentes valores de
Set. se observa el resultado de la simulacién del control MPC, se puede observar que la
salida del sistema sigue la trayectoria de acuerdo a los diferentes puntos de Set que se

simularon, obteniendo una respuesta rapida y estable.
3.2. Implementacion de los Controladores

A continuacion, se prueba los diferentes controladores, con la implementacion de estos en
la computadora y la comunicacién a través de la tarjeta Arduino y el driver para poder

controlar el motor DC.
Para cada controlador se prueba dos puntos de ajuste y con el motor con peso y sin peso

en el gje.

3.2.1. Implementacion control PID

3.2.1.1 Implementacion control PID en el motor con el eje libre

La Figura 3.6 Respuesta del sistema con control PID a un Set de 100 rpm. y Figura 3.7 Respuesta
del sistema con control PID a un Set de 200 rpm. muestran la respuesta del controlador a

los valores de Set de 100 y 200 rpm aplicados al motor con el gje libre.
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Figura 3.6 Respuesta del sistema con control PID a un Set de 100 rpm.
Fuente: Autor
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Figura 3.7 Respuesta del sistema con control PID a un Set de 200 rpom.
Fuente: Autor

PR

La Figura 3.6 Respuesta del sistema con control PID a un Set de 100 rpm. y Figura 3.7 Respuesta

del sistema con control PID a un Set de 200 rpm. muestran la implementacion del control PID,
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se obtiene resultados optimos ya que la salida del sistema llega al punto de Set sin
presentar sobre impulsos y se mantiene estable después. La accién de control indica que

la respuesta del sistema es optima.

3.2.1.2 Implementacion control PID en el motor con fuerza sobre el eje.

La Figura 3.8 Respuesta del sistema con control PID a un Set de 100 rpm con peso en el gje. y
Figura 3.9 Respuesta del sistema con control PID a un Set de 200 rpm con peso en el eje.
muestran la respuesta del controlador a los valores de Set de 100 y 200 rpm aplicados al

motor con fuerza sobre el eje (Peso).
SET POINT - Ib\'—:\:—

REM |
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Figura 3.8 Respuesta del sistema con control PID a un Set de 100 rpm con peso en el gje.
Fuente: Autor
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Figura 3.9 Respuesta del sistema con control PID a un Set de 200 rpom con peso en el gje.
Fuente: Autor

La Figura 3.8. y Figura 3.9. muestran la implementacién del control PID con peso en el
motor, la respuesta del sistema mostrada indica que a pesar de tener un peso la accién de
control sigue su curso y logra estabilizar sin presentar sobre impulsos. La salida del sistema

sigue el valor deseado.

3.2.2. Implementacién control FUZZY

3.2.2.1 Implementacion control FUZZY en el motor con el eje libre

La Figura 3.10 Figura 3.8 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 100 rpm. y
Figura 3.11 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 200 rpm. muestran la
respuesta del controlador a los valores de Set de 100 y 200 rpm aplicados al motor con el

eje libre.
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Figura 3.10 Figura 3.8 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 100 rpm.
Fuente: Autor
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Figura 3.11 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 200 rpm.
Fuente: Autor

La Figura 3.10 Figura 3.8 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 100 rpm. y
Figura 3.11 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 200 rpm. muestran la

implementacién del control FUZZY, en ambas respuestas se puede observar que la seial
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del sistema presenta un ligero sobre impulso por lo que su respuesta se clasificaria como
subamortiguado. La accién de control indica de una mejor manera la respuesta del sistema,

presentando oscilacion hasta llegar a su punto de estabilizacion.
3.2.2.2 Implementacion control FUZZY en el motor con fuerza sobre el eje.

La Figura 3.12 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 100 rpm con peso en el gje.
y Figura 3.13 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 200 rpm con peso en el eje.
muestran la respuesta del controlador a los valores de Set de 100 y 200 rpm aplicados al

motor con fuerza sobre el eje (Peso).
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Figura 3.12 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 100 rom con peso en el gje.
Fuente: Autor
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Figura 3.13 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 200 rpm con peso en el gje.
Fuente: Autor

La Figura 3.12 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 100 rpm con peso en el eje.
y Figura 3.13 Respuesta del sistema con control FUZZY a un Set de 200 rpm con peso en el eje.
muestran la implementacion del control FUZZY con peso en el eje del motor, en este caso
la respuesta se mantendria similar a la del sistema anterior presentando una respuesta
subamortiguada, en donde la accidn de control presenta varias oscilaciones antes de llegar

a su estabilizacion.

3.2.3. Implementacion control MPC

3.2.3.1 Implementacion control MPC en el motor con el eje libre

La Figura 3.14 Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 100 rpm. y Figura 3.15
Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 200 rpm. muestran la respuesta del

controlador a los valores de Set de 100 y 200 rpm aplicados al motor con el eje libre.
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Figura 3.14 Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 100 rpm.
Fuente: Autor
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Figura 3.15 Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 200 rpm.
Fuente: Autor

La Figura 3.14 Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 100 rpm. y Figura 3.15
Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 200 rpm. muestran la implementacién del
controlador MPC. Los cuales presentan una respuesta optima ya que no presentan sobre
impulsos y el sistema sigue el punto de set al cual se le ajusto. La accion de control presenta

una respuesta rapida.
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3.2.3.2 Implementacion control MPC en el motor con fuerza sobre el eje.

La Figura 3.16 Figura Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 100 rpm con peso en
el eje. y Figura 3.17 Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 200 rpm con peso en el
eje. muestran la respuesta del controlador a los valores de Set de 100 y 200 rpm aplicados
al motor con fuerza sobre el eje (Peso).
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Figura 3.16 Figura Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 100 rom con peso en el
eje.
Fuente: Autor
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Figura 3.17 Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 200 rom con peso en el gje.
Fuente: Autor

La Figura 3.16 Figura Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 100 rpm con peso en
el eje. y Figura 3.17 Respuesta del sistema con control MPC a un Set de 200 rpm con peso en el
eje. muestran la implementacién del controlador MPC con peso en el eje del motor. El
sistema es similar al anterior analizado, pero en este caso en particular para el Set de 200
rpm la senal del sistema presenta una pequefa variacidon hasta llegar a su valor de set, sin

embargo, no presenta sombre impulso. La accion de control presenta una respuesta rapida.
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4. DISCUSION

En este capitulo se realizara el analisis de los resultados de la implementacion de los
controladores PID, FUZZY y MPC.

Cuando se disefa un sistema de control para un proceso fisico, se debe seleccionar uno o
mas parametros para analizar el mejor rendimiento. Utilizando una medida conocida como
indice de rendimiento. Los criterios comunes para el indice de rendimiento se dan utilizando

4 expresiones, que van en funcién de la sefial de error, las cuales son: (Voice, 2018)

e Integral Square Error (ISE)

e Integral Absolute Error (IAE)

e Integral Time Squared Error (ITSE)
¢ Integral Time Absolute Error (ITAE)

La sefal de error (e(t)) en un Sistema de Control esta dada por:
e(t) =r(t) —c(t)

donde:

r(t) = entrada o sefal de referencia

c(t) = sefal de salida

Todas las medidas requieren que se realice un experimento fijo en el sistema (es decir, un
punto de ajuste fijo o un cambio de perturbacion) y las integrales se evaluan durante un
periodo de tiempo fijo (en teoria hasta el infinito, pero generalmente hasta un tiempo lo

suficientemente largo para que las respuestas se resuelvan).

ISE integra el cuadrado del error en el tiempo. ISE penalizara los errores grandes mas
que los pequefios (ya que el cuadrado de un error grande sera mucho mas grande). Los
sistemas de control especificados para minimizar el ISE tenderan a eliminar grandes
errores rapidamente, pero toleraran los pequefios errores que persisten durante un largo
periodo de tiempo. Generalmente, esto conduce a respuestas rapidas, pero con una

oscilacién considerable y de baja amplitud.

IAE integra el error absoluto en el tiempo. No agrega peso a ninguno de los errores en
una respuesta de sistemas. Tiende a producir una respuesta mas lenta que los sistemas

ISE, pero generalmente con una oscilacion menos sostenida.
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ITAE integra el error absoluto multiplicado por el tiempo a lo largo del tiempo.
Pondera los errores que existen después de mucho tiempo mucho mas que aquellos al
comienzo de la respuesta. El ajuste de ITAE produce sistemas que se liquidan mucho mas
rapidamente que los otros dos métodos de ajuste. La desventaja de esto es que la
sintonizacion ITAE también produce sistemas con respuesta inicial lenta (necesaria para

evitar la oscilacion sostenida). (Vissim, 2016)

Para el analisis del indice de rendimiento en especifico se utilizara la expresion ISE.

4.1. Comparacidén de las especificaciones del dominio de tiempo

para el punto de set.

En la Tabla 4.1 Resultados con Set: 100 y eje de motor libre. se muestra la comparacién de los
resultados de las respuestas de los controladores PID, FUZZY y MPC con un punto de SET
de 100 rpm con el eje del motor libre.

Tabla 4.1 Resultados con Set: 100 y eje de motor libre.

PID FUzzy MPC

Tiempo de estabilizacion 2.0 2.7 2.3
( Segundos)

Sobre impulso (%) 0 0.05 0.02
Error Estado Estacionario 0.02 0.05 0.02
(%)

Fuente: Autor

En la Tabla 4.1 Resultados con Set: 100 y eje de motor libre. se observa que el PID tiene un
tiempo de estabilizacion mas rapido comparado con el FUZZY y el MPC, el sobre impulso
tiene un porcentaje muy bajo en los tres controladores al igual que el error en estado

estacionario.

En la Tabla 4.2 Resultados con Set: 200 y eje de motor libre. se muestra la comparacion de los
resultados de las respuestas de los controladores PID, FUZZY y MPC con un punto de SET

de 200 rpm con el eje del motor libre.
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Tabla 4.2 Resultados con Set: 200 y eje de motor libre.

PID FUzzy MPC

Tiempo de estabilizacion 2.6 2.5 24
( Segundos)

Sobre impulso (%) 0 0.05 0
Error Estado Estacionario 0.03 0.02 0.02
(%)

Fuente: Autor

En la Tabla 4.2 Resultados con Set: 200 y eje de motor libre. se observa que el MPC tiene un
tiempo de estabilizacion mas rapido comparado con el PID y el FUZZY, el sobre impulso
es cero en el MPC y el PID y se tiene un porcentaje muy bajo en el FUZZY, el error en

estado estacionario tiene un valor bajo en los tres controladores.

En la Tabla 4.3 Resultados con Set: 100 con peso en el eje del motor. se muestra la comparacién
de los resultados de las respuestas de los controladores PID, FUZZY y MPC con un punto
de SET de 100 rpm con peso en el eje del motor.

Tabla 4.3 Resultados con Set: 100 con peso en el eje del motor.

PID FUzzy MPC

Tiempo de estabilizacion 2.7 24 2.3
( Segundos)

Sobre impulso (%) 0 0.06 0.04
Error Estado Estacionario 0.02 0.05 0.03
(%)

Fuente: Autor

En la Tabla 4.3 Resultados con Set: 100 con peso en el eje del motor. se observa que al
implementar los controladores con peso en el eje del motor tiene variaciones en el tiempo
de estabilizacion, el sobre impulso y el error en estado estacionario mantienen sus

porcentajes bajos.

En la Tabla 4.4 Resultados con Set: 200 con peso en el eje del motor. se muestra la comparacién
de los resultados de las respuestas de los controladores PID, FUZZY y MPC con un punto

de SET de 200 rpm con peso en el eje del motor.
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Tabla 4.4 Resultados con Set: 200 con peso en el eje del motor.

PID FUZZY MPC

Tiempo de estabilizacion 2.6 2.7 2.5
( Segundos)

Sobre impulso (%) 0 0.06 0
Error Estado Estacionario 0.04 0.04 0.02
(%)

Fuente: Autor

En la Tabla 4.4 Resultados con Set: 200 con peso en el eje del motor. se observa que al
implementar los controladores con peso en el eje del motor se tiene un ligero incremento
en el tiempo de estabilizacion, se mantiene en cero el sobre impulso en el PID y el MPC
con un porcentaje bajo en el FUZZY y una variacion muy pequefia en el porcentaje del

error en estado estacionario.
4.2. indices de desempefio de los controladores implementados.

En la Tabla 4.5 Comparacién del indice de desemperio para un Set:100 con el eje del motor libre.
se muestra el indice de desempefio de la expresién ISE para los controladores PID, FUZZY
y MPC con un punto de SET de 100 rpm con el eje del motor libre.

Tabla 4.5 Comparacion del indice de desempefio para un Set:100 con el eje del motor libre.

PID Fuzzy MPC
ISE 0.2245 0.3212 0.3576

Fuente: Autor

En la Tabla 4.6 Comparacién del indice de desemperio para un Set:200 con el eje del motor libre.
se muestra el indice de desempefio de la expresion ISE para los controladores PID, FUZZY

y MPC con un punto de SET de 200 rpm con el eje del motor libre.

Tabla 4.6 Comparacion del indice de desempefio para un Set:200 con el eje del motor libre.

PID FUZZY MPC
ISE 0.272 0.1038 0.0408

Fuente: Autor

La Tabla 4.5 Comparacion del indice de desemperio para un Set:100 con el eje del motor libre. y
la Tabla 4.6 Comparacién del indice de desemperio para un Set:200 con el eje del motor libre.
muestran el indice de desempefio (ISE) para los controladores PID, FUZZY y MPC con

sets de 100 y 200 rpm, se puede observar que el control PID mantiene su valor con una
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diferencia muy baja, no asi el caso del FUZZY y el MPC que disminuyen sus valores

significativamente para una velocidad mayor.

En la Tabla 4.7 Comparacién del indice de desemperio para un Set:100 con peso en el motor. se
muestra el indice de desempefio de la expresion ISE para los controladores PID, FUZZY y

MPC con un punto de SET de 100 rpm con peso en el eje del motor.

Tabla 4.7 Comparacion del indice de desempefio para un Set:100 con peso en el motor.

PID FUzzy MPC
ISE 0.2343 0.3871  0.3104

Fuente: Autor

En la Tabla 4.8 Comparacién del indice de desempefio para un Set:200 con peso en el motor. se
muestra el indice de desempefio de la expresion ISE para los controladores PID, FUZZY y

MPC con un punto de SET de 200 rpm con peso en el eje del motor.

Tabla 4.8 Comparacion del indice de desempefio para un Set:200 con peso en el motor.

PID FUZZY MPC
ISE 0.2713 0.1188 0.0463

Fuente: Autor

La Tabla 4.7 Comparacion del indice de desemperio para un Set:100 con peso en el motor. y la
Tabla 4.8 Comparacion del indice de desemperio para un Set:200 con peso en el motor. muestran
el indice de desempefio (ISE) para los controladores PID, FUZZY y MPC con sets de 100
y 200 rpm con peso en el eje del motor, al igual que el analisis en las tablas con el eje del
motor sin peso, se observa que el control PID mantiene su valor con una diferencia muy
baja, a diferencia del FUZZY y el MPC que disminuyen sus valores significativamente para

una velocidad mayor.
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

Se logré cumplir con el objetivo fundamental del proyecto al disefiar e implementar
una plataforma para el estudio comparativo de un controlador predictivo (MPC) con
controladores PID y FUZZY, aplicado al control de velocidad de un motor DC.

Se analiz6 e implemento los conceptos y elementos basicos del control predictivo,
se realizé el modelo un motor DC POLOLU en variables de estado y funcién de
transferencia, estableciendo los limites y restricciones de la planta.

Se disefid un algoritmo de control predictivo, un algoritmo de control PID y un
algoritmo de control FUZZY, los cuales se implementaron en un PC mediante el
software LabVIEW, para lo cual, se empled la tarjeta electronica Arduino MEGA
cémo tarjeta de adquisicion de datos. Se desarrollé una interfaz HMI para toda la
plataforma que permite manejar los controladores desarrollados.

Después de realizar el modelamiento del motor DC POLOLU, se compara los
modelos obtenidos tanto de la funcién de transferencia como el modelo en espacio
de estados, con la salida del sistema. Estos deben seleccionarse de acuerdo al
porcentaje mas alto de similitud independiente para cada caso. Los modelos
obtenidos permiten tener el comportamiento mas cercano al real, y de este modo
poder realizar las parametrizaciones para los controladores, los mismos que
permiten obtener la mejor respuesta para cada uno.

Después de realizar las simulaciones se puede observar la salida aproximada para
cada sistema. Al tener una buena respuesta para cada uno se puede proceder a
realizar la implementacion, ya que la simulacion permite tener un panorama casi
real a lo que podria ser la implementacién, y con las respuestas obtenidas en la
simulacién se puede proceder a la implementacion en donde solo habra que realizar
pequefos ajustes a cada parametro de los controladores.

Para encontrar los parametros de cada controlador, se trabaja de manera
independiente y diferente para cada uno. En el caso del PID se obtiene a través de
MATLAB, los cuales también se pueden comprobar de manera manual a través del
primer método de Ziegler-Nichols. Para el control FUZZY se debe ir probando con
diferentes nimeros de funciones de pertenencia, al igual que ir variando los rangos
de acuerdo a la respuesta que se tenga, esto con el fin de llegar a la respuesta de
mejor desempefio. Para el control MPC, al tener el motor una respuesta rapida ante

cualquier sefial, se debe empezar por ajustar en valores bajos el horizonte de
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prediccion, hasta llegar a una respuesta estable, el horizonte de control al tener el
motor una respuesta rapida se debe mantener en uno (1) ya que valores superiores
produciran oscilacion en la respuesta del sistema.

Para las comparaciones de los controladores con el eje del motor libre en sets de
100 y 200 rpm, se puede observar que el que presenta un mayor sobre impulso es
el control FUZZY, siendo casi o escaso el sobre impulso en los otros controladores.
El tiempo de estabilizacion mas bajo presenta el control PID seguido del MPC por
una diferencia muy baja, en el andlisis del error en el estado estacionario se
presentan valores muy similares para los tres controladores, por lo que se podria
decir que el desempefio de éstos se nota en el sobre impulso que puedan presentar.
El tiempo de estabilizacién de los controladores solo nos indica cual es el que tiene
una mejor reaccidn en caso de algun cambio en el sistema.

Para las comparaciones de los controladores con peso en el eje del motor en sets
de 100 y 200 rpm, se observa que se sigue manteniendo el sobre impulso en el
control FUZZY siendo escaso o casi nulo en los otros controladores, se observa
también que el tiempo de estabilizacion aumenta un poco para el control PID, asi
como también se ve diferencias en el error en estado estacionario para los controles
FUZZY y PID, en este caso el error en estado estacionario se mantiene en el MPC,
ya que éste trabaja en base al comportamiento futuro que puede tener el sistema y
asi mantener el error en estado estacionario mas estable.

Para el analisis del indice de desempeiio mediante la expresién ISE, se puede notar
que éste varia de acuerdo a cada punto de ajuste y las condiciones que tiene el
motor, el que presenta un mejor indice de desempefo en general de acuerdo al ISE
es el control MPC, seguido y con valores muy cercanos el PID y el FUZZY.

En este proyecto se puede definir que los tres controladores se encuentran dentro
de un rango de desempeiio 6ptimo, ya que los datos y el estudio realizado en este
caso en especifico demuestran que para aplicaciones donde se necesite el uso de
motores de corriente continua seria de decision del operario o disefiador el tipo de
control que se va a utilizar, esto dependeria especificamente de la aplicacién en la
cual se va a implementar y observando todas las variables del entorno que podrian
afectar el desempefio de cada controlador. El sobre impulso mostrado en el control
Fuzzy no sobrepasa el 5%, por lo que, su desempefio es bueno y puede aplicarse
al igual que los otros controladores tomando en cuenta las variables del entorno y
los equipos que se utilizaran para la implementacion, asi como el motor.

La realizacion de esta plataforma permitié que se analice detalladamente el estudio

de los controladores PID, FUZZY y MPC para una planta en especifico, en donde
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5.2.

se puede obtener mejores destrezas para encontrar los diferentes parametros, asi
como ver las diferentes respuestas frente a perturbaciones o valores distintos de

los parametros encontrados para la estabilizacion del sistema.

Recomendaciones

Tomar en cuenta que los controladores son cargados en la PC, por lo que para la
adquisicion de datos y la ejecucion de los controladores se recomienda tener
cargado solo el software LabVIEW, para poder tener una mejor comunicacion en la
PC vy la tarjeta Arduino.

Se recomienda siempre depurar los valores iniciales obtenidos en la adquisicion de
datos, ya que por lo general los primeros datos obtenidos muestran datos basura 'y
pueden alterar el modelo de la planta. Asi también es recomendable eliminar todos
los picos o datos erréneos que se pueden producir en el tiempo de muestreo.

Se recomienda antes de la ejecucion de los controladores en el HMI, probar el motor
de forma manual para poder validar que la comunicacion con la tarjeta este
correcta, que el encoder lea adecuadamente y que no exista retardos en la lectura.
Para un mejor andlisis del desempefio de los controladores es recomendable el
analisis en las mismas condiciones para cada controlador, es decir mismo punto de

Set, mismo peso y asi poder determinar de una manera equitativa los resultados.
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