ESCUELA POLITECNICA DEL EJERCITO

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA,

AUTOMATIZACION Y CONTROL

PROYECTO DE GRADO PARA LA OBTENCION DEL TiTULO

EN INGENIERIA ELECTRONICA

“DISENO E IMPLEMENTACION DE CONTROLADORES
INTELIGENTES PARA EL SISTEMA DE LEVITACION MAGNETICA

MLS”

CRISTIAN NOE ZUNIGA YUNDA

SANGOLQUI - ECUADOR

2011



CERTIFICACION

Por medio de la presente certificamos que el proyecto de grado para la
obtencion del titulo en ingenieria electrénica “DISENO E IMPLEMENTACION DE
CONTROLADORES INTELIGENTES PARA EL SISTEMA DE LEVIT ACION
MAGNETICA MLS” fue desarrollado en su totalidad por el Sefior Cristian Noé

Zuaiiga Yunda

Atentamente,

Ing. Victor Proafio Ing. Hugo Ortiz

Director Codirector



AGRADECIMIENTO

A Dios por ofrecerme la dicha de vivir y de esta manera poder luchar
diariamente por un futuro mas prospero, a mis padres, hermano y familiares por
todo el apoyo de confianza que me brindaron durante éste duro camino.
Agradezco profundamente a mi novia Patricia quien fue mi apoyo durante el
transcurso de mi vida universitaria y quien estuvo siempre a mi lado, a los
Ingenieros Victor Proafio y Hugo Ortiz quienes fueron los que me permitieron
desarrollar el estudio y ejecucién del presente proyecto y me brindaron todo su
apoyo, compartieron sus conocimientos y me ayudaron a ser mejor profesional

mediante la predica del ejemplo y responsabilidad.

Finalmente a todos mis amigos y comparfieros con los cuales comparti
muchos momentos buenos y malos logrando asi llegar a la unidad y como meta

final culminar con éxito mi carrera.

En fin, gracias a todas las personas que estuvieron a mi lado de una u otra

forma e hicieron que haya llegado a ser la persona que soy en este momento

A todos ustedes quedo eternamente agradecido.

ELECTRONICA



DEDICATORIA

El presente trabajo dedico con todo amor a las personas que mas amo en
este mundo , Normita mi madre de quien adquiri la tenacidad de seguir adelante
ante cualquier dificultad y quien me demostré su apoyo, amor y comprension
quien ha sido mi guia constante a lo largo de toda mi vida dentro del buen camino,
a mi novia Patricia quien siempre me animo a ser el mejor en todos los aspectos
relacionados con mi formacion profesional y un pilar fundamental en mi camino de
superaciéon personal, a mi hermano David quien siempre supo darme una mano
en momentos angustiosos, y en especial dedico la culminacion de este proyecto a
mi Dios quien fue mi torre fuerte y el que nunca me abandona en todos mis pasos

a sequir.

Todos mis éxitos de aqui en adelante se los dedico a ustedes.



PROLOGO

El proyecto “Disefio e implementacion de controladores inteligentes para el
sistema de levitacion magnética MLS”, consiste en el disefio de controladores
inteligentes para un sistema de levitacibn magnética que controla la posicién de
una esfera metalica, las cuales se desarrollaran mediante la aplicacion de
técnicas de control con logica difusa y redes neuronales, a través del programa de
calculo MATLAB.

Este proyecto esta abierto en el sentido de aceptar mejoras y servir como
base para la realizacion de un trabajo similar, ademas de permitir el analisis de

diferentes sistemas de Control Automatico.

El problema tratado en este proyecto surgié como el resultado de la teoria de
control inteligente dictada en el area de Control y Automatizacion. Bajo esta
condicion, el propésito del proyecto es aplicar los conocimientos adquiridos a un
sistema dinamico en tiempo real; especificamente la idea es desarrollar un control

con logica difusa y redes neuronales para el sistema de levitacibn magnética.

De esta manera la idea es investigar el comportamiento del sistema de

levitacion magnética con técnicas de control inteligente.



Para lograr el objetivo, se considera tres estrategias alternativas de control,
como son la logica difusa PD, légica difusa PID y finalmente redes neuronales.
Los controladores con ldgica difusa seran disefiados con la herramienta “Fuzzy
Editor” del programa de calculo MATLAB, mientras que para el disefio con redes

neuronales se creard un codigo de MATLAB.

Para realizar la simulacion de los controladores inteligentes conjuntamente
con el sistema de levitacion magnética se ve la necesidad de utilizar SIMULINK

gue es una herramienta de MATLAB.

El control que se aplicard en el sistema de levitacibn magnética esta
enfocado al control de posicion de una esfera metélica y de esta manera
presentar los resultados obtenidos tanto en simulacibn como en el sistema

experimental.

El sistema de levitacion magnética hoy en dia constituye una de las
herramientas del futuro ya que con esta tecnologia se espera tener un futuro
prometedor dentro del transporte masivo, en la actualidad ya se tiene trenes de
levitacion magnética implementados en las grandes potencias quienes son los

gue buscan nuevas maneras de sacar provecho a estos sistemas.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

El trabajo consiste basicamente en desarrollar controladores inteligentes y
determinar el comportamiento en el sistema de levitacion magnética, los cuales se

desarrollan a través del programa de calculo MATLAB.

Se presenta una alternativa al disefio de controladores clasicos, como lo es
el control con ldgica difusa y redes neuronales, que a pesar de sus diferentes
procesos de disefio, toma como punto de partida las experiencias adquiridas en
los controladores clasicos.

La Escuela Politécnica del Ejército tiene varios sistemas de control
automatico con interfaz a computadora en los que se puede aplicar la teoria de
control inteligente. Uno de estos sistemas es el levitador magnético MLS que tiene
sistemas de control implementados como PID y un LQ, los cuales ya se
encuentran documentados en trabajos pasados. El sistema de levitacion
magneética que se dispone, permite la ejecucion de controladores en el entorno
Simulink de MATLAB y es alli donde se realizard el trabajo para obtener
controladores inteligentes funcionales que tendran por objetivo investigar su

comportamiento.

ELECTRONICA
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A continuacién se plantea la justificacién al problema y también se presenta

el alcance del mismo.

1.1 JUSTIFICACION E IMPORTANCIA.

El Departamento de Eléctrica y Electronica tiene como una de sus tareas el
desarrollo de investigacion. El proyecto que se pretende realizar se enfoca dentro
de la linea de investigacion de Automatizacion y Control, especificamente en el
campo de Control Inteligente. El proyecto, permitira la mejor difusion y uso de las

herramientas informaticas para el disefio de controladores inteligentes.

Se podra tener un documento de facil acceso para el estudio de
controladores en el campo de control inteligente. EI documento generado como
resultado del proyecto se constituird en una valiosa herramienta para el estudio de
controladores inteligentes aplicados a un sistema real como es el levitador
magneético, el texto podra ser utilizado como un texto guia para la realizacion de

practicas en el MLS.

El documento se detallarda de manera clara y concreta en el disefio,
implementacion y resultados de la aplicacion de estos controladores al levitador

magnéetico.

1.2 ALCANCE DEL PROYECTO

Se estudiara el sistema de levitacibn magnética para determinar las
posibilidades y limitaciones del sistema que seran descritas en el documento del

proyecto esto es necesario realizar para poder tener un conocimiento de como

ELECTRONICA
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funciona el sistema de levitacion magnética para poder disefiar un controlador

inteligente.

Tomando en cuenta lo antes mencionado se realizara el disefio de
controladores inteligentes: controlador difuso PD, controlador difuso PID,
controlador con redes neuronales mediante modelo de referencia. Realizando la
simulacion de los sistemas de control Inteligente en MATLAB y se implementara
los controladores para el sistema levitador magnético, registrando los resultados

gue se obtienen.

1.3 FUNCIONAMIENTO DEL SISTEMA MLS

El sistema de levitacibn magnética “MLS” es un completo laboratorio de

control listo para realizar experimentos.

El “MLS” siglas en inglés “Magnetic Levitation System” que traducido al
espanfol significa; Sistema de Levitacion Magnética, es una herramienta ideal para
la demostracion del fenébmeno de levitacibn magnética que es un clasico problema

de control usado en muchas aplicaciones practicas.

El levitador magnético consta de un electro-magneto, una esfera hueca

metélica, un sensor de posicion y una tarjeta de interfaz. Figura 1.1.

ELECTRONICA
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Electro-magneto

Esfera

de

Sensor '
Luz

Cuadro

REDAC4/PCI p
Interfaz . .

Fuente
de
Energia

Figura. 1.1. Laboratorio de Levitacion Magnética

El laboratorio de levitacibn magnética es un sistema que consta con un
electro magneto que suspende a una esfera de metal dentro de un campo
magnético generado por el electro magneto, la posicion de la esfera es controlada
por medio de un sensor y esta informacion es enviada mediante la tarjeta de

interfaz al ordenador para realizar su debido control de posicion.

El levitador magnético es una aplicacién de control en la que el usuario
desarrolla en Simulink el bloque de control y lo conecta al modelo de
experimentacion. Con ello se tiene acceso al control y la medicion de las variables
de posicion, velocidad y corriente en el levitador. El sistema de levitacion realiza la
transformacién de las sefales de control a un valor de corriente correspondiente y
para ello utiliza la tarjeta de interfaz que aplica la técnica PWM. La posicion,
velocidad y corriente son medidos e ingresados al entorno de trabajo de Matlab
mediante la tarjeta de adquisicion RT-DAC4/PCI 1/0 configurado en tecnologia
Xilinx®. Las tareas de generacion de PWM y adquisicion de sefiales que realiza el

sistema son transparentes para el usuario. Figura 1.2.

ELECTRONICA



CAPITULO | FUNCIONAMIENTO DEL SISTEMA MLS 17

Planta

Sensores
Gpticos

— — Uz=il i d EP{:"G}{
U1=V ed ._Emltﬂ_- i:‘t‘:::::ade ._L % %‘—ﬁu

L2

Tarjeta de
adquisicidn
de datos

)

PC

—

Figura.1.2. Esqu ema del laboratorio de Levitacion Magnética

Para realizar el control de posicion de la esfera la tarjeta RT-DACA4 se utiliza
la técnica PWM, que modifica el ciclo de trabajo de una sefial periddica (una
sinusoidal o una cuadrada) ya sea para transmitir informacion a través de un
canal de comunicaciones o para controlar la cantidad de energia que se envia a

una carga.

El levitador magnético utiliza una tabla en la que se detalla el respectivo

valor de corriente y voltaje al ciclo de trabajo PWM que se aplica. Tabla. 1.1.

Ciclo de trabajo PWM | Amperaje [A] Voltaje [V]

0 0 0,374811
0,1 0,25 0,262899
0,2 0,51 0,510896
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0,3 0,77 0,752465
0,4 1,02 0,993620
0,5 1,28 1,229133
0,6 1,52 1,459294
0,7 1,74 1,651424
0,8 1,99 1,875539
0,9 2,21 2,076814
1 2,43 2,269865

Tabla. 1.1. Datos del levitador

La herramienta del sistema MLS tiene una coleccion de funciones-M,
modelos-MDL y codigo-C, archivos DLL que producen un ambiente de trabajo

para desarrollar disefios y problemas de control.

El software integrado soporta todas las fases del desarrollo de un sistema de

control:

+ Proceso de identificacion en linea,
+ Modelamiento de sistema de control, disefio y simulacion,

% Implementacion de algoritmos en tiempo real.

Las herramientas del sistema MLS proveen al usuario una variedad de
capacidad de software:

% Informacién que puede fluir entre el proceso y el ambiente de Matlab

en linea,

ELECTRONICA
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s Experimentar el control en tiempo real de los algoritmos
demostrativos,
% Desarrollo, simulaciéon y aplicacion de algoritmos de control definidos

por el usuario.

Las herramientas del sistema MLS vienen incluidas en el software y

manuales del levitador.

1.3.1 Descripcion de hardware

Los componentes con mayor importancia que contiene el levitador se detalla

a continuacion:

% Tarjeta de interface RTDAC4/PCI adquisicion y control I/O,

+« Circuito de potencia

% Sensor de posicion,

1.3.1.1 Tarjeta de interfaz RTDAC4/PCI

La tarjeta de adquisicion de datos es la tarjeta RT-DAC4/PCI que es una
tarjeta multifuncional analdgica y digital de 1/0O dedicada a la adquisicion de datos
en tiempo real y control bajo un ambiente Windows 95/98/NT/2000. La tarjeta
utiliza un bus PCIl y soporta operaciones en tiempo real aun con los retardos
causados por Windows, algunas de sus caracteristicas para entradas analogicas

son:

ELECTRONICA
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X/
o

X/
L X4

16 canales sencillos multiplexados, resolucion de 12 bits, rango de
entrada £10V, ganancias programables de (x1, x2, x4, x8, x16)

Tiempo de conversion 1,6 es. El voltaje de referencia se encuentra en
la misma tarjeta,

Para las salidas analogicas: 4 canales, resolucion de 12 bits, rango
de salida +10V , —10V (polares), 10V (bipolar), voltaje de referencia
en la tarjeta,

Entradas y salidas digitales: 32 Canales bidireccionales, se
direccionan individualmente via software, Voltaje de entrada para
niveles altos VIH = 2,0V a 3,6V, para niveles bajos VIL = -0,5V a
0,8V, voltaje de salida: VOH = 2,4V (min), VOL = 0,4V (max.),
corriente de salida en el rango de 2mA a 24mA por canal.

El esquema interior de la tarjeta RTDAC4/PCI se presenta en la Figura. 1.3.

Conectores
Digitales I/O

Il

I/O digitales, PWM i i l—
o Convertidor Ganancias 16 canales
Decodificadores [
interrupciones ’ A/D programables Mux AID | —
XILINX /Ij
FPGA
ch0
ﬁ Convertidor [  Buffers >
DIA _— D/A L
Puente PCI T ch3
PLX
Seleccién
De rango
PCI Bus

Figura. 1.3. Esquema interior de la tarjeta RT-DAC4 /PCI.

La tarjeta contiene multiplexores de entrada analégicos conectados a 16

canales de entrada analdgicos, el rango de voltaje es bipolar +10V.
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La tarjeta esta equipada con un convertidor A/D de 12 bits de
aproximaciones sucesivas que entrega una resolucion de 5mV con un rango de
entrada de £10V. El tiempo de conversion del convertidor A/D de la tarjeta RT-
DAC4/PCl es igual a 1,6us.

La tarjeta contiene cuatro convertidores D/A de 12 bits, conectado a cuatro
canales de salida analdgicos, los canales pueden ser configurados por hardware,
cada canal de salida analogica puede entregar hasta 10mA, existen 32 lineas
digitales de 1/0 en la tarjeta RTDAC4/ PCI, las direcciones pueden ser
configuradas independientemente. La tarjeta RT-DAC4/PCI esta equipada con

convertidores A/D paralelos de 12 bits.

1.3.1.2 Circuito de Potencia

El circuito de potencia o driver es el encargado de elevar el nivel de corriente
para hacer trabajar a la bobina o electro magneto del sistema, la bobina consume
hasta 2.43 A como maximo. La etapa de potencia es controlada por el LMD18200
gue es un Puente-H 3A disefiado para aplicaciones de control de movimiento. El
dispositivo esta construido utilizando tecnologia multiproceso que combina
circuiteria bipolar y control CMOS en su estructura monolitica. Ideal para la

conduccion de los motores DC y motores paso a paso.

El fabricante presenta la curva entre la sefial de voltaje medido y la corriente

de la bobina. Figura 1.4.
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Figura. 1.4. Caracteristica aproximada de Corriente

Sefial de witaje medida [W]

electroiman.

vs Voltaje de la bobina del

Se presenta el diagrama interno del dispositivo LMD18200. Figura 1.5.

THERMAL FLAG OUTPUT  BOOTSTRAP 1 QUTPUT 1 Vs OUTPUT 2 BOOTSTRAP 2
9 1 2 6 10 11
? @) @) (f ? @)
THERMAL F i
SENSING H—"j t}—ﬁ
UNDERVOLTAGE I |
LOCKOUT CHARGE v v CHARGE
PUMP PUMP CURRENT
OVERCURRENT DRIVE CURRENT DRIVE
DETECTION O 8 SensE
SENSING OUTPUT
SHUTDOWN ¢
t o
DIRECTION 3 O— INPUT —%_I
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Figura. 1.5. Diagrama de bloques funcional del LMD1 8200

Un esquema general de la etapa de potencia que se utiliza en el sistema de

levitacion magnética se puede observar en la figura 1.6.
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Etapa de potencia

Sefal PWM —*| Circuito de potencia MagLev

Figura. 1.6. Diagrama de bloques de la etapa de pot encia

1.3.1.3 Sensor de posicion

El sensor de posicién es el dispositivo que se encarga en enviar los datos de
posicion de la esfera a través de la tarjeta de interfaz RT-DAC4. El sensor de
posicion genera UN haz de Luz que es receptado en el otro extremo y si la
cantidad de Luz es 100% quiere decir que la esfera no se encuentra levitando.
Tomando en cuenta esto, se debe realizar la calibracion del sensor con la esfera
en diferentes posiciones. Para tener registrado una tabla con los valores de

voltaje que deben ser aplicados a cada posicion.

A través de la calibracion que se debe realizar como un paso previo antes
de realizar la simulacién, se puede mejorar la calibracion del sensor. La curva
muestra una relacion no lineal entre la salida del sensor (voltaje) y la posicion del

objeto a levitar. Figura 1.7.

ELECTRONICA



CAPITULO | FUNCIONAMIENTO DEL SISTEMA MLS 24

Sehal del zensar (V)

ipb——--4-—-r-— a4 - -———

| | | | | | |
I 1 1 1 1 1
DLOC2 0004 000 0002 0.01 0012 0014 0018 0.018

Distancia (m)

Figura. 1.7. Relacion no lineal entre Voltaje vs Po  sicion

Para realizar la simulacién del sistema se debe empezar graficando u

obteniendo los datos de voltaje vs posicion del sistema. Figura 1.7.

Esta gréafica puede ser aproximada mediante un polinomio de un orden dado.
Para este caso usamos un polinomio de quinto orden. El cual es lo que

obtenemos a la salida del sistema total.

V = f(posicion) = P(x)

V =—-25697073504,59° + 1245050011, 25x* — 18773635,92x3 + 79330, 24x>
—150,21x + 5,015
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1.3.2 Descripcion del software

El software del sistema MLS es versatil y permite disefiar nuevos sistemas
de control con Simulink y también poder ser aplicados en tiempo real.

El software contiene herramientas de identificacion, simulacion en tiempo
real que pueden ser utilizados para realizar un nuevo sistema de control. Figura
1.8.

MagLev
Device Drivers

Figura. 1.8. Descripcion de software

Las herramientas que posee el software del sistema de levitacion son muy
utiles en el disefio y simulacién de sistemas de control, algunas de las

caracteristicas se explican a continuacion.

1.3.2.1 Identificacién

La identificacion es una herramienta que nos permite cambiar valores que
por defecto vienen definidos en el sistema de levitacion magnética. Con la
identificacion de sistemas es posible el procesamiento de datos, y consiste en
variar cada entrada del sistema y registrar las variaciones producidas en las
salidas asociadas. Los modelos obtenidos resultan satisfactorios para la mayoria
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de las aplicaciones de control y proporcionan las relaciones dindmicas necesarias
entre las entradas y salidas requeridas en las pruebas experimentales. En este
caso la identificacién puede mejorar la exactitud de las caracteristicas estaticas y
dinamicas del sistema MLS en el modelo matematico.

1.3.2.2 Simulacién y modelos de controladores

El software posee controladores disefiados por el fabricante, los cuales se
presentan a continuacion y se los puede observar en la figura 1.9.:

% Lazo abierto (Open Loop)
« Proporcional Integral derivativo (PID)

X/

% Controlador Optimo lineal cuadratico (LQ)

Simulation Model & Controllers

Figura. 1.9. Controladores disefiados para sistemad e levitacion magnética
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Los controladores utilizan el modelo matemético de la planta que se
encuentra disefiado previamente en el software por el fabricante. Figura. 1.10.

[yl
> ()
H Megler b

Ivlagnetic Levitation
roodel

Figura. 1.10. Modelo Matematico del sistema de levi  tacion magnética

El modelo matematico es necesario en este proyecto para realizar las
simulaciones mas no para el disefio de los controladores inteligentes. Para
realizar la simulacion, el modelo de levitacion magnética necesita parametros o

condiciones iniciales que son necesarios. Tabla. 1.2.

PARAMETROS VALOR UNIDAD
m 0.04481 k]

g 0.81 WA
E,. 0.9501 IN]
£, P1 0.02697 [H]
F..P2 0.004587 (m]
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Funcion de

fi(xq) posicion [1/ s]
fipq 0.0032 [m * s]
fipy 0.1146 [m]
C, -0.043 [A]
K; 2.6 [A]

X3MIN 0.0050 [A]

UpmiN 0.00498

Tabla. 1.2. Datos medidos en la planta

Los datos de la tabla 1.2., han sido tomados de trabajos previos realizados

en el sistema de levitacion magnética y son de ayuda para realizar la simulacién

de los controladores inteligentes.

Realizando una pequefa investigacion sobre el modelo matematico se tiene

dentro del bloque de simulacion de SIMULINK, bloques que representan el

modelo matemético de la planta. Figura 1.11.

Current model

e

w1 [m]

*3 [A]

Fem

pF )

Current [4]

WM Duty  Saturation

Feady

>

Cantrol PUiMDuty

ooz |

ladeS

Figura. 1.11. Interior del bloque de modelamiento

del sistema de levitacidn magnética
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Para realizar la implementacion de nuevos sistemas de control se debe tener

en cuenta las tres sefales, posicion, velocidad y corriente.

El modelo de Simulink es coherente con el modelo matematico no lineal
siguiente:

X =X
Fsm
m
i3 = 1_ (ku +¢;, —x3)
Silx)

fiw) = ﬁ—etpc—;—J

Donde Fem. Es la fuerza electromagnética que se genera cuando se inyecta
corriente a la bobina.

Donde:

x; €[0,0.016], X, € R, X3 € [X3min » 2-38]

u € [upmn, 1]

También hay que tomar en cuenta las curvas de la fuerza electromagnética

con respecto a la corriente y la posicion. Figura 1.12.
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Electromagnetic force [N]

0 0002 0004 0.006 0008 0.01 0012 0014 0.016 0018 0.02
FPosition [m]

Figura. 1.12. Fuerza Electromagnética en funcion de  la posicidn

La grafica anterior se presenta la fuerza electromagnética en funcién de la
posicién, y se puede apreciar que para una fuerza electromagnética constante de

0.6 [N] la posicion de la esfera se ubica en 0.009 metros desde la bobina
electromagnética.

Se muestra la variacion de la fuerza electromagnética con la corriente para
un valor de posicion constante. Figura 1.13.
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Figura. 1.13. Fuerza Electromagnética en funcion de  la corriente

Se puede apreciar que para la fuerza electromagnética de 0.6N se tiene una
corriente de 0.9 [A] aproximadamente. La fuerza electromagnética depende de
dos variables que son la distancia desde la bobina y la corriente que se aplica a la

bobina, como se aprecia claramente en las dos graficas anteriores.

La levitacién de la esfera requiere el equilibrio de la fuerza de gravedad con
la fuerza electromagnética que depende de dos variables, la posicion y la

corriente.

Esta idea muestra la complejidad del control puesto que en cada posicion

debe proveer la corriente exacta para mantener el equilibrio de las fuerzas.
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1

!

Electromagnetic force [N]
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Coil current [A] 0 Position [m]

Figura. 1.14. Posicion, corriente y fuerza electrom  agnética

Se puede observar en una sola gréfica la fuerza electromagnética, posicion y

corriente. Figura 1.14.

En las ecuaciones se observa también que la posicién produce una variacion
en la corriente lo cual hace aun mas complejo el objetivo de equipibrar las
fuerzas. La relacion entre la variacion de corriente y la posicion esta definido por

una funcion fi que se presenta en la figura 1.15.
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Figura. 1.15. Funcién de la posicion

De esta manera se tiene definido el funcionamiento del sistema de levitacion
magneética con el que se procede a realizar el estudio de la teoria necesaria en
cuanto se refiere a teoria de control inteligente de l6gica difusa y redes

neuronales.
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CAPITULO I

TEORIA DE CONTROL INTELIGENTE
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CAPITULO 1I

TEORIA DE CONTROL INTELIGENTE

El control inteligente representa actualmente una novedosa e importante
rama de control automatico. Los procedimientos convencionales no se sustituyen,
sino que se complementan de forma considerable en funcion del campo de

aplicacion.

En los ultimos afios los sistemas inteligentes se han consolidando como una
herramienta Util para tratar y modelar sistemas complejos y no lineales,

especialmente en areas como el control.

La teoria de control inteligente se ha convertido en una herramienta
fundamental para abordar problemas complejos incluyendo el area de control
automatico. El control automatico ha desempefiado una funcion vital en el avance
de la Ingenieria y de la Ciencia. Ademas de su extrema importancia en los
sistemas de vehiculos espaciales, guiado de misiles, robdtica etc., el control
automatico se ha vuelto una parte importante e integral de los procesos modernos

industriales y de manufactura.
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La teoria de control inteligente tiene varias ramas, entre ellas se encuentran
la Logica Difusa detallado en el punto 2.1., y Redes Neuronales detallado en el

punto 2.2.

2.1.LOGICA DIFUSA

La Légica Difusa es una metodologia que proporciona una manera simple y
elegante de obtener una conclusion a partir de informacion de entrada, ambigua,

imprecisa, o incompleta.

En general la l6gica difusa modela la forma como una persona toma
decisiones basada en informacion visual o experimental. La I6gica difusa se basa

en lo relativo de lo observado o lo experimentado.

La légica difusa utiliza expresiones que no son ni totalmente ciertas ni
completamente falsas, es decir logica difusa aplica conceptos que pueden tomar
un valor cualesquiera de veracidad dentro de un conjunto de valores que oscilan
entre dos extremos, la verdad absoluta y la falsedad total. Recalcando esta idea
se puede tener cosas que no son blancas o negras, sino que existen infinitos

matices de grises.

Conviene recalcar que lo que es difuso, impreciso o vago, no es la l6gica en
si, sino el objeto que estudia. La l6gica difusa se adapta mejor al mundo real en el
que vivimos, e incluso puede comprender y funcionar con nuestras expresiones,
del tipo "hace mucho calor”, "no es muy alto", "el ritmo del corazén esta un poco
acelerado”, etc. La clave de esta adaptacion al lenguaje difuso, se basa en

comprender los cuantificadores de nuestro lenguaje ("mucho”, "muy" y "un poco").
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La logica difusa permite tratar informacion imprecisa, como estatura alta,
media o baja de una persona, tal como se observa en la figura. 2., asi, por
ejemplo, se puede considerar a una persona que mida 2 metros, claramente como
una persona alta, si previamente se ha tomado el valor de una persona de

estatura baja y se ha establecido en 1 metro.

Baju Medio
Alto

Ly ()
X A
X

Figura. 2. Vision de la Légica difusa

2.1.1 Conjuntos difusos

Una buena estrategia para presentar la teoria de Conjuntos Difusos, consiste
en recordar algunos aspectos de la teoria de conjuntos clasicos, y a partir de alli

hacer una extension a los conjuntos difusos.

Un conjunto clasico se define como una coleccion de elementos que existen
dentro de un Universo. Asi se establece que cada uno de los elementos del

Universo pertenecen o no a un determinado conjunto. Por lo tanto, cada conjunto
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puede definirse completamente por una funcidn de pertenencia, que opera sobre
los elementos del Universo, y que le asigna un valor de 1 si el elemento pertenece

al conjunto, y de 0 si no pertenece.

Ahora bien, un Conjunto Difuso se define de forma similar, con una
diferencia conceptual importante: un elemento puede pertenecer parcialmente a
un conjunto y parcialmente a otro. Asi mismo el Universo de los conjuntos
clasicos, toma el nombre de Universo de Discurso, ya que los conjuntos difusos

involucran una serie de variables linguisticas, como se veran mas adelante.

De esta forma, un conjunto difuso definido sobre un universo, puede
definirse matematicamente al asignar a cada posible individuo que existe en el
universo un valor que representa su grado de pertenencia o membrecia en el

conjunto difuso.

Cada elemento de un conjunto difuso presenta un grado de pertenencia a un

conjunto difuso que puede tomar cualquier valor entre Oy 1.

Las primeras diferencias que se hacen evidentes entre los Conjuntos

Clasicos y los Conjuntos Difusos son las siguientes:

X La funcidon de pertenencia asociada a los conjuntos clasicos sélo
puede tener dos valores: 1 6 0, mientras que en los conjuntos difusos puede

tener cualquier valor entre Oy 1.
X Un elemento puede pertenecer (parcialmente) a un conjunto difuso y

simultaneamente pertenecer (parcialmente) al complemento de dicho

conjunto.
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X Las fronteras de un conjunto clasico son exactas, en tanto que las de
un conjunto difuso son, precisamente, difusas, ya que existen elementos en
las fronteras mismas, y estos elementos estan a la vez dentro y fuera del

conjunto.

Se puede considerar que la logica clasica es un caso limite de la légica
difusa. Asi pues los conjuntos difusos pueden ser considerados como una

generalizacion de los conjuntos clasicos, como se representa conceptualmente en

la figura. 2.1.
WVISION DE LA LOGICA DIFUSA VISION DE LA LOGICA CLASICA
A A
1 1
0 > 0 >

Figura. 2.1. Funciones de pertenencia

Ahora bien, ¢qué sentido puede tener el pertenecer parcialmente a un

conjunto?

En muchos casos puede tener mas sentido que pertenecer totalmente a un

conjunto; asi, se tienen algunos ejemplos:
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Ejemplo 1:

Supdngase que se desea definir el conjunto de los estudiantes de la carrera
de Ingenieria Electronica de la Escuela Politécnica del Ejército que estan
cursando el quinto semestre. ¢Como clasificar a un estudiante que cursa dos
materias de cuarto semestre, tres de quinto y una de sexto? y a ¢otro que toma

una materia de quinto semestre, y cinco de sexto?

Evidentemente ambos son en parte miembros del conjunto Estudiantes de

quinto semestre, pero solo lo son parcialmente.

Ejemplo 2:

Supdngase que se desea clasificar a los miembros de un salén de clase
segun su estatura en tres conjuntos, Bajos, Medianos y Altos. Podria plantearse
que un individuo es Bajo, si se tiene una estatura inferior a, por ejemplo, 160 cm,
que un individuo es Mediano, si tiene una estatura superior o igual a 160 cm e
inferior a 180 cm, y que un individuo es Alto, si tiene una estatura superior o igual
a 180 cm, con lo que se lograria una clasificacion en conjuntos clasicos. Sin
embargo, ¢qué tan grande es la diferencia que existe entre dos estudiantes de la
clase, uno con estatura de 179 cm y otro de 180 cm? Ese centimetro de diferencia
quizads no represente en la practica algo significativo, y sin embargo los dos
estudiantes han quedado rotulados con etiquetas distintas: uno es Mediano y el
otro es Alto. Si se optase por efectuar la misma clasificacion con conjuntos difusos
estos cambios abruptos se evitarian, debidos a que las fronteras entre los

conjuntos permitirian cambios graduales en la clasificacion. Figura. 2.2.
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#1Baa  Meda Alta *‘: Baia Media  Ala

7

120 160 180 200 130 150 160 170 180 Eﬂii

Estatura {cm) Estatura (cm)
d) Conjuntos clasicos b) Conjuntos difusos

Figura 2.2. Funciones de pertenencia para los conju  ntos del ejemplo 2.

En la Figura. 2.2. a) se tiene la representacion del ejemplo 2 utilizando
conjuntos clasicos. En esta representacion una persona que mida 179 cm es
considerada de estatura media y en cambio una persona con 180 ya no, esto no
corresponde con la realidad.

En la Figura 2.2. b) se muestra como podria hacerse tal clasificacion con
conjuntos difusos. Se observa que existe un grado de pertenencia a los conjuntos
difusos. Asi una persona gue tenga una estatura de 172 cm, perteneceria en un

40% al conjunto de personas con estatura media y en un 10% al de estatura alta.

2.1.2 Funciones de membrecia

La teoria de conjuntos difusos contempla la pertenencia parcial de un

elemento a un conjunto.

Este grado de pertenencia se define mediante una funcién caracteristica
asociada al conjunto difuso, llamada Funcion de Membrecia. Asi, si se define un
conjunto difuso A con x elementos: la funcion de membrecia quedaria definida por

U,s(x), donde para cada valor que pueda tomar un elemento o variable de entrada
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X, la funcion de membrecia U, (x) proporciona el grado de pertenencia de este

valor de x al conjunto difuso A.

Muchos conceptos de teoria clasica de conjuntos se pueden hacer
extensivos a los conjuntos difusos, otros son exclusivos e inherentes a la teoria de

conjuntos difusos. Algunos de los mas utilizados son los siguientes:

s El soporte de un conjunto difuso A en el universo de discurso U es un
conjunto “crisp” (hnumérico) que contiene todos los elementos de U que
tienen un valor de pertenencia distinto de cero en A, esto es:

sop(x) = {x € U/us(x) > 0}

Si el soporte de un conjunto difuso no contiene ningun elemento, se tiene un
conjunto difuso vacio. Si el soporte de un conjunto difuso es un solo punto, se

tiene lo que se conoce como “singleton” difuso.

% EIl punto de cruce de un conjunto difuso es el punto de U cuyo valor
de pertenencia al conjunto es igual a 0.5.

¢+ Dos conjuntos difusos A y B son iguales si y solo si sus funciones de
membrecia u,(x)y ug(x) son iguales.

+«» El conjunto difuso B contiene al conjunto difuso A, esto es A c B, siy
s0lo si py(x) < ug(x) paratodo x € U,

La funcién de membrecia proporciona una medida del grado de pertenencia
de un elemento de U con el conjunto difuso. La forma de la funcion de membrecia

utilizada, depende del criterio aplicado en la resolucion de cada problema y
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variara en funcion del punto de vista del usuario. La Unica condicion que debe
cumplir una funcibn de membrecia es que tome valores entre 0 y 1, con

continuidad.

Las funciones caracteristicas mas comunmente utilizadas por su simplicidad
matematica y su manejabilidad son: triangular, trapezoidal, gaussiana, sigmoidal,
gama, pi, campana, etc., como se visualiza en la figura. 2.3; siendo la triangular la

forma mas utilizada para una funcion de membrecia.

) nt::‘
(a) » (b) x
iz} wix)
(c) x (d) »
(a). Triangular, (b) Forma de Campana, (c).Monotonica,
(d). Trapezoudal.

Figura. 2.3. Funciones de membrecia mas utilizadas.

Conceptualmente existen dos aproximaciones para determinar la funcién
caracteristica asociada a un conjunto: la primera aproximacion esta basada en el
conocimiento humano de los expertos y la segunda aproximacion es utilizar la

coleccioén de datos para disefiar la funcion.

El ndmero de funciones caracteristicas asociadas a una misma variable es
elegido por el experto: a mayor niumero de funciones caracteristicas tendremos

mayor resolucién, pero también mayor complejidad computacional.
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Ademas, estas funciones pueden estar solapadas o no, el hecho de estar
solapadas pone de manifiesto un aspecto clave de la légica difusa: una variable
puede pertenecer con diferentes grados a varios conjuntos difusos a la vez, es

decir, “el vaso puede estar medio lleno y medio vacio a la vez”.

De esta manera para el ejemplo de las estaturas, se puede escoger dos
alternativas adicionales en la forma de las funciones de membrecia, tal como se

puede observar en la figura. 2.4.

BAJD  MEDIAMD  ALTO BAJO  MEDIANO  ALTO
1 1
0 0
150 170 190 Estatura 150 170 190 Estatura
(cm) (cm)

Figura. 2.4. Representaciones alternativas para el  ejemplo de las estaturas.

2.1.3 Operaciones entre conjuntos difusos

Las tres operaciones basicas entre conjuntos clasicos: Unién, Interseccion y
Complemento, se definen también para los conjuntos difusos, intentando
mantener el significado de tales operaciones. La definicidn de estas operaciones

se hace empleando el concepto de funcidén de pertenencia de los conjuntos.

Complemento: Para un conjunto difuso A definido sobre un Universo de
discurso U, y cuya funcidén de pertenencia es u4(x); el resultado de efectuar la
operacion de Complemento (que en légica binaria es el equivalente de la
operacion NOT), es un nuevo conjunto difuso A’ definido sobre el mismo

Universo, y con funcion de pertenencia u, (x), dada por:
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par(x) =1 — pa(x)

Union: Para dos conjuntos difusos A y B definidos sobre el mismo Universo
de discurso, y con funciones de pertenencia pu,(x)y ug(x); el resultado de
efectuar la operacion de union entre estos dos conjuntos (que en légica binaria es
el equivalente de una operacion OR), es un nuevo conjunto difuso AUB definido

sobre el mismo universo, y con funcion de pertenencia u,z(x), dada por:

taup(x) = maxip, (x), up(x)}

Interseccién: Para dos conjuntos difusos A y B definidos sobre el mismo
Universo de discurso, y con funciones de pertenencia p,(x) y ug(x); el resultado
de efectuar la operacion de interseccion entre estos dos conjuntos (que en légica
binaria es el equivalente de una operacion AND), es un nuevo conjunto difuso An
B definido sobre el mismo universo, y con funcién de pertenencia p,q5(x), dada

por:

Hanp(x) = min{u,(x), up(x)}

Estas tres operaciones definidas para conjuntos difusos cumplen, al igual
que en la teoria clasica de conjuntos, asociatividad, conmutatividad vy

distributividad asi como las leyes de Morgan.

Sin embargo hay que destacar que existen dos leyes fundamentales de la

teoria clasica de conjuntos como son el principio de contradiccion: AUA=U vy el
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principio de exclusibn AnA =@ que no se cumplen en la teoria de conjuntos

difusos.

La representacion que se tiene entre la ldgica clasica y la légica difusa se

presenta en la figura 2.5.

LOGICA CLASICA

NOT B

A AND B AORB

LOGICA DIFUSA

A 2 B .
\d *, .
o . '
- ‘.
&
- '.
“J -
‘. “
A £

AORB NOTA

RN

Figura. 2.5. Actuacion de los operadores OR; ANDy  NOT segun la Iogica clasica y la
I6gica difusa

2.1.4 Tipos de operadores

Como es bien sabido se puede establecer un isomorfismo entre la teoria de
conjuntos, la légica proposicional y el algebra booleana que garantiza que cada
teorema enunciado en una de ellas tiene un homélogo en las otras dos. La
existencia de estos isomorfismos permitira traducir las reglas difusas a relaciones
entre conjuntos difusos y éstas a términos de operadores algebraicos con los que
se puede trabajar. En la Tabla 2.1 se muestra la correspondencia de algunos

operadores.
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Teoria de Conjuntos Algebra Booleana Légica Tradicional
Interseccion Conjuncion AND
Union Disyuncién OR
Complemento Negacion NOT

Tabla. 2.1. Correspondencia entre operadores

Ahora bien, el razonamiento légico consiste en la combinacién de
proposiciones para producir nuevas proposiciones; asi, la combinacién de las
proposiciones "X es A"y "Y es B" mediante el operador AND da como resultado la

proposicion "X es A AND Y es B".

En l6gica difusa una proposicion puede representarse por un conjunto
difuso: "X es A" donde X corresponde a un conjunto A con funcién de pertenencia
1a(x), mientras que "Y es B" donde Y corresponde a un conjunto B con funcion de
pertenencia ug(x), y la combinacion de estas dos proposiciones con el operador
AND, es decir la proposicion "X es A AND Y es B" corresponde a un nuevo

conjunto difuso con funcion de pertenencia py 4np g (x, v) = min{u,(x), ug(y)}.

2.1.5 Implicacién difusa

Un analisis especial debe hacerse con el operador l6gico de implicacion, que
combina dos proposiciones con la expresion Sl... Entonces... (If... Then..)), y que

es el fundamento de las inferencias realizadas en sistemas de logica difusa.

El operador légico de implicacion, permite encontrar un camino matematico
para evaluar proposiciones como las siguientes: "Si las vibraciones son altas

Entonces el rodamiento esta desgastado”, o "Si los ingresos del cliente son bajos
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Entonces su capacidad de endeudamiento es poca". A la relacion entre dos
proposiciones a través del operador légico de implicaciéon, se las llama también
reglas, las mismas que serviran en lo posterior para definir la base de reglas de

los sistemas de control difuso.

2.1.6 Inferencia difusa

La inferencia difusa es el conjunto de proposiciones IF-THEN que modelan

el problema que se quiere resolver. Una regla difusa simple tiene la forma:

“Si u es A entonces v es B”

Donde A y B son conjuntos difusos definidos en los rangos de “0” y “v”
respectivamente. Una regla expresa un tipo de relacion entre conjuntos A y B
cuya funcion caracteristica seria U4_5(x,y) y representa lo que conocemos como
implicacién logica. La eleccion apropiada de esta funcidn esta sujeta a las reglas

de la l6gica proposicional.

2.1.7 Variables y valores linguisticos

Se denomina variable linglistica a aquella que puede tomar por valor
términos del lenguaje natural, como: temperatura ambiente, estatura, velocidad,
etc., lo que se habia definido dentro de conjuntos difusos como universo de
discurso. Es decir, una variable linguistica nos permite especificar la incertidumbre

o0 subjetividad de un determinado concepto.
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Una variable linglistica tiene, entre otras cosas, una coleccién de atributos
que puede adquirir la variable, y cada atributo esta representado por un conjunto
difuso. Asi, retomando el ejemplo de las estaturas, la variable Estatura tendria
tres atributos, Bajo, Mediano y Alto, y cada uno de estos atributos estaria
representado por un conjunto difuso respectivo. Estos atributos reciben el nombre
de Valores Linguisticos. Estos valores linglisticos vienen a constituirse en las

funciones de membrecia de una variable lingtistica.

El objeto principal de estos conceptos es expresar de manera formal el
hecho de que pueden asignarse como valores de una variable, palabras tomadas

del lenguaje natural.

Debido a que un Sistema de Ldgica Difusa puede, en general, tener varias
entradas y varias salidas, la forma genérica de las reglas presentes en la Base de

Reglas es la siguiente:

IF X1 es A1 AND X2 es A2 AND ... AND Xm es Am THEN Y1 es B1 AND Y2
es B2 AND... AND Yn es Bn

En estas reglas, Al, A2,..., Am, B1, B2,..., Bn son los valores Linguisticos de

las Variables Linguisticas respectivas.

2.1.8 Aplicacion de la I6gica difusa en sistemas de control

En las teorias tradicionales se obliga a que las representaciones del mundo
real que se realizan encajen dentro de modelos de simulacion y sean precisos,

tomando la imprecisiébn como un factor de distorsion.
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Tomando en cuenta lo mencionado se define el sistema de l6gica difuso en

el siguiente esquema.

Entrada de referencia _|}| Inference z
S [#{ mechanism (] -= Entradas

I = 5

—— * 1= i

- ~

S T

3 2

- -

Rule-base|| =

Figura. 2.6. Arquitectura del Sistemas Difuso

El sistema difuso provee una metodologia formal para la representacion, la
manipulacion, y aplicacion de conocimiento heuristico de un ser humano acerca
de coémo controlar un sistema. En esta seccion se trata de proporcionar una

filosofia de la forma de abordar el disefio de controladores difusos.

|
|
[ . Basede
! | conocimientos |
|
Uy Interfaz de Interfaz de .y
| fusificacion defiwsificacion
|
|
: | _Motor J
| inferencia
|
|

Figura. 2.7. Arquitectura Interna del Sistema Difus o

Como se puede observar en la figura. 2.7., el sistema difuso cuenta con

cuatro blogues:
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% Etapa de Fusificacion
+ Base de Reglas
% Maquina de Inferencia

% Etapa de Defusificacion

Se detallan cada uno de ellos a continuacion:

2.1.9 Etapa de Fusificacion

En la etapa de Fusificacion se transforma las variables de entrada del
modelo en variables difusas, donde a cada variable de entrada se le asigna un
grado de pertenencia a cada uno de los conjuntos difusos que se han
considerado, mediante las funciones de membrecia asociadas a estos conjuntos

difusos.

Para esta interfaz se deben tener definidos los rangos de variacion de las
variables de entrada y los conjuntos difusos asociados con sus respectivas

funciones de pertenencia.

2.1.10 Base de reglas

Contiene las reglas linguisticas del control y la informacion referente a las
funciones de pertenencia de los conjuntos difusos. Como ya se ha visto en la

inferencia difusa, las reglas tienen la forma
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Siules Ayu2esBentoncesyesC

Donde A, B son los conjuntos difusos de las variables de entrada ul y u2,

mientras C es el de la variable de salida y.

Existen varias formas de expresar las reglas, entre las que se destacan son:

+ La experiencia de expertos y el conocimiento de ingenieria de control.
La base de reglas se determina a partir de entrevistas con el operador

o a través del conocimiento de la dinamica del proceso.

« La modelacion del proceso. Los parametros de la base de
conocimiento se obtienen a partir de datos de entrada y salida del

proceso.

2.1.11 MAquina de Inferencia o motor de inferencia

El motor de inferencia usa los principios de la logica difusa acerca de la
inferencia difusa, para realizar un mapeo de los conjuntos difusos de entrada a los

conjuntos difusos de salida.

Cada regla es interpretada como una implicacion difusa. Es decir el bloque
de inferencia es aquel en el que se realiza la “traduccion matematica” de las
reglas difusas. Las reglas difusas modelan el sistema para poder trabajar con

ellas y extraer un resultado.
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La maquina de inferencia realiza la tarea de calcular las variables de salida a
partir de las variables de entrada, mediante las reglas del controlador y la

inferencia difusa, entregando conjuntos difusos de salida.

La secuencia de calculos que realiza el motor de inferencia incluye:

« Determinar el grado de cumplimiento de cada regla a partir de los
grados de pertenencia de las variables de entrada obtenidos en la
etapa de Fusificacion. Debido a que las premisas de las reglas estan
unidas por operadores, definidas como la interseccion de conjuntos

difusos.

« Como se sabe, para cada regla se tiene una consecuencia, que tiene
asociada una funcion de pertenencia. Por lo tanto a la salida se tendra
un conjunto difuso de salida representado por su respectiva funcién

de pertenencia.

% Para evaluar el conjunto total de reglas, se unen los conjuntos difusos

resultantes de cada regla, generandose un conjunto de salida.

De esta forma, se obtiene una salida difusa del controlador, con una funciéon

de pertenencia.

2.1.12 Etapa de Defusificacion

En este bloque a partir del conjunto difuso obtenido en el blogque de
inferencia y mediante métodos matematicos de defusificacion, se obtiene el valor

concreto de la variable de salida. Este elemento provee salidas de valor numérico
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y determinanticas a partir de los conjuntos difusos obtenidos como resultado de la

inferencia.

Existen diferentes métodos de defusificacion, algunos de los cuales se
describen a continuacion:
% Método del maximo. La salida corresponde al valor para el cual la

funcién de pertenencia alcanza su maximo.

% Media del maximo. La salida es el promedio entre los elementos del

conjunto que tienen un grado de pertenencia maximo.

%+ Centro de area. Genera como salida el valor correspondiente al centro

de gravedad de la funcién de pertenencia del conjunto de salida.

2.1.13 Ejemplo de Péndulo invertido

Como ejemplo se procede a realizar el disefio del controlador difuso para el
péndulo invertido, el ejemplo trata de controlar la posicion del péndulo como la

muestra la figura. 2.8.

{a) b} {ch

Figura. 2.8. Sistema del péndulo invertido
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El controlador difuso es disefiado para automatizar como un humano experto
deberia controlar satisfactoriamente al sistema. Primero el experto o el disefiador
debe tomar en cuenta que informacién va a ser usada como entradas para hacer
el proceso de decision, entonces el experto dice que se va a usar el error y la
derivada del error;

e(t) = r(t) - y(®

d

E"-’-{t]

Estas variables seran las entradas para el controlador. Existen muchas otras

opciones como por ejemplo la integral del error que también puede ser utilizada.

Luego se debe escoger la variable controlada sobre el péndulo invertido la

cual es la fuerza que mueve al carro por lo que la eleccion es sencilla.

Inverted
pendulum

Figura. 2.9. Humano controlando el péndulo invertid o sobre el carro
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Se debe tomar en cuenta e identificar las variables que seran utilizadas
como entradas o salidas para de esta manera definirlas como variables

linguisticas del sistema légico difuso.

Fuzzy Tnverted
controller pendulum

¥
¥

Figura. 2.10. Controlador difuso para el péndulo in  vertido

Como se puede apreciar en la figura 2.10, el controlador difuso para el
péndulo invertido se lo realiza conjuntamente con el conocimiento del experto
ademas se utiliza como entradas las variables error y derivada del error las cuales

Se presentaron anteriormente.

Ahora se procede a dar una descripcion linguistica de como debe funcionar
el péndulo con logica difusa y cargar esta descripcion dentro del controlador

difuso.

2.1.13.1 Desarrollo de péndulo invertido

Continuando con el ejemplo del péndulo invertido ahora se procede a

realizar la descripcion linglistica del sistema. Se puede presentar en partes, las
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cuales se las puede definir como variables linglisticas que describen a las

entradas y salidas del controlador. Para el péndulo invertido son las siguientes:

“error” describe e(t)
“cambio de error” describe % e(t)

“fuerza” describe u (t)

De esta manera se va construyendo las variables linglisticas para el

controlador difuso.

Por ejemplo e(t) puede tomar valores linguisticos durante el tiempo es decir:
0.1 en t=2 seg (e(2)=0.1), las variables linguisticas toman valores linglisticos

sobre el tiempo que cambian dinamicamente.

Supdngase que el ejemplo del péndulo y sus variables “error”, “cambio de

error” y “fuerza” toman los siguientes valores:

“grande negativo”
“pequeiio negativo”
“Cero”

“pequefio positivo”

“grande positivo”
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Estas descripciones se las define como los valores linglisticos que dan un
valor a las variables linglisticas, y se las puede representar numéricamente de la

siguiente manera;

“-2" que representa “grande negativo”
“-1” que representa “pequefno negativo”
“0” que representa “cero”

“1” que representa “pequefio positivo”

“2” que representa “grande positivo”

Las descripciones son cortas y muy bien declaras para los valores
linglisticos. De esta manera es que se puede representar valores numéricos a

valores linguisticos.

Las variables linglisticas y valores linglisticos proveen un lenguaje para
expresar las ideas del experto de como debe realizar el control y las decisiones

sobre el proceso para estabilizarlo.

Para el péndulo invertido cada una de las siguientes sentencias linguisticas
califica una diferente configuracion del péndulo, como referencia se toma la figura.
2.11.
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Figura. 2.11. Péndulo invertido

» La sentencia “error es grande positivo” puede representar la situacion
donde el péndulo tiene un angulo a la izquierda con respecto a la
linea vertical de referencia.

 La sentencia “error es pequefio negativo” puede representar la
situacion donde el péndulo tiene un angulo pequeiio a la derecha con
respecto a la vertical como referencia pero no es lo suficientemente
cerrado y cerca del cero para determinar que esta sentencia es cero
respecto a la vertical, no es lo suficiente para justificar la
cuantificacion que es “grande negativo”.

» La sentencia “error es cero” puede representar la situacion donde el
péndulo se encuentra muy cerca de la vertical (una cuantificacion
lingliistica no es precisa, esto quiere decir que se acepta valores que
estén alrededor de cero e(t)=0 es decir se puede asumir que la
cuantificacion de la sentencia es mejor definida que tener “grande
positivo” 0 “pequefio negativo”).

» La sentencia “error es grande positivo y cambio de error es pequefio
positivo” puede representar la situacion donde el péndulo esta en el

lado izquierdo respecto a la vertical de referencia y desde %y <0, el

péndulo estd moviéndose desde la izquierda a la derecha en funcién
de las manillas del relo;.

La importancia de identificar y cuantificar las sentencias sobre como

funciona el sistema para el disefiador debe ser muy importante, que pueda
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entenderlas ayudara a establecer y plasmar el conocimiento del experto dentro
del controlador.

Lo que sigue a continuacion es expresar e ir definiendo la base de reglas del
controlador una vez que se tiene bien en claro el funcionamiento del péndulo.
Para el péndulo se presenta la situacion de tres posiciones con las siguientes

reglas. Figura. 2.12.

(a) ()] (cy

Figura. 2.12. Posiciones del péndulo

1. Si el error es grande negativo y el cambio de error es grande
negativo entonces la fuerza es grande positiva.

Esta regla cuantifica la situacién de la Figura. 2.12. (a) donde el
péndulo tiene un angulo grande positivo respecto a la vertical de
referencia y el carro se esta moviendo en sentido de las manecillas
del reloj: esta claramente que se puede aplicar una fuerza grande
positiva (hacia a la derecha por “u”) para que el péndulo se pueda

ubicar en la posicion correcta.

2. Si el error es cero y el cambio de error es pequefio positivo entonces
la fuerza es pequefa negativa.
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Esta regla cuantifica la situaciéon de la figura 2.12. (b) donde el angulo
del péndulo se encuentra cerca de cero respecto de la vertical de
referencia (una cuantificacion linglistica de cero no implica que e

(t)=0 sea exactamente cero).

3. Si el error es grande positivo y el cambio de error es pequefio
negativo entonces la fuerza es pequefia negativa.

Esta regla cuantifica la situacion de la figura 2.12. (c) donde el
péndulo esta lejos de la vertical a la izquierda y se mueve en funcién
a las manecillas del reloj: esta claramente que se debe aplicar una
pequefia fuerza negativa (a la izquierda por “u”) para que el péndulo

se ubique en la posicion deseada.

Las tres reglas descritas anteriormente son “reglas linglisticas” que son
aplicadas en la base de reglas del controlador difuso, y estan formadas por las
variables linguisticas y valores linguisticos. Ya que los valores linglisticos no
representan valores precisos de una linealidad cuantificada que representan, al
igual que las reglas linguisticas tampoco son precisas. Estas representan simples
ideas abstractas acerca de como se debe tener un buen control y esto puede

variar respecto a cada persona que realice un control difuso.

La forma general de las reglas linguisticas listadas con anterioridad es:

Si premisa entonces consecuencia

Como se puede apreciar las tres reglas listadas con anterioridad para el
péndulo invertido, la premisa (las cuales son a veces llamadas “antecedentes”)
estdn asociadas con las entradas del controlador difuso y estan en el lado
izquierdo de las reglas. La consecuencia (a menudo llamadas “acciones”) esta
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asociada con las salidas del controlador difuso y se encuentran en el lado derecho
de las reglas.

Note que cada premisa (0 consecuencia) puede ser compuesto por varios
“términos” (ejemplo en la regla 3 de las presentadas “error es grande positivo y
cambio de error es pequefio negativo” es una premisa que es la union de dos

términos).

Hay que tomar en cuenta que las tres reglas no son todas las reglas sobre el
control del péndulo y se debe realizar todas las combinaciones posibles, para el
péndulo con dos entradas y cinco valores linglisticos por cada una de ellas se

tienen una combinacion de 52 = 25 posibles reglas.

Una representacion tabular de un conjunto de reglas para el péndulo
invertido se muestra en la Tabla 2.2. Se debe tomar en cuenta que el cuerpo de la
tabla contiene la consecuencia numérica de las reglas lingiisticas mientras tanto
qgue en la columna izquierda y la fila superior contiene los términos de la premisa
linglistica numérica, donde estos valores linglisticos representan por ejemplo
para el caso de “-2” igual que “grande negativo” la tabla representa por ejemplo

una regla:

Si error es grande positivo y cambio de error es pequefio negativo entonces

fuerza es pequefa negativa

Esta es la tercera regla anteriormente descrita. La Tabla 2.2 representa el
conocimiento abstracto que el experto tiene de como controlar el péndulo dando

como entradas al error y el cambio de error.
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“Fuerza” “Cambio de Error”
u -2 -1 0 1 2
-2 2 2 2 1 0
-1 2 2 1 0 -1
“Error” | O 2 1 0 -1 -2
e 1 1 0 -1 -2 2
2 0 -1 -2 -2 -2

Tabla. 2.2. Tabla de reglas para el péndulo inverti  do

Si se realiza un estudio a la tabla propuesta anteriormente se puede verificar
gue existe una diagonal de ceros y viendo el cuerpo de la tabla se puede ver que
tiene una simetria. Esta simetria que surge cuando las reglas son tabuladas no es
un accidente y es en realidad una representacion abstracta de conocimiento
acerca de como controlar el péndulo, y esto surge debido a la simetria dinamica
del sistema.

La cuantificacion difusa del conocimiento es solo cuantificada en un camino
abstracto y esto es el conocimiento de como el experto debe controlar la planta. A
continuaciéon, vamos a mostrar como utilizar la légica difusa para cuantificar

plenamente el significado de las descripciones linguisticas.

Para poder cuantificar el significado de los valores linguisticos se empieza

realizando funciones de membrecia.
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Un ejemplo de una funcion de membrecia es la figura 2.13. En la que se
presenta una funcién “u” versus “e(t)” que toma un especial significado, esta
funcién “u” cuantifica la certeza que e(t) puede ser clasificada lingilisticamente
como “pequeiio positivo”. Para entender el trabajo de las funciones de membrecia
se realiza un analisis donde se presenta como interpretar esto por varios valores
de e (b):

e Sie(t)= —g entoncesu(— g) = 0, donde indica que la certeza de

e(t) = —% no es “pequefo positivo”.

e Sie(t) =§ entonces u(%) = 0.5, donde indica que la certeza esta a

la mitad que e(t) = % sea “pequefio positivo” donde solo la mitad de

la certeza podria ser cero.

e Si e(t)=%entoncesu(§)=1.0, donde indica que se encuentra

absolutamente en la certeza de que e(t) = % es “pequefo positivo”.

 Si e(t) =mentonces u(mr) =0, donde indica la certeza de que
e(t) =m no es “pequefo positivo” (para este caso sera de “grande

positivo”).

"Pequeiio Positivo"

n
1.0
0.5
} } r
ijr' _; e(t). (rad.)

Figura. 2.13. Funcién de Membrecia para el valor li  nguistico “Pequefio Positivo”
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La funcion de pertenencia cuantifica el conocimiento, de manera continua, Si
los valores de e (t) pertenecen a (son miembros de) el conjunto de valores que
son "pequefio positivo", y por lo tanto cuantifica el significado de la afirmacién

linglistica "error es pequefio positivo."”

Existen funciones como en la figura 2.13., que se las puede representar de
diferente manera como puede ser trapezoidal o de otras formas como se presenta

en la siguiente figura. 2.14.

Pequefio Positivo Pequefio Positivo

- W
1.0 1.04
03 054
t t E o t t .
I T i), (rad.) T x &ft), (rad.)
3 2 1 2
Pequefic Positivo Pequefic Positivo
L L A
1.0 1o0p
05 054
t t - t t t e
| T T eft), (rad.) T b 3Im et (rad)
A 2 4 2 4

Figura. 2.14. Funciones de Membrecia para represent  ar el valor linglistico “Pequefio
Positivo”

Tomando en cuenta la importancia de las funciones de membrecia, se
definen funciones triangulares para el ejemplo del péndulo invertido, por ser mas

simples matematicamente. Figura. 2.15.

ELECTRONICA



CAPITULO I TEORIA DE CONTROL INTELIGENTE 66
-2 -1 0 A 1 2
Grande Negativo  Pequeiio Negativo /[\ Cero Pequefio Positivo Grande Positivo

I
)

2

1

|
|5

0

Grande Negative Pequefio Negativo

(-

=Cero Peguefio Positivo

v
e(t). (rad.)

2

Grande Positivo

I
4

Grande Negativo

-1

Pequefic Negativo *
= Cer

I
8

0

o Pequefic Positivo

d

di

-
eft). (rad/sec)

2

Grande Positivo

220

-10

10

Figura. 2.15. Funciones de membrecia para el péndul
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—
30 1), (N

o invertido sobre el carro

De esta manera una funcion de membrecia indica el grado de pertenencia

de un valor linglistico a un conjunto difuso, también se puede obtener el grado de

certeza respecto a una funcion de membrecia; por ejemplo para el valor de

e(t) = —m/2 donde la certeza del error es “grande negativo”, y como el valor de la

derivada se mueve —m/4 llega a ser menos la certeza de que sea “grande

negativo” y esta certeza llega a ser mas “pequefio negativo”.
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Como se puede apreciar las funciones de membrecia cuantifican el
significado de los estados linglisticos que describen sefiales variables en el

tiempo.

Se va a utilizar la notacion u,.,, para representar a las funciones de
membrecia asociada con el valor linglistico “cero” esto se tendra para las otras

notaciones de igual manera.

Para entender de mejor manera el mecanismo de inferencia que se tiene en
la estructura del controlador difuso se debe realizar una cuantificaciéon de cada
regla con una logica difusa, para hacer esto cuantificamos el significado de las
premisas de las reglas como se presenta en la figura 2.16., donde se tiene dos

términos en la premisa de la regla:

Si el error es cero y cambio de error es pequefio positivo entonces la fuerza

es pequefa negativa.

En la figura 2.16, se presenta los valores linglisticos y las funciones de

membrecia.

"error es cero ¥ cambio de error es pequefio positivo”
cuantificacion con cuantificacion con
1
pequeno positivo

M possmall

—
-

% %e[!.l: (rad/sec)

A

colat

Figura. 2.16. Funciones de membrecia de los término s de la premisa
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Para cuantificar el conocimiento, se empieza por suponer que error y la

derivada del error toman los siguientes valores e(t) = /8y %e(t) =1/32

Ubicandose en la figura 2.15., o también en la figura 2.16. Se tiene la certeza de

las premisas;

Uzero (e(t)) =05

d
Upequefio positivo <E e(t)> = 0,25

d . . .
Los valores e(t) y Ee(t)’ son la certeza de la siguiente sentencia:

“error es cero y cambio de error es pequefio positivo” si se asume que

e(t)=m/8y %e(t) = /32 toman estos valores

Una vez que se tiene definido la certeza de la sentencia, se procede a
determinar la premisa, esto se denotara por u,,emisq €Xisten algunos caminos que
definen la premisa de los términos linglisticos como se presenta a continuacion

los principales y mas utilizados:

« Minimo: Se define como el minimo entre dos valores de membrecia
Upremisq = Min{0.5,0.25} = 0.25.
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« Producto: se define entre la multiplicacion de los dos valores de
membrecia uy,emisq = (0.5)(0.25) = 0.125.

Si se considera todas las posibilidades que pueden tomar los valores e(t) y

a P . .. . d
Ee(t) se obtendra una premisa multidimensional de uyremisq = (e(t), Ee(t)) que

esta en funcion de e(t) y %e(t) para cada regla que se tenga en la base de

reglas. Figura 2.17.

1L .
Dremse

- '_[ -
‘;r elt), (rad)

[
=
El

ed o
—
(=8

¥

d o
E*‘ff i), (rad/sec)

Figura. 2.17. Funcién de membrecia de la premisa pa ra una sola regla

En general se tendra diferentes funciones de membrecia para cada regla y
7 .z d . .
estas estaran en funcion de e(t) y Ee(t)' Se obtendra un valor especifico para

obtener la cuantificacion de la certeza de cada regla en la base de reglas, y esto

conlleva a una gran capacidad de procesamiento.

Cuando esto ocurra el valor de la premisa para cada regla cambia y sera
aplicada para especificar la fuerza necesaria para el péndulo o en otras palabras

se obtendra el valor en decimal de la fuerza que sera aplicada a la planta llamada
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también este valor U5, a este paso se lo conoce también como el bloque de

defusificacion o transformacion de valores linglisticos en valores reales

numéricos.

Se debe determinar las reglas que se encuentran activas a la salida de u (t)

en un tiempo “t” y para esto se utiliza las funciones de membrecia, en este caso si
. _ d . .
la premisa upremisa = (e(t), Ee(t)) es mayor que cero se dice que la premisa

esta activa. EI mecanismo de inferencia busca determinar cuéles son las normas
para averiguar que las reglas sean relevantes para la situacion actual. En el
siguiente paso, el mecanismo de inferencia tratara de combinar las
recomendaciones de todas las reglas para llegar a una sola conclusion, siguiendo
con el ejemplo del péndulo invertido de como saber que reglas se encuentran

activas se supone que:

e(t)=0

d —
= e(t) =0.294

En este caso se tiene diferentes valores que toman las entradas y por lo
tanto se obtendra diferentes certezas, para facilitar el entendimiento se presenta

la siguiente Figura. 2.18.
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-2 -1 0

grande negativo pequefio negativo

1

pequefio positivo

cero

9

grande positivo
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grande negativo pequefio negative * pequefio positivoe grande positivo
< I I ’I[ n Tt d >
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4 5 Ie 8 4 dr (). ( )

Figura. 2.18. Funciones de pertenencia con valores  de entrada

Como se puede observar en el grafico con los valores que toman las

entradas, la premisa ucero(e(t)) = 1 quiere decir que no tiene reglas activas para

d . . . d
este caso, pero para —e(t) tiene dos reglas activas, la premisa ucero (E e(t)) =

0.25 Y Upequeiio positivo (% e(t)) = 0.75. Por la linea negra que atraviesa la figura

2.18 de %e(t) , Se puede observar que se tiene dos valores que toma el cambio

d
de error que se denota por —e(®).

Una vez que se tiene identificado las reglas que estan activas para valores

de ejemplo que se tomaron e(t) =0y %e(t) =0.294, se tiene una base de reglas

donde se encuentran todas las posibles combinaciones del péndulo invertido. Con

la tabla se puede diferenciar las reglas que estan activas para estos valores de

ejemplo. Tabla 2.3.
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“Fuerza” “Cambio de Error”
u -2 -1 0 1 2
-2 2 2 2 1 0
-1 2 2 1 0 -1
“Error”
e 0 2 1 I 0 I I -1 I -2
1 1 0 -1 -2 -2
2 0 -1 -2 -2 -2

Tabla. 2.3. Tabla de reglas para el péndulo inverti

do

Para los valores que toman las entradas del péndulo invertido se nota en la

tabla 2.3., que las reglas en contengan las siguientes sentencias estaran activas:

“error es cero”

“cambio de error es cero”

“cambio de error es pequefio positivo”

Por lo tanto las reglas que estan activas son las siguientes, tomando en

cuenta la Tabla. 2.3.

1. Si error es cero y cambio de error cero entonces la fuerza es cero.

2. Si error es cero y cambio de error es pequefio positivo entonces la
fuerza es pequefa negativa.
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Hay que tomar en cuenta que el ejemplo del péndulo invertido solo tiene dos

entradas y por lo tanto solo se tendran como maximo 4 reglas activas, por ejemplo

para el casodee(t) =0y % e(t) = % solo se tendran 2 reglas activas.

1. Para la primera regla que se tiene activa se obtiene la certeza de la
premisa:

Si error es cero y cambio de error cero entonces la fuerza es cero

Se obtiene el min de la premisa:

Upremisa = Min{0.25,1} = 0.25

Se representa en la siguiente figura. 2.19., la representacion de la premisa:

A O

Czero”

A

A

-10 10 uft). (N) -10 | 10 u(t), (N)
(a) (b)

Figura. 2.19. (a) Funcién de membrecia de la consec uencia y (b) conjunto implicado
con la regla activa.

2. Para la segunda regla que se tiene activa se obtiene la certeza de la
premisa:

Si error es cero y cambio de error es pequefio positivo entonces la

fuerza es pequefa negativa
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Se obtiene el min de la premisa:

Upremisa = Min{0.75,1} = 0.75

Se representa en la siguiente figura. 2.20., la representacion de la premisa:

-1
pequeiio negativo

-1
pequeiio negativo

20 -10 [ Tum. @y

@ (b)

A

Figura. 2.20. (a) Funcidon de membrecia de la consec  uencia y (b) conjunto implicado

con la regla activa.

Una vez que se tiene identificado la certeza de cada regla, lo siguiente que
se realiza es la defusificacién o la toma de decisiones para el sistema del péndulo

y solo se determina las conclusiones de las reglas que se encuentran activas.

Para empezar con los procesos de defusificacion se debe dibujar los

conjuntos implicados en un solo eje como en la figura. 2.21.

-1
pequeiio negativo + 0 cero

Figura. 2.21. Conjunto difuso implicado
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Una vez que se tiene dibujado los conjuntos difusos se deben aplicar la
ecuacion de Ucrisp. Y asi obtener el resultado de la fuerza en valor numérico
decimal, tomando el método del centroide se puede realizar este pasé con la
siguiente ecuacion:

Zibi [
%

uCrisp —

Donde b; es el centro de gravedad de la funcibn de membrecia y para

obtener la integral de la funcién de membrecia implicada se tiene que:

fumeo-

Donde:

A
v

Aplicando la ecuacién al ejemplo del péndulo y retomando los valores que se
establecieron, el resultado es:
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(0)(4.375) + (~10)(9.375)
crisp — - _
u 4375 + 9.375 6.81 [N]

Y este es el resultado de haber dado valores a las dos entradas que son el
error y el cambio de error. Todo este proceso se lo realizdé detallando de cémo
funciona la teoria difusa y de como son aplicados los procesos de Fusificacion,
mecanismo de inferencia y defusificacion para obtener el resultado de un valor
numérico decimal que es aplicado al péndulo.

Realizando un resumen de lo que se tiene se presenta la Figura. 2.22.:

10

uit), (N)

| pequeiio positivo pequeiio negativo

“zero”

I et)
A

uft), (N)

A

cals

=
o
=

b4
1

20 -10 [ 10 u(r). (N)

P =681

Figura. 2.22. Representacion grafica de operacién d el controlador difuso
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Esto complementa la descripcién de la operacion del controlador difuso y
como se llega a obtener el resultado de la fuerza necesaria para aplicar al

péndulo.

De esta manera se concluye con la teoria necesaria para empezar con el
disefio del controlador difuso para el sistema de levitacion magnética aplicando
los mismos conceptos en un sistema diferente como lo es el sistema de levitacion

magnéetica.

2.2 REDES NEURONALES

En nuestro sistema nervioso existen células llamadas neuronas que son una
unidad de procesamiento. Reciben un estimulo eléctrico de otras neuronas
principalmente a través de su arbol dendritico. El estimulo eléctrico recibido al
pasar de un cierto umbral causa que la neurona a su vez envié una sefial eléctrica
a través de su axdon a otras sucesivas neuronas basado en la fuerza de
interconexion entre las neuronas. La red puede ser capaz de cOmputos y

deteccion de patrones complejos.
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Figura. 2.23. Neurona Real

2.2.1. Sinapsis

Cuando el arbol dendritico recibe impulsos eléctricos sobre un umbral voltaje
especifico la neurona manda una sefal eléctrica a través del axén a los terminales
Axonicos. En esos terminales se conectan los terminales axoénicos (a través de
sinapsis) a otras neuronas, los terminales axdnicos se pueden conectar a traves
de sinapsis a diferentes partes de la neurona pero tipicamente se considera solo

la conexién a otras dendritas.

vesiculas con neurotransmisores

Figura. 2.24. Conexién de una Sinapsis

ELECTRONICA



CAPITULO I TEORIA DE CONTROL INTELIGENTE 79

Dependiendo del neurotransmisor (ion) el potencial inducido en terminal

post-sinaptico (dendrita) puede ser positivo (excitado) o negativo (inhibidor).

Las redes neuronales dentro del campo electrénico son una herramienta que
brinda la capacidad de realizar un control a través de aprendizaje. Es asi que esta
técnica es aplicada al sistema de levitacion magnética.

2.2.2 Modelo de una Neurona

McCulloch and Pitts (1943) desarrollaron el modelo original de una neurona,
esta incluyo diferentes entradas (x), pesos para esos entradas (w), una funciéon no

lineal (f) de transferencia y la salida (O).

En el modelo original no se incluyo un profesor (Teacher) para entrenar a la
red. La funcion no lineal de transferencia usada era el escalon (hard limit o step
function), Se incluyo una entrada de bias, para evitar salidas no deseadas cuando

las entradas son cero.

2.2.3 Modelo MP de una Neurona Perceptron

Se modela la neurona como una red con pesos (conexiones sinapticas)
desde los nodos j al nodo i, wij. Como se presenta a continuacion la siguiente
figura. 2.25.
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Figura. 2.25. Modelo de Red Neuronal Perceptron

La suma a la neurona s; se establece con la siguiente formula:

Sl' = Z(Wﬂx] + bias)

El bias es un peso adicional que fue propuesto como un valor adicional para
la neurona, en caso que se tenga entradas de valores cero y evitar posibles

errores a la salida.

La salida de la funcién de transferencia depende del tipo de funcion que se

tiene:

~1SiS; < 6,
1SiS; > 6

ELECTRONICA



CAPITULO I TEORIA DE CONTROL INTELIGENTE 81

1

Figura. 2.26. Funcidn de transferencia SGN.

Entonces la salida de la red neuronal queda expresada de la siguiente
manera:

0; = sgn (Z(Wﬁx]- + bias))

McCullough y Pitts (1943) mostraron que este modelo podria calcular
funciones légicas para poder construir maquinas de estados finitos. Pueden
construir compuertas légicas (AND, OR, NOT), con estas compuertas pueden
calcular cualquier funcion logica usando una red de dos niveles AND-OR.

También se denomina perceptor de una capa.

2.2.4 Redes Neuronales Artificiales (ANNS)

Las ANNs son un paradigma para hacer computo y para la deteccion de
patrones basado en la interconexion paralela de neuronas artificiales. Las ANNs
son un modelo basado en los complejos sistemas nerviosos de los animales y

seres humanos con su gran cantidad de interconexiones y paralelismo. Los
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comportamientos inteligentes de estos son una propiedad emergente del gran

namero de unidades no un resultado de reglas simbolicas o algoritmos.

Las caracteristicas previamente expuestas de las neuronas se duplican para
crear redes de neuronas artificiales que tienen capacidades similares de procesar

informacion en forma paralela. Algunas capacidades de las redes neuronales son:

1. Aprendizaje
2. Clasificacion
3. Almacenaje de informacion
4. Interpolacion

5. Adaptacion

Las redes neuronales artificiales recrean o modelan las caracteristicas de las
neuronas ya mencionadas en sistemas computacionales de software y hardware.
Usan grupos de muchas neuronas artificiales (como la neurona McCulloch-Pitts o
MP) usan principios de computacion colectiva y descentralizada (paralela) son
capaces de aprender, operaciones robustas y resistentes a fallas de neuronas

individuales, la red hace asociaciones automéaticamente.

La red crea el “programa” al ajustar los pesos durante su aprendizaje al
operar requieren de sincronizada o que las sefiales entren al mismo tiempo a
todas las neuronas en el mismo nivel (no asi las bioldgicas que usan la suma

espacio-temporal).
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2.2.5 Redes Neuronales Multicapa

El modelo de una red neuronal con multiples capas difiere de las que hemos
visto hasta ahora. Estas redes neuronales multicapa incluyen neuronas en capas
escondidas, una capa escondida significa que no es visible ni a la entrada ni a la
salida.

Un perceptron de dos capas puede discernir regiones poligonales, uno de
tres 0 mas capas puede discernir regiones arbitrarias (Multi Layer Perceptron o
MLP).

Estas redes neuronales tienen la capacidad de separar entradas en multiples
funciones lineales y de esta manera pueden detectar patrones mas complejos que

redes de una funcién lineal como las vistas anteriormente.

Como ejemplo de estas redes neuronales multicapa se presenta la soluciéon

de la compuerta XOR. Figura 2.27.

Sobre las lineas se indican los pesos y en los circulos indican umbrales
(thresholds), la funcién no lineal es una “funcién paso” con valores de 1 si el

umbral es excedido y de 0 si el umbral no es excedido.
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Ejemplo XOR (hay otras soluciones posibles):

Figura. 2.27. Representacion de una red multicapa

Compuerta XOR

Si se realiza la operacion de la funcién XOR en dicha red neuronal que se

encuentra con los pesos actuales se puede obtener el resultado deseado:

X1 | X2 |Y
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabla. 2.4. Funciéon XOR
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2.2.6 Funciones no Lineales

Las funciones mas usadas no lineales son:

X/

% Funcién Sigmoide
% Funcién Paso

¢ Funcién Rampa

Figura. 2.28. Funciones no lineales

Las funciones sigmoides son:

%+ Mono ténicos (sin discontinuidades)

% Bounded (Limitados)

% Tiene derivados simples f'(s) = kf (s)[1 — f(s)]

« No lineal
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Las funciones paso y rampa son:

¢+ No mono ténicas (tiene discontinuidades)

% No tienen derivados simples

% Lineal (dentro de las &reas con limites )

Las funciones no lineales evallan el resultado que se tiene a la salida de la

neurona y se utiliza como por ejemplo para la neurona perceptron como un

elemento de clasificacion.

2.2.7 Algoritmo de aprendizaje

El proceso de aprendizaje es el proceso por el cual la red neuronal se
adapta al estimulo modificando sus pesos y eventualmente produce un resultado

esperado.

Hay dos tipos de aprendizaje: supervisado y sin supervision:

Aprendizaje supervisado incluye un supervisor (o teacher) que le indica a la
red cuan cerca esta de aprender y va modificando los pesos neuronales.

Sin supervision solamente se forman grupos de clasificacion de acuerdo a

indicaciones o propiedades, no se calcula un error (E).
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Se puede usar el error o el gradiente de error para que la red aprenda, la
direccién del gradiente indica un incremento del Error que por ende cambia los

pesos hacia la direccion contraria.

2.2.8 Aprendizaje supervisado

El modelo de aprendizaje con profesor (teacher) significa que durante el
aprendizaje hay circuitos (0 programas) externos a la neurona que comparan la

salida deseado (t) con el actual (p) y calculan el error entre ellas (E=t - p).

Usando el error (E) un algoritmo de aprendizaje modifica los valores de los
pesos uno por uno tratando de minimizar el error, este proceso requiere de

muchas iteraciones.

Teacher

Training
Patterns

Figura. 2.29. Neurona con Aprendizaje Supervisado

Donde Wij., son los pesos que se van ajustando hasta obtener el valor
deseado (t).
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2.2.9 Algoritmo de aprendizaje de retro-propagacido  n “Backpropagation”

El algoritmo “Backpropagation” para redes multicapa realiza su labor de

actualizacion de pesos y ganancias con base en el error cuadratico medio.

El algoritmo “Backpropagation” es un método de aprendizaje supervisado y
por lo tanto necesita de un set de entrenamiento o patrones de entrenamiento de

la siguiente forma:

{plltl}’ {p2!t2}! s ’{pQ’ tQ}

Donde pg es un patron de entrada a la red y tg es el correspondiente patron
de salida deseada para el patron g-ésimo. El algoritmo debe ajustar los

parametros de la red para minimizar el error medio cuadrético.

El entrenamiento de una red neuronal multicapa se realiza mediante un
proceso de aprendizaje, para realizar este proceso se debe inicialmente tener
definida la topologia de la red esto es: niumero de neuronas en la capa de entrada
el cual depende del nUumero de componentes del vector de entrada, cantidad de
capas ocultas y numero de neuronas de cada una de ellas, nimero de neuronas
en la capa de la salida el cual depende del nUmero de componentes del vector de
salida o patrones objetivo y funciones de transferencia requeridas en cada capa,
con base en la topologia escogida se asignan valores iniciales a cada uno de los

parametros que conforma la red.

Es importante recalcar que no existe una técnica para determinar el nimero

de capas ocultas, ni el nUmero de neuronas que debe contener cada una de ellas
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para un problema especifico, esta eleccion es determinada por la experiencia del
disefiador, el cual debe cumplir con las limitaciones de tipo computacional.

Cada patron de entrenamiento se propaga a través de la red y sus
parametros para producir una respuesta en la capa de salida, la cual se compara
con los patrones objetivo o salidas deseadas para calcular el error en el
aprendizaje, este error marca el camino mas adecuado para la actualizacion de
los pesos y ganancias que al final del entrenamiento producirdn una respuesta
satisfactoria a todos los patrones de entrenamiento, esto se logra minimizando el

error medio cuadrético en cada iteracion del proceso de aprendizaje.

El algoritmo “Backpropagation” se presenta en el siguientes punto en el que

se explica de mejor manera como realiza la actualizacién de los pesos.

2.2.10 EI principio basico de entrenamiento de una red neuronal multicapa
usando “Backpropagation”

El algoritmo de “Backpropagation” se presenta graficamente utilizando la
siguiente figura. 2.30., que representa una red neuronal de 3 capas con dos

entradas y una salida.

Donde:

f1: Representa la funcién no lineal,

e: Representa la suma de las entradas multiplicados por su peso

correspondiente
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e=x w tx.,w non-linear j-"=f(6‘)
% element g

fle)

summing
junction

Figura 2.30. Representacion de la red neuronal

Adicional a esto se debe tener en cuenta el “bias” (thresholds) que bebe ser
sumado como un peso adicional. Y también tendra que ser actualizado por el

algoritmo.

Para representar el algoritmo de “Backpropagation” se ha realizado
graficamente el proceso.

Figura 2.31. Red Neuronal de 3 capas
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Cada neurona esta compuesta de dos unidades. La primera unidad suma los
productos de los coeficientes entre los pesos y la sefial de entrada. La segunda

unidad realiza la funcion no lineal, llamada funcidn de activacion.

Para poder entrenar a la red neuronal se necesita una tabla de datos o los
llamados objetivos a los cuales tiene que llegar la red neuronal en su
entrenamiento, el entrenamiento neuronal es un proceso interactivo. En cada

interaccion los coeficientes de los pesos son modificados.

Se puede determinar el valor de la sefial de salida de cada neurona en cada
capa de la red. Las figuras que se presentan describen como la sefal es
propagada a través de la red, el simbolo W yn representa los pesos de
conexion, el simbolo “xn” representa la entrada y el simbolo “n” representa la
neurona en la capa de entrada. El simbolo “y,” representa la sefial de salida de la

neurona n.

Figura 2.32. Salida de la neurona numero uno.

Se obtiene las ecuaciones de salida de cada neurona en la capa respectiva.
Figura 2.33.
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¥y = [ (Wena¥i + Weppa¥a)

Figura 2.33. Salida de neuronas capa 1

Una vez que se termina con la primera capa de la red neuronal con tres
neuronas, la propagacion de la sefial continla con la siguiente capa oculta.
Figura. 2.34.

Va = FoOr ¥+ Wy vy +305,35)

ELECTRONICA



CAPITULO I TEORIA DE CONTROL INTELIGENTE 93

Vs = fs(Wis ¥y + 05515 + 1935 75)

Figura 2.34. Representacion de la capa oculta

Propagacion de la sefial a través de la capa de salida.

Figura 2.35. Salida de la neurona final.

El siguiente paso del algoritmo una vez que se llega a la sefal de salida de
la red, es obtener la diferencia entre el valor deseado y el obtenido, la diferencia

es llamada sefal de error “d en la neurona de salida. Figura. 2.36.

Figura. 2.36. Error en la neurona final.
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Es imposible realizar el célculo de error de la sefial para las neuronas
internas directamente, porque el valor de salida de estas neuronas es
desconocido. Por muchos afios la efectividad de un método para entrenar una
rede neuronal multicapa fue desconocido. Solo a mediados de los ochenta el
algoritmo de Backpropagation uno de los mejores métodos. La idea es propagar
la sefial de error J hacia atras a todas las neuronas, con la cual la sefial de salida

es la entrada para la neurona en discusion. Figura 2.37.

Figura. 2.37. Propagacion del error en la capa ocul ta.

Los coeficientes de los pesos wn, usados para propagar el error hacia atras
son los mismos en cada capa. La sefiales son propagadas desde la salida a la
entrada una tras otra, esta técnica es usada para todas las capas de la red
neuronal. Si el error propagado llega desde otras neuronas estos son sumados.
Figura. 2.38.
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0 = W40y + Wy505

Figura. 2.38. Propagacion del error en la primerac  apa.

Cuando la sefial de error para cada neurona es calculada, los coeficientes
de los pesos de cada nodo de neurona de entrada pueden ser modificados. Esto
se lo hace con la formula de la derivada de la funcién de cada neurona. Figura
2.39.
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. dfi(e)
“'J(xl)l =Wy T 170 e R

. dfi(e)
“"'(xzn = Wy 7170 e X3

dfy(e)

e

df,(e)
de

Wz = Weena T7710; ¥

Weena= Weena 170, ¥

. dfi(e)
W= Wy T17105 e M

. df;(e)
w'(xz)3 = Weepys T770; RS

e

Figura. 2.39. Derivada de la funcion de activacion  en cada neurona capa de entrada

Y se continta con el mismo proceso hacia la capa oculta. Figura 2.40.
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W=y, + 19, d)Ef(e) ¥
{?
df,(e)
de
df.(e)
de

) =g
Wy =y + 176,

¥

V3

df(e)

W= + 70,

v
de '

df.(e)

¥
de - :

df.(e)

"
de - ’

bo—
W s = Ws + 775,

Figura. 2.40. Derivada de la funcién de activacion  en cada neurona capa oculta

Se continda con la siguiente capa de salida, en la que se actualiza los pesos

de salida terminando con el proceso del algoritmo.

Figura. 2.41. Derivada de la funcion de activacion  en la capa de salida
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El coeficiente n afecta a la velocidad de aprendizaje de la red neuronal, hay
pocas técnicas para seleccionar este parametro. El primer método es empezar el
proceso de entrenamiento con un valor grande, mientras los coeficientes de los
pesos estan siendo calculados el parametro esta siendo gradualmente mas

pequeno.

El segundo y mas complicado método es empezar el entrenamiento con un
valor pequefio, Durante el proceso de ensefianza es el parametro el que se
incrementa cuando la ensefianza avanza y luego vuelve a disminuir en la etapa
final. A partir de este proceso de ensefianza con el valor del parametro bajo

permite determinar los signos de los coeficientes de los pesos.

Y de esta manera es como actua el algoritmo de “Backpropagation”, y como
€S un proceso interactivo terminara hasta cuando el error sea cero y se cumpla el

objetivo.

En 1989 Funahashi demostré6 matematicamente que una red neuronal
multicapa puede aproximar cualquier funcion no lineal o mapa lineal multivariable,
f(x)=R" —R

Este teorema es de existencia, pues prueba que la red existe pero no indica
como construirla y tampoco garantiza que la red aprendera la funcidon. Existen
muchos estudios sobre las redes neuronales pero aun no se ha podido definir una

técnica sobre como empezar a realizarlas.
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CAPITULO Il

DISENO Y SIMULACION DE CONTROLADORES

Dentro de este capitulo se explica el disefio de controladores inteligentes
para el sistema de levitacibn magnética con la herramienta Simulink. Simulink es

una herramienta muy utilizada para disefiar y simular sistemas tipicos de control.

De esta manera se utiliza la herramienta para realizar la simulacién de los
controladores inteligentes y posteriormente pasar al modelo de experimentacion;
también se presenta el disefio de controladores difusos y controladores con redes
neuronales, los cuales fueron investigados e implementados sobre el modelo

experimental.

3.1 MODELO MATEMATICO DEL SISTEMA DE LEVITACION MAG NETICA

El modelo matematico del sistema de levitacion magnética esta considerado
para realizar las respectivas simulaciones, mas no es utilizado dentro del disefio

de los controladores inteligentes.

En el modelo de levitacion magnética se definen un conjunto de parametros

gue han sido obtenidos de trabajos previos sobre el sistema. Figura 3.1.
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- -
EI Block Parameters: Magnetic Levitation model »n

—Maanetic levitation - model {mask)

Morlinear model of the Maanetic Levitation
i) InTeCo 2005

-Parameters
Initial state {posgition [m], velocity [m./s], cument [Al:
[007000.5]

Ball mass Jkal

|0.04481

Gravity constant [m/s2]

|5.81

EM Forceparametrs (FemP 1 [H], FemP2 [m]):
|[0.02657, 0.004587]

Actuator parameters Jad [A], cilAll:

|26, 0.043]

Actuator parameters fi fiF1 [m™s], fiP2 [mx:
|i0.0032, 0.1146)

Constraints {umin, uma, x3min, x3mad:
{[0.00438, 1, 0.0050, 2.38]

5] Cancel Help Spphy

Figura. 3.1. Parametros del modelo de simulacién

Las ecuaciones que rigen al modelo de levitaciébn magnético no lineal son las

siguientes:

Il = I1
Y=—""+g
™
X3 = ! (ka+c,—x;)
fi(x)
F, =xt Lol oxp- )
Fopa Foupa
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Donde Fem. Es la fuerza electromagnética que se genera cuando se brinda
de corriente a la bobina electromagnética.

Donde:

x; €10,0.016], X, € R, X3 € [X3pn ,2.38]

u € [upy, 1]

En las ecuaciones se observa que la fuerza electromagnética sigue una
relacion exponencial con la posicion. Esta relacidon se muestra en la figura 3.2., y
debe notarse que esta caracteristica corresponde a un valor de corriente

constante.

T T T T
1 | 1 1
1 | 1 1
1 | 1 1
1 | 1 1
1 | 1 1
T il T r
1 | 1 1
1 | 1 1
1 | 1 1
— 1 | 1 1
Z 1 | 1 1
o T it Bt nledet
1 1 | 1 1
o
8 i i | i i
o 1 1 | 1 1
= 1 1 | 1 1
2 B i T e e
o 1 1 | 1 1
@ 1 1 | 1 1
E | | | | |
E 1 1 | 1 1
= 1 1 | 1 1
o e —————————
il 1 1 | 1 1
w 1 1 | 1 1
1 1 | 1 1
1 1 | 1 1
1 1 I
B [t S B
[ | 1 1
1 -4 | 1 1
| [ | |
1 1 [ S 1
1 1 | [ e —
D 1 1 L 1 1
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02
Position [m]

Figura. 3.2. Fuerza Electromagnética en funcion de  la posicidn

En la figura 3.2., se puede apreciar que para una fuerza electromagnética
constante de 0.6 [N] la posicion de la esfera se ubica en 0.009 metros desde la

bobina electromagnética.
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En la figura 3.3, se muestra la variacion de la fuerza electromagnética con la

corriente para un valor de posicidén constante.

35

3]
&

=]

-
o

R I | R

Electromagnetic force [N]

o
o

S VR N
A
\

|

|

|

- L
0 5 1 1.5
Coil current [A]

Figura. 3.3. Fuerza Electromagnética en funcién de  la corriente

Se puede apreciar que para la fuerza electromagnética de 0.6N se tiene una
corriente de 0.9 [A] aproximadamente. La fuerza electromagnética depende de
dos variables que son la distancia desde la bobina y la corriente que se aplica a la

bobina, como se aprecia claramente en las dos graficas anteriores.

La levitacion de la esfera requiere el equilibrio de la fuerza de gravedad con
la fuerza electromagnética que como se ha dicho depende de dos variables, la
posicion y la corriente. Esta idea muestra la complejidad del control puesto que en
cada posicion debe proveer la corriente exacta para mantener el equilibrio de las

fuerzas.
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.
'

¢
’

Electromagnetic force [N]

wo

"0.02

Coil current [A] 0 Position [m]

Figura. 3.4. Posicion, corriente y fuerza electroma  gnética

En la Figura. 3.4, se puede observar en una sola grafica la fuerza

electromagnética, posicion y corriente del sistema de levitacion magnética.

En las ecuaciones se observa también que la posicién produce una variacion
en la corriente lo cual hace aun mas complejo el objetivo de equipibrar las
fuerzas. La relacion entre la variacion de corriente y la posicion esta definido por

una funcion fi que se presenta en la figura 3.5.

0.035 T T T T T T T T T

| 1 | 1 | 1 | 1 |

| 1 | 1 | 1 | 1 |

| 1 | 1 | 1 | 1 |

| 1 | 1 | 1 | 1 |
L s s e e e e e A

| 1 | 1 | 1 | 1 |

\ o i | i | i | i |
1100 N R T N N N N SN

N 1 I 1 I 1 I 1 I

\\1 i i i i i i i i

| 1 I 1 I 1 I 1 I
0,02 === w o e

—~ I i I i I i I i I

2 :\ A
0015} b N

I I I 1 I 1 I 1 I

| i | i | i | i |

I i I i I i I i I
0.01 - m-b oo ede S e

| 1 1 | 1 | 1 |

I i i i I i I i I

| 1 \I | 1 | 1 |
00051 [ e S S AR DU SN U

N H St i

| i | i e S |

| 1 | 1 | 1 [ ———

0 | h | h | h | | =
0 0002 0004 0006 0008 0.01 0012 0.014 0016 0.018 0.02
Position [m]

Figura. 3.5. Funcién de la posicién
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3.2 DISENO DEL CONTROLADOR DIFUSO PROPORCIONAL DERI VATIVO PD

La légica difusa es basicamente una légica multievaluada que a diferencia
de la légica binaria permite valores intermedios para definir evaluaciones
convencionales como si/no, verdadero/falso, negro/blanco, etc. De esta forma se
realiza un intento de aplicar una forma mas humana de pensar en la

programacion de computadoras.

Parte de este controlador se lo realiza tomando en cuenta la teoria en
sistemas difusos y con el apoyo de la herramienta de MATLAB llamada FIS
EDITOR.

Es asi como se empieza tomando datos sobre el sistema, es decir tener un
conocimiento de cdmo esta constituido el proceso a controlar, para de esta
manera poder expresarlo en un lenguaje linguistico entendible por el controlador
difuso. Y a partir de conocimientos béasicos de control se aplica una base de
reglas que tendrd por objetivo simular el conocimiento humano en forma

linglistica y entendible por el controlador.

Para el caso del levitador difuso primero se escoge dos entradas y una
salida, también se define el rango de funcionamiento de las entradas y de su
salida. Con los datos de entradas y salidas que se necesitan para el control difuso
se procede analizar el funcionamiento del mismo. Se aprecia que, para que la
esfera se mantenga levitando en el campo magnético es necesario aplicar tension
a la bobina, si la tension es grande la esfera estara mas cerca de la bobina,
mientras que si la tension es pequefia la esfera estara mas lejos de la bobina.
Con este analisis del funcionamiento del sistema se procede con las reglas que

tendran la siguiente forma:
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X Sl premisa entonces consecuencia

Ejemplo:

Si la corriente es grande entonces la posicion de la esfera es

pequenia.

Usualmente las entradas del sistema difuso son asociadas con la premisa y
las salidas son asociadas con la consecuencia. Esta es la idea de cdmo entender
el proceso y posterior a esto se podré ir definiendo cada una de las reglas.

Una vez detallada la forma en que se deben crear cada una de las reglas se
procede a definir las variables linglisticas como también los valores
linguisticos que servirdn para formar una base de reglas difusas entendibles por

el controlador.

3.2.1 Definicion de variables linguisticas y valore s lingiisticos

Para el caso del levitador magnético se tiene dos entradas y una salida que

son las llamadas variables linguisticas

« ERROR (ENTRADA)
«CAMBIO DE ERROR  (ENTRADA)

* CONTROL (SALIDA)
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Las dos primeras son las entradas del controlador y la Gltima es la salida del
controlador difuso.

Los valores linguisticos escogidos para cada variable linguistica son:

*« PEQUENO NEGATIVO  (PN)
«CERO (CERO)

« PEQUERNO POSITIVO  (PP)

Los valores linguisticos son los escogidos para cada variable lingulistica y es
asi como también se debe definir el rango de cada variable linguistica o en otras

palabras escoger el conjunto difuso de cada variable.

3.2.2 Rangos de variables linguisticas

Si bien es cierto, el disefio del controlador difuso no requiere el modelo
matematico del sistema a controlar, el conocimiento detallado del proceso facilita

la definicion de los universos de discurso y los rangos de los valores linguisticos.

Para cada variable linglistica se debe definir los rangos en los que
trabajaran para el sistema de levitacion.

Para poder determinar el rango para las variables de error, cambio de error
y control se empieza por realizar una simulacion en el controlador PID que se

encuentra en el software ML_MAIN del levitador magnético.
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A continuacion se explica como se empieza realizando el proceso:

Se inicia el programa MagLev, escribiendo en la ventana de trabajo de
Matlab “ML_MAIN" y a continuacién se presenta la ventana del software MagLev.

Figura 3.6.

MaglLev
Device Drivers

Figura. 3.6. Ventana de Inicio MagLev

La ventana de inicio del levitador magnético posee herramientas con las que
se puede realizar un nuevo sistema de control y también simulacién en tiempo

real.

Ingresamos a la herramienta “Simulation Model & Controllers” donde se
puede realizar la simulacion del sistema con su modelamiento matematico y poder

determinar el rango de las variables linguisticas.

La ventana que se muestra en la figura 3.7, contiene controladores
diseflados por el fabricante para el sistema de levitacion magnética. Para
encontrar el rango de trabajo de las variables linglisticas ingresaremos al
controlador PID.
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Simulation Model & Controllers

Figura. 3.7. Tipos de controladores

Dentro del controlador PID se puede determinar los rangos de las variables

linguisticas colocando un visualizador llamado SCOPE de las librerias de

SIMULINK/MATLAB. Figura. 3.8.

B
L

i! rw

hdagnetic Levitation

» Animation

Scope

h 4

m Position [m]
“elocity [mis]

“uieloiit S
[Dresired position [m] > O ety Imiz] Cumert [4] N
- Cument [£] h
+ Caontraller agI o .
- M Control v
B o haglew - model
Ivlagnetic Levitatinn
* e Cantrol and States
el

Signal
Generator

Variable error

Figura. 3.8. Visualizacion de variable error

Se coloca un Scope con el que se puede visualizar el rango que tendra la
variable ERROR una vez que se realice la simulacién. De igual forma se coloca
visualizadores tanto para la derivada del error y la salida de control. Como

ejemplo a continuacion se presenta la figura. 3.9., de la variable Error.
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w10’ VARIABLE ERROR

Error

o i i i i
0 05 1 1.5 2 25

Figura. 3.9. Rango de variacion variable linguistic  a ERROR

Como se puede apreciar en la Figura. 3.9., la variacion que se tiene al
simular el controlador PID que contiene el software, es aproximadamente de
0.025 m., con lo que se define el rango de 0.02 para el caso de la variable
ERROR.

De esta forma se puede determinar el rango de cada variable lingiistica y
poder empezar a formar el controlador. Los rangos de las variables que se

utilizaron para el disefio del controlador difuso PD son:

El rango para la variable linglistica ERROR se define entre -0.02
a 0.02 metros.

El rango para la variable linguistica CAMBIO DE ERROR se

define entre -0.01 a 0.01 metros.

El rango para la variable lingtiistica CONTROL se define entre -1
al.
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3.2.3 Funciones de membrecia

Una vez definido el rango de cada variable linglistica se debe escoger el
tipo de funcibn de membrecia que se asignara a cada valor lingtistico, para el
proyecto se eligid6 funciones de membrecia triangulares para los valores
linglisticos medios, mientras que para las fronteras se escogié funciones de

membrecia exponenciales.

Se puede observar las variables linguisticas con los valores linglisticos y su

rango ya previamente obtenido para la variable lingtistica error. Figura 3.10.

I Zera R

0 =1
1 1 1 1 1 1 |
-0.02 -00s -0.01 -0.005 o 0.00s 0.0 0os 0oz

input variskle "error"

Figura. 3.10. Funciones de Membrecia

Es asi que se define para el cambio de error , error y variable de control

el rango de las variables y valores con funciones de membrecia.

Lo siguiente que se realizé fue armar la base de reglas para el sistema de

levitacion magnética.
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3.2.4 Base de Reglas

La base de reglas se encuentra definido por las variables lingiisticas y los

valores linguisticos tratando de emular el conocimiento humano de como debe ser

controlado el sistema de levitacion magnética.

Se define nueve reglas que son las necesarias para realizar el control del

levitador magnético. Se presentan a continuacién la siguiente base de reglas.

+ Base de reglas controlador difuso PD.

sistema de levitacibn magnética.

Se presenta nueve reglas que son necesarias para realizar el control del

1| Si Error es Pequefo Cambio de error es | Entonces Control es Pequefio
negativo Pequefio negativo negativo
2 | Si Error es Pequefio Cambio de error es | Entonces Control es Pequefio
negativo Cero negativo
3 | Si Error es Cero Cambio de error es | Entonces Control  Pequefio
Pequefio negativo negativo
4| Si Error es Cero Cambio de Cero Entonces Control es Cero
5| Si Error es Cero Cambio de error es | Entonces Control es Pequefio
Pequefio positivo positivo
6 | Si Error es Pequefio Cambio de error es | Entonces Control es Pequefio
positivo Cero positivo
7 | Si Error es Pequefio Cambio de error es | Entonces Control es Pequefio
positivo Pequefio positivo positivo
8 | Si Error es Pequefio Cambio de error es | Entonces Control es Cero
positivo Pequefio negativo
9 | Si Error es Pequefo Cambio de error es | Entonces Control es Cero
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| | negativo | | Pequefio positivo

Tabla. 3.2. Base de nueve reglas para controlador d  ifuso PD

Como se puede apreciar en la base de reglas, se encuentran las variables

linglisticas y valores linguisticos que fueron definidos. También se utiliza el

conector “y”, para unir las premisas.

3.2.5 Sistema de Inferencia difusa o herramienta de l6gic  a difusa

Es una herramienta con la que se puede crear el controlador de logica difusa

para el levitador. Dentro de esta herramienta se encuentran bloques que deben

ser llenados por el usuario. Ademas de esto la herramienta permite crear archivos

qgue contienen todo el disefio del controlador difuso. A esto se refiere con:

Editor de reglas.

Visor de reglas.

Visor de Superficie.

Pantalla de Edicion

Funciones de Membrecia.

Editor de Reglas

Editor de funciones
de Membresia

Vista de Reglas

Herramienta
de solo
Lectura

Vista de Superficie

Figura. 3.11. Sistema de Inferencia Difusa
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Para iniciar con el disefio del controlador difuso con la herramienta “fis
editor”, se empieza ingresando el numero de entradas y también el nimero de

salidas.

Para el controlador difuso PD se tiene dos entradas y una salida, error,
cambio de error y control. Figura 3.12.

1B 515 Editor: fuzzyPD ol )
)] zzy

File Edit  iewr

KX,

camibio e rror

fuzzyPD

(mamdani}

XX contral

Error

FIS Mame: fuzzyPD FIS Type: ramdani
At et ik ﬂ Current Yariable
r methad e LJ hlane
Type
implication —_ ~ TR
Fange
Aggregation i =
Defuzzification centroid LJ Help Close
Opening Fule Editor

Figura. 3.12. Herramienta FIS EDITOR

La ventana de la herramienta se utiliza para crear las entradas y salidas
necesarias para el sistema a controlar, cabe recalcar que si se utiliza muchas

entradas dependera de la capacidad de procesamiento computacional.

Una vez ingresado las entradas y salidas a la herramienta se procede a

formar la base de reglas con los valores y variables linguisticas. Figura. 3.13.
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=) Rule Editor: fuzzyPD s e
File Edit “iew Options

_If (cambio_de_error is PN) and (error is PN then (contral iz PR (1)

If (cambio_de_error is PM) and (etror iz zero] then (cortrol is PM) (1)

If (cambio_de_error is PM) and (error iz PP) then (control is zero) (1)

I (cambio_de_error is zera) and (errar is PN then (cortrol is PM) (1)

It (cambio_de_error iz zera) and (error is zero) then (control iz Zero) (1)
It (cambio_de_error is zera) and (errar is PP then (cortrol is PP 1)

It (cambio_de_error is PP) and (error iz PM) then (control iz zerol (1)

. (cambio_de_error is PP) and (error iz zero) then (cortrol iz PP (1)

. (cambio_de_error is PP) and (error iz PP then (control iz PP (1)

[Tal R W A R SV ] —

If and

cambio_de_error errar is

S F.
Zero ZEFD
PR PR
nane Mone

[ Inot

~ Connection
o

(+) and

[ ] ot

Wyieiciht:

EN

Delete rule

Acld rule

Change rule

Then
contral is

FIS Matne: fuzzyPD

Help

Close

Figura. 3.13. Editor de Reglas

Como se puede observar en la figura 3.13, las premisas estan conectadas

con el operador “Y”, ademas de esto se encuentran los valores linguisticos;

“pequefio negativo”, “zero” y “pequefio positivo”

Una vez concluido con todo el disefio en la herramienta “Fis Editor”, se debe

guardar el controlador difuso. Para esto se debe dar un nombre al archivo de

extension .FIS.
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3.2.6 Implementacion de controlador proporcional derivati vo difuso PD en
SIMULINK

La implementacion del controlador difuso en la herramienta Simulink es
necesaria para realizar la simulacion de los controladores difusos creados con la

herramienta “Fis editor”.

Se utiliza el modelo matematico de la planta para proceder a implementar el

bloque del controlador difuso proporcional derivativo de la siguiente forma:

e Primer Paso

Se crea una nueva ventana con el modelo matematico y se coloca el bloque

del controlador difuso. Figura. 3.14.

[=
LI
[
m i O
[
Fuzzy Logic I'-.-'IagT_EV [
Cantrallar - —
Ilagnetic Levitation
raodel

Figura. 3.14. Bloque Difuso y Modelo Matematico

* Segundo Paso

Se procede a colocar un nombre al bloque del controlador difuso para poder

cargar el archivo de extension .FIS que ya se tiene creado previamente.
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Con el siguiente comando se carga el archivo de extension .fis al bloque
“Fuzzy Logic Controller” de Simulink.

En el entorno de trabajo de Matlab se debe escribir:

Control_PD-=readfis (‘fuzzyPD’)

Una vez que se ejecute el comando se visualizara la confirmacion que el

archivo de extension “.fis” ha sido cargado con éxito. Figura 3.15.

Command Window

»» Control PDh=readfis('fu=zzyPD'}
Control PD =

name: ' fuszzyPD!'
type: 'mamdani’
andMethod: 'min'
orMethod: 'max'
defussMethod: 'centroid!
impHMethod: 'min'
agogMethod: 'max!'
input: [1xZ2 struct]
output: [1xl struct]
rule: [1x9 =truct]

i

Figura. 3.15. Ventana de trabajo Matlab y resultado s

e Tercer Paso

Se debe incluir los bloques de ganancias que modificaran los universos de
discursos de las variables linglisticas y también incluir dentro del disefio la
derivada del error para tener las dos entradas necesarias para el bloque difuso

en Simulink.
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Tomando en cuenta lo mencionado se presenta el disefio del sistema de
levitacion magnética con el controlador difuso y los bloques respectivos. Figura.
3.16.

TYYY

|  ml_anim

Magnetic Levitation
Animation

-

. — Pasition [m] o
Gaind Derivative m .
Desired position [m] T “elosity [m/s] » |:|
locity [ms]
/XX\ b ¢,) O Cumer: 1 N
Gaint Burent (4
Fuzzy Logic Ivlaglew ol >
Controller
5 ot MagLev - modal
Signal Gain3 Magmt::;é:“mm Control and States

Generator Constant

Figura. 3.16. Controlador difuso y sus bloques res  pectivos.

3.2.7 Explicacion de disefio

A continuacion se explica cada uno de los bloques de simulacion que han

sido agregados al disefio.

1"

Magnetic Levitation
10 Animation
12

[ 7 9 -
TLT0 Position [m] *
Desired position [m] e \elocity [més] » I:l
ety [
e © om
Current (A »
Fuzzy Logic 8 MagLev re— 1
Contraller
i MagLev - madel
Signal aind Magretic il lation Control and States
Generator Comstant ol

Figura. 3.17. Controlador difuso PD y sus bloquesr  espectivos

Lo bloques han sido enumerados en la Figura. 3.17., para realizar la
explicacion de cada uno de ellos:
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1. Bloques de SetPoint, en metros para obtener la posicion de la
salida, es decir en los blogues se coloca un valor deseado en el que se

quiere estabilizar la posicion de la esfera.

2. Blogue que realiza la resta entre el valor de posicion obtenido
a la salida con el valor deseado, es decir que a la salida de este bloque
de substraccion se va a obtener el error que se obtuvo al poner un

valor deseado con el valor real que se obtiene en la simulacion.

3. Bloque de ganancia con el que se puede agrandar o hacer
pequeio el universo de discurso de la variable cambio de error de
posicion, el valor que se escoge en este caso es de: 0.3, realizando
pruebas se llego a obtener el mejor desempefio con ese valor, en este

caso el valor de 0.3 influye en que el universo de discurso se hace mas

. 1 . .
grande, es decir Y X universo de discurso, y de esta manera el

universo que se encuentra entre -0.01 a 0.01 se hace mas grande entre
los valores de -0.033 a 0.033. Este bloque de ganancia si se lo

asemeja al controlador PID clasico es el lamado ganancia diferencial.

4. Bloque de ganancia proporcional, cumple el mismo propdsito
que la ganancia del bloque numero tres, y el valor de ganancia

proporcional es de 7.

5. Blogue diferenciador de la variable error, es decir la funcion
del bloque es derivar la sefial error y asi obtener la variable cambio de

error para obtener la entrada del controlador difuso PD.
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6. Bloque controlador difuso, en este bloque se encuentra
cargado el archivo de extension .fis el cual contiene toda la base de

reglas, conjuntos difusos, variables, valores difusos.

7. Blogue de ganancia, actua sobre la salida del controlador y
para este caso la salida del controlador se hace mas rapida y mas

fuerte, y el valor del blogue es de 3.

8. Valor de offset que se agrega para darle a la simulacién el

efecto de la esfera que se mantenga en valores positivos

9. Bloque que realiza la adicion del offset a la salida del
controlador.

10. Blogue de modelo matemético en el cual esta
especificado todos los parametros matematicamente que se
asemejan al dispositivo en el campo real es decir nos brinda la
capacidad de simular en software lo que se tiene en la realidad del

levitador magnético.

11. Bloque de animacién, permite establecer la simulacion
de la esfera levitando dentro del levitador graficamente, es decir nos

permite ver la animacién de la esfera levitando.

12. Bloque de visualizacion de sefiales, permite visualizar
el estado de las sefiales y presentarlas en un grafico, es decir aqui se
presentan las sefiales de la posicion, velocidad, corriente y sefial de

control para poder visualizar sus estados.
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Los bloques que han sido agregados, como el bloque de conmutacién al
inicio del grafico 3.17. Es utilizado para conmutar del bloque de SetPoint

constante a un bloque de SetPoint variable.

3.2.8 Simulacion del controlador difuso proporciona | derivativo PD.

En el tema anterior se realiza todo el proceso de disefio del controlador
difuso PD con la herramienta Fis Editor y Simulink. A continuacién se presenta

la simulacion del controlador en el entorno Simulink.

Lo primero que se debe realizar para la simulacion del sistema, es configurar

correctamente los parametros de simulacion.

Esto se realiza en la ventana “SIMULATION?” figura. 3.18. En esta ventana
se debe colocar el tiempo de simulacion. La ventana debe quedar configurada de

la siguiente manera.

Configuration Parameters: ModelPDFuzzy /Configuration

Select —Similation tim
- Soher Starttime: [0.0 Stop time: [10
- D1 ata Import/E xport
DDtImIZal.IOH —Solver option:
[z~ Diagnostics
- Gample Time Type: | Fixed-step ;I Solver: | ode5 [Dormand-Prince) ;I
- D ata Integrity
- Conversion Periodic: sample time constrairt: | Unconstrained j
"'ED""EC_l“_”ly Fized-step size [fundamental sample time]: ID.UU1
- Compatibility
- Model Referencing Tasking mode for periodic sample times: I SingleT azking j
-~ Hardare |m|:||Er.nEnlal|Dr\ ™ Higher priority value indicates higher task. priority
- Model Referencing X
- Real-Time Workshop [~ Automatically handle data tiansfers between tasks
- Comment:
- Sumbols
- Custom Code
- Debug

juis I Lancel | Help | Lpply |

Figura. 3.18. Ventana de Configuracion parametrosd e simulacién
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Para empezar con la simulacion se debe cargar los datos del archivo de
extension .fis al bloque que se encuentra en el entorno de SIMULINK. Se debe
aplicar el comando en la ventana de trabajo de Matlab como se detalla a

continuacion:

Control_PD = redfis (‘fuzzyPD’)

Una vez que se carga el archivo de extensién fis, se procede a realizar la
simulacion en el boton “START SIMULATION . Figura. 3.19.

File Edit View Simulation Format F66ls Help

Dig@sceglocirem [« HsRsH REETS

Start simulation

gy Poaitian [
elosity [mis] .
O “elocity [iE]

Cumert []

Cumert (]
Maglev Cortrel »

Magnetic Levitation Maglev- model
randel

Figura. 3.19. Inicio de simulacién

A continuacion Simulink empezara a presentar los resultados de simulacion

como se observa en la siguiente figura 3.20.
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POSICION DE LA ESFERA RESPECTO AL SETPOINT

T N R S H D irttko

00128 [oooef oo bbb

eorg i pr— p——

et R S S S e e

0,00} - b bonoooees R b booooooes boesmmondooo o

Posicion de la Esfera (rmetros)

00105 - B i L iz

SETPOINT

VARIABLE CONTROLADA

I I I I

0 1000 2000 3000 4000 5000 &000 To00 8000 9000 10000
Tiempofmilisegundos)

0.0!

Figura. 3.20. Posicion Esfera controlador difuso PD

Gd=1, Gp=8, Gs=1, Constante=0.3

Como se puede observar en la figura 3.20, la posicion de la esfera se ubica
en 0.0128 m., mientras que el valor deseado se encuentra en 0.012 m., teniendo

un error de 0.0008 m., el cual se puede concluir como un error despreciable.

La simulacion presentada en la Figura. 3.20., sobre la posicién de la esfera
es realizada con 9 reglas y fueron realizados con los siguientes valores de

ganancias:

» Ganancia derivativa (Gd.) = 1
» Ganancia proporcional (Gp.) = 8
» Ganancia de salida (Gs.) = 1
» Constante = 0.3
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La variable controlada o sefial de salida que se obtiene respecto al SetPoint
deseado tiene un error despreciable llamado error en estado estacionario. Figura
3.21.

POSICION DE LA ESFERA RESPECTOQ AL SETPOINT

Posicion dela Esfera (rmetr
E=] E=] E=]
s 2 2
ha ha ha
2o =

ai2!

0.012

SETPOINT
[-X 7] LACERPRES FEPEOPRRPECEPPRRORS: T S EPELLPRT SELOPRETE! SRR VARIABLE CONTROLADA
| | | | | | I I I |
4000 4500 5000 5500 8000 6500 To00 Ta00 8000
Tiempo(milisegundos)

Figura. 3.21. Error en estado estacionario

Como se puede observar en la figura. 3.21, la variable controlada se
encuentra por encima del valor deseado SetPoint y se tiene un error de 0.0008
metros que es igual a 0.8 milimetros. Este error se puede atribuir debido a que el
levitador tiene caracteristicas de ser inestable y por lo que su control se hace
complejo. Se espera que al realizar un controlador PID difuso se obtenga mejores

resultados con respecto al error en estado estacionario.

El tiempo de establecimiento se refiere al tiempo en que demora el sistema
en mantener un estado constante, en este caso el tiempo que se obtiene es de
800 milisegundos y se puede observar que no posee un sobre impulso que afecte
al sistema sino que se ubica rapidamente en su valor deseado sin menospreciar

el error en estado estable. Figura 3.22.
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POSICION DE LA ESFERA RESPECTO AL SETPOINT
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Figura. 3.22. Tiempo de Establecimiento

Las graficas obtenidas sobre la velocidad, corriente y control se muestran a

continuacion:

VELQCIDAD RESULTANTE

0.025 [---------- oo T e iR e —
0.02 Jr--mem e em e on e e S B I RIRESEE TR —

0005 | -----mome e o e —

Velocidad (mys)

I I I
] 2000 4000 4000 8000 10000 12000
Tiempo {milisegundos)

Figura. 3.23. Velocidad de la esfera levitando por ~ 10seg. Controlador difuso PD

Se puede apreciar en la figura de la velocidad, que se tiene una velocidad
con oscilaciones de alta frecuencia al inicio de la simulacion para después
ubicarse en un valor constante igual a cero una vez que la esfera se ubica en el

valor deseado.
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A continuacion se presenta la grafica de respuesta de la corriente:

CORRIENTE RESULTANTE

=
&

Corriente {4)
o
-]

=
[

bl
o

Coriiente ||

=

]

o
T

i R, fooooooeee N booooooooe- fooooooee oo booooooooee dooooeeoood ooooooaeee: SRR i
Q 1000 2000 3000 4000 5000 6000 000 2000 Q000 10000
Tiempo (milisegundos)

2
-
T

Figura. 3.24. Corriente de la esfera levitando por ~ 10seg. Controlador difuso PD

Se puede observar de la figura 3.24, que se necesita un valor de corriente de
1.2 [A] para que la esfera se ubique en la posicion deseada.

De esta manera es como fue realizado la simulacion del controlador difuso

proporcional derivativo PD para el sistema de levitacion magnética.

Se espera que el disefio con controladores difusos PID sea mas exacto y
los resultados que se obtengan sean mejores.
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3.3 DISENO DEL CONTROLADOR DIFUSO PROPORCIONAL INTEGRAL
DERIVATIVO PID

El disefio del controlador difuso PID, fue realizado tomando en cuenta el
disefio principal que fue el controlador difuso PD y se agregd el bloque del
integrador que hace falta para crear el controlador difuso PID. Figura. 3.25.

-

iy Position [m] >

-

0 ooty [mis] >

Curment [4] -

Cumert (4] b

agler -

1 Corrol b
Magnetic Levitation hagley - model

Control and States

model

Integrator

Figura. 3.25. Bloque integrador en el sistema de le  vitacién magnética

En la figura. 3.25., se observa que dentro del controlador difuso PD se
colocd, un bloque integrador que integrard a la variable error para formar el

controlador difuso PID.

De igual manera que se encontro los rangos difusos de las variables error y
cambio de error, se ubica un visualizador a la salida del bloque integrador para
obtener el rango difuso de esta variable. Teniendo en cuenta esto se define a la
variable Integral entre los rangos de -0.06 a 0.06 [m.s] para poder trabajar con la
parte integral o en otras palabras la acumulacién del error. A continuacién se

continda con el disefio del controlador difuso PID en la herramienta Simulink.

ELECTRONICA



CAPITULO Il DISENO Y SIMULACION DE CONTROLADORES 128

3.3.1 Disefio del controlador PID difuso con 18 reglas

Dentro del disefio del controlador difuso PID, se encuentran los bloques de
la integral del error y la derivada del error. Las ganancias son diferentes en cuanto

al controlador difuso PD. Figura 3.26.

YYY

—|
Fosition [m] »
LT Bosty fmis .
O “elocity [mis] =
o Cumern [ -
o Cument [A]
Fuzzy Logic Wil Cantrol >
Contraller
1 Maguetic Levitation A:A::tglez;fu;dm;::e!s
L el
Integrator @i

Figura. 3.26. Controlador difuso PID 18 reglasy s us respectivos bloques

3.3.1.1 Rangos de variables linguisticas

El rango de las variables linguisticas para el controlador difuso PID son:

%  Elrango para la variable linglistica ERROR se encuentra entre -0.03
a 0.03 metros.
% El rango para la variable linglistica CAMBIO DE ERROR se
encuentra entre -0.01 a 0.01 metros.
<> El rango para la variable linglistica INTEGRAL se encuentra entre -
0.04 a 0.04 m.s.
% Elrango para la variable linglistica CONTROL se encuentra entre -1

al.
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3.3.1.2 Funciones de membrecia

Las funciones de membrecia que fueron utilizadas para el disefio del
controlador difuso PID se presentan a continuacion:

Membership function plots
T T

FIS Variables

FIS Variables

st function plots
T

FIS Yariables

Figura. 3.27. Funciones de membrecia variables de e ntradas para controlador 18
reglas
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En la figura. 3.27., se puede apreciar al editor de funciones de membrecia de
las variables “error”, “cambio de error”, “integral”, que se encuentran definidas con
los rangos que se mencionaron en el punto 3.3.1.1., también se puede apreciar
que las funciones de membrecia son triangulares en el centro, mientras que para

las fronteras son exponenciales.

La salida del controlador difuso PID se encuentra definido con funciones de

membrecia triangulares. Figura 3.28.

plot points:

FIS Wanables Metmbership function plots

18

T T T
zero

T T
PP
I I | |
02 0.4 05 05 1

PH
XX T
cambio el frory cortral ‘\

05—
error
integral

g T T T
08 05 04

1 i
-1 -0.2 0

output variable "cortrol”

Figura. 3.28. Funciones de membrecia variable de sa lida para controlador de 18
Reglas.

En la figura. 3.28., se puede apreciar que las variables linguisticas, pequefio
negativo (PN) y Pequefio Positivo (PP) se encuentra dentro del rango de -1 a0y
1 a 0 respectivamente para mantener el rango de salida dentro de lo que se habia
definido con anterioridad que fue desde -1 a 1 la variable CONTROL en el disefio

del controlador difuso PD.

Hay que notar que las entradas tienen en las fronteras funciones
exponenciales abiertas, mientras que para la salida todas son cerradas. Esto es

muy importante para el disefio del controlador difuso.
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3.3.1.3 Base de reglas

La base de reglas que se utilizo es la siguiente:

. Error es Pequefio Cambio de error es Pequefio Control es Pequefio
1 | Si . . Entonces .
negativo negativo negativo
2 | Si =lfielr & quueno Cambio de error es Cero Entonces Cmirel| &2 l?equeno
negativo negativo
3 | si Error es Cero Cambio de error es Pequefio Entonces Control Pe_zqueno
negativo negativo
4 | Si Error es Cero Cambio de Cero Entonces Control es Cero
5 | si Error es Cero Cambio de error es Pequefio Entonces Control es _Pequeno
positivo positivo
6 | Si SLRCS E_equeno Cambio de error es Cero Entonces el es _Pequeno
positivo positivo
. Error es Pequefio Cambio de error es Pequefio Control es Pequefio
7 | Si . o Entonces o
positivo positivo positivo
g | si Error es P_equeno Cambio de error es Pequeiio Entonces Control es Cero
positivo negativo
9 | si Error es Pequefio Cambio de error es Pequefio Entonces Control es Cero
negativo positivo
10 - ~
. Error es Pequeio . . Control es pequefio
Si . Integral es Pequefio negativo | Entonces i
negativo negativo
11 | Si Error es Cero Integral es Pequefio negativo | Entonces el e pequeno
negativo
12 | Si S pequeno Integral es Cero Entonces el &2 I?equeno
negativo negativo
13 | Si Error es cero Integral es Cero Entonces Control es Cero
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14 | Si Sl £ pequeno Y Integral es Cero Entonces el €s pequeno
positivo positivo

15 | Si Error es cero Y | Integral es Pequefio positivo Entonces il €s pequeno

positivo

16 | Si Erares pequeno Y | Integral es pequefio positivo Entonces il €s pequeno
positivo positivo

17 | Si Erares pequeno Y | Integral es Pequefio positivo Entonces Control es cero
negativo

18 | Si Error;ossii(\algueno Y | Integral es pequefio negativo | Entonces Control es cero

Tabla. 3.3. Base de 18 reglas

3.3.1.4 Implementacion de controlador proporcional integral
de 18 reglas en SIMULINK

derivativo PID

Dentro de la herramienta Simulink de Matlab se procede a realizar la

implementacion de todo el sistema con sus bloques respectivos como se presenta

en la siguiente figura 3.29.

nnnnnnnnn
srivativa ca |
Fosttion (] >
[yl Bocy sy .
O Slocity el g
', Curent (29 .
- - Cumert (4
Frumey Logic Tlaglew Comtral >
Controller
— Maglev - meds!
i TWlagetic Levitation Contral and Stat
= o
Inegrater i
Constants

Figura. 3.29. Controlador PID de 18 reglas
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Hay que tomar en cuenta que los valores de ganancias que se establecen en
este disefio son diferentes en cuanto a las demés ganancias de los anteriores

controladores difusos, por razones de disefio.

3.3.1.5 Simulacion del controlador difuso proporcional inte gral derivativo
PID de 18 reglas

Realizando la simulacién del controlador difuso PID de 18 reglas se tiene la

siguiente gréfica de respuesta.

GRAFICO DE LA SENAL DE POSICION DE LA ESFERA
I T T T T T T

0.0103

0.0102

g : : : : : : :
“Lﬁ- e e e [ B
=

8 : ; ; ; ; ; ;
B e H
3 : H H H H H H
&

g : ; ; ; ; ; ;
T H

VALOR DESEADO SETPOINT

. . . VARIABLE CONTROLADA
OO oo ome o  RERatCCLTEREESE EEPERERESPERRERRRE LIRS RRRRR s s ST H

0.0!

Tiempo (milisequndos)

Figura. 3.30. Posicién de la esfera con 18 reglas

Gd=1.1, Gp=17, Gi=0.1, Gs=1, Constante=0.3

Como se puede observar en la figura 3.30, la salida de posicion se ubica con
un error de 0.3 milimetros con respecto a la variable deseada. También se
observa que se tiene oscilaciones de alta frecuencia cuando la esfera llega a la

posicion de 0.0103 m.
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La simulacién presentada en la figura. 3.30., sobre la posicién de la esfera
es realizada con 18 reglas. Para los valores de ganancias utilizados son los

siguientes:

» Ganancia derivativa (Gd.) = 1.1
» Ganancia proporcional (Gp.) = 17
» Ganancia Integral (Gi.) = A1
» Ganancia de salida (Gs.) = 1
» Constante = 0.3

Una vez simulado el controlador con 18 reglas se tiene la opcién de mejorar

el disefio en cuanto a la variable de salida.

Se realizara un nuevo disefio con mas valores linguisticos en la “variable

control”.

3.3.2 Disefio del controlador PID difuso con 27 reglas

Se disefia un nuevo controlador difuso PID buscando mejorar el error en

estado estacionario que se tiene en el anterior controlador difuso PID.

El disefio del controlador difuso PID de 18 reglas es tomado como base para
el nuevo disefio del controlador, tomando en cuenta las variables linglisticas de
las entradas del controlador difuso PID de 18 reglas que seran las mismas para el

nuevo controlador difuso PID, el nuevo controlador difuso PID tendra su salida
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con mas valores linguisticos tratando de tener una salida mas exacta, lo cual no

sera igual que el anterior controlador difuso de 18 reglas.

3.3.2.1 Definicion de variables linguisticas y valores ling Uisticos

Se definen las siguientes variables linglisticas para el nuevo controlador
difuso PID:

« ERROR (ENTRADA)
«CAMBIO DE ERROR  (ENTRADA)
« INTEGRAL (ENTRADA)

* CONTROL (SALIDA)

Como se puede apreciar en comparacion con el controlador PID difuso de 18

reglas, las variables linguisticas son las mismas.

Los valores lingliisticos escogidos para las entradas Error, Cambio de

error e Integral son las siguientes:

«NEGATIVO (N)
«CERO (ZERO)
« POSITIVO (P)
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La razén por la que no se modifica los valores linguisticos en las entradas es

porque se busca que la salida sea mas exacta en sus conjuntos difusos. Es por

esta razon que la salida ha sido definida de la siguiente manera:

A continuacion se presenta los valores linguisticos

salida Control:

« GRANDE NEGATIVO
«NEGATIVO

« PEQUENO NEGATIVO
«CERO

« PEQUENO POSITIVO

«POSITIVO

* GRANDE POSITIVO

(GN)
(N)
(PN)
(ZERO)
(PP)
(P)

(GP)

escogidos para la

Los valores se escogieron para poder tener una salida mas exacta, y de esta

manera hacer actuar a la integral para corregir el error en estado estable que se

tiene en el controlador difuso de 18 reglas,

Se han definido los rangos de las variables linguisticas de la misma forma

gue se obtuvo en el disefio del controlador difuso PD.

En este caso el rango para la variable linguistica Integral se obtuvo con el

mismo proceso de colocar un visualizador a la salida del blogue de la integral. Los

rangos de las variables linglisticas que fueron utilizadas para el nuevo

controlador difuso se presentan a continuacion.
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3.3.2.2 Rangos de variables lingiisticas

Los rangos de las variables linguisticas difusos para este disefio fueron los

siguientes:

% Elrango para la variable linglistica ERROR se encuentra entre -0.02

a 0.02 metros.

« El rango para la variable linguistca CAMBIO DE ERROR se

encuentra entre -0.01 a 0.01 metros.

« El rango para la variable linguistica INTEGRAL se encuentra entre -

0.06 a 0.06 m.s.

% Elrango para la variable linglistica CONTROL se encuentra entre -1

al.

3.3.2.3 Funciones de membrecia

Las funciones de membrecia que son las entradas, “error”, “cambio de error”
y “integral”, han sido propuestas en la figura 3.3.1., tomando en cuenta que los

rangos difusos de las variables han sido cambiados.
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[ T 1
-0.002 a 0.002

input variable "camb\uﬂe!rrur"

input variable "srror"

o
input variable "integral"

Figura. 3.31. Funciones de membrecia Entrada para  controlador difuso PID.

Como se puede observar en la figura 3.3.1, se tiene definido las variables
lingliisticas para el nuevo controlador difuso PID. Cabe notar que los rangos de
las variables son diferentes a los rangos de las variables en el controlador difuso

con 18 reglas.
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I I I I I
G M PR Zero PP P GP

output wariable "contral”

Figura. 3.32. Funciones de membrecia para la salid a del controlador difuso PID.

Como se puede apreciar en la figura. 3.32., se tiene el universo de discurso
del mismo tamano que el de la salida del controlador difuso PID que es de -1 a 1
unidades, pero en este caso el universo se lo dividi6 en porciones o valores
linglisticos mas pequefios para poder tener un universo de discurso lo mejor
posible definido. Y para que la parte integral pueda actuar sobre el sistema y de
esta manera formar la base de reglas con la parte integral que sera en lo posible
el que corregira el error en estado estable que se tiene en el controlador difuso
PID con 18 reglas.

3.3.2.4 Base de reglas

La base de reglas se encuentra definido por las variables linguisticas y los
valores linglisticos tratando de emular el conocimiento humano en lo que
concierne al control del levitador magnético, en otras palabras es el conocimiento
del experto de cémo debe funcionar y que debemos controlar, para empezar
tenemos 27 reglas las cuales son suficientes para poder controlar el levitador
magneético y se presentan a continuacion con la misma logica expuesta en la

inferencia difusa.
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1 | Si | Cambio de Error Error es negativo La integral es | Entonces
es Positivo negativa
Control es
negativo
2 | Si | Cambio de Error Error es negativo La integral es | Entonces
es cero negativa
Control es
negativo
3 | Si | Cambio de Error Error es negativo La integral es | Entonces
es negativo negativa
Control es
Grande
negativo
4 | Si | Cambio de Error Error es Cero La integral es | Entonces
es Positivo negativa
Control es
cero
5 | Si | Cambio de Error Error es cero La integral es | Entonces
es Cero negativa
Control es
Pequefio
negativo
6 | Si| Cambio de Error Error es cero La integral es | Entonces
es negativo negativa
Control es
negativo
7 | Si | Cambio de Error Error es positivo La integral es | Entonces
es Positivo negativa
Control es
Positivo
8 | Si | Cambio de Error Error es positivo La integral es | Entonces
es Cero negativa
Control es
Cero
9 | Si | Cambio de Error Error es positivo La integral es | Entonces
es negativo negativa
Control es
negativo
10 | Si | Cambio de Error Error es negativo La integral es | Entonces
es positivo cero
Control es
cero
11 | Si | Cambio de Error Error es negativo La integral es | Entonces
es Cero cero
Control es
Pequefio
negativo
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12 | Si | Cambio de Error Error es negativo La integral es | Entonces
es negativo cero
Control es
negativo
13 | Si | Cambio de Error Error es cero La integral es | Entonces
es Positivo cero
Control es
Pequeno
Positivo
14 | Si | Cambio de Error Error es cero La integral es | Entonces
es Cero cero
Control es
Cero
15 | Si | Cambio de Error Error es cero La integral es | Entonces
es negativo cero
Control es
Pequeno
negativo
16 | Si | Cambio de Error Error es positivo La integral es | Entonces
es Positivo cero
Control es
Positivo
17 | Si | Cambio de Error Error es positivo La integral es | Entonces
es Cero cero
Control es
Pequefo
Positivo
18 | Si | Cambio de Error Error es positivo La integral es | Entonces
es negativo cero
Control es
cero
19 | Si | Cambio de Error Error es negativo La integral es | Entonces
es Positivo positivo
Control es
Positivo
20 | Si | Cambio de Error Error es negativo La integral es | Entonces
es Cero positivo
Control es
Cero
21 | Si | Cambio de Error Error es negativo La integral es | Entonces
es Negativo positivo
Control es
negativo
22 | Si | Cambio de Error Error es cero La integral es | Entonces
es Positivo positivo
Control es
Positivo
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23 | Si | Cambio de Error Error es cero La integral es | Entonces
es Cero positivo
Control es
Pequeno
positiva
24 | Si | Cambio de Error Error es cero La integral es | Entonces
es negativo positivo
Control es
cero
25 | Si | Cambio de Error Error es positivo La integral es | Entonces
es Positivo positivo
Control es
Grande
positivo
26 | Si | Cambio de Error Error es positivo La integral es | Entonces
es cero positivo
Control es
Positivo
27 | Si | Cambio de Error Error es positivo La integral es | Entonces
es negativo positivo
Control es
positivo

3.4. Base de 27 reglas

Si se desea analizar la base de reglas de una manera sencilla y entendible

se puede decir que cuando se tiene dos variables de la misma magnitud, la salida

va a tener la misma salida de las dos magnitudes. Un ejemplo para explicar esto

es:

Si el cambio de error es positivo

cero la salida tiene que ser positivo

y el error es positivo y la integral es

Hay que seguir la misma analogia para todas la reglas que se van a ingresar

y de esta manera tener todo bien definido, es asi que al terminar de definir toda la

base de reglas se procede a implementar el controlador difuso PID en Simulink.
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3.3.2.5 Implementacién del controlador proporcional integra | derivativo PID
difuso con 27 reglas en SIMULINK.

Para realizar la implementacion del controlador difuso PID de 27 reglas en
Simulink se debe crear el archivo de extension “.fis” con la herramienta “fuzzy
editor”. La creacion del archivo permite cargar el controlador al bloque del

controlador difuso en Simulink. Figura. 3.33.
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o

Figura. 3.33. Disefio del controlador difuso PID de 27 reglas

Como se puede observar en la figura. 3.33, las ganancias del sistema son
diferentes con las ganancias del controlador difuso de 18 reglas, esto se lo realizé
ya que el rango de las variables linglisticas para el nuevo disefio han sido

modificados.

3.3.2.6 Simulacién del controlador difuso proporcional inte gral derivativo
PID con 27 reglas

La simulacion del controlador difuso PID de 27 reglas se presenta a

continuacion:
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SENAL DE POSICION DE LA ESFERA
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Figura. 3.34. Simulacién de Controlador difuso con 27 reglas.

Gd=0.5, Gp=18, Gi=1, Gs=2, Constante=0.3

La simulacién fue realizada con valores de ganancias que se exponen en la
figura. 3.34., que fueron necesarios modificar ya que el rango de las variables
linglisticas fue cambiado. Se puede observar que la posicion de la esfera se
ubica rapidamente en el valor deseado dando a entender que el control es

aceptable.

Al realizar un acercamiento a la figura 3.34., se puede observar que al
realizar la simulacion se tiene pequefias oscilaciones cuando llega a estabilizarse

gue son insignificantes. Figura 3.35.
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1o SENAL DE POSICION DE LA ESFERA

Seftal de Posicton

VARMBLE CONTROLADA
VALOR DESEADO SETPOINT

| | | |
500 1000 1500 2000 2500 3000
Tiermnpo (milisegundos)

Figura. 3.35. Pequefias oscilaciones con ganancias  de valor de Gd=0.5, Gp=18, Gi=1,
Gs=2, Constante=0.3

Como se puede observar en la figura 3.3.5, existen oscilaciones una vez que
se llega al valor deseado, para corregir las oscilaciones se puede hacer un
cambio en la ganancia derivativa Gd. = 0.5, y también un ajuste en la ganancia
proporcional Gp = 18 y conseguir oscilaciones mas suaves para llegar a

eliminarlas. Figura. 3.36.
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Figura. 3.36. Pequefias oscilaciones con ganancias  de valor de Gd=0.5, Gp=18, Gi=1,
Gs=2, Constante=0.3
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Como se puede ver en la figura. 3.36., las oscilaciones son mas pequefias y
al final desaparecen, esto se lo puede realizar ajustando las ganancias
proporcional y derivativas para conseguir un control apropiado del sistema de

levitacion magnética. Figura. 3.37.

SENAL DE POSICION DE LA ESFERA

Senal deposicion (metros)

I I S S I, VARIABLE CONTROLADA —
VALOR DESEADO SETPOINT

|
1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tiempo (Milisequndos)

Figura. 3.37. Impulso con ganancias de valor de Gd  =0.5, Gp=18, Gi=1, Gs=2,
Constante=0.3

Se debe tener en cuenta que al variar las ganancias del sistema ayudan a
modificar los universos de discurso o los rangos de las variables linguisticas. Es
por esta razbn que las ganancias para los controladores con logica difusa
contienen los bloques de ganancias en los disefios. Existe un rango en el cual si
se modifican las ganancias del controlador difuso deja de realizar el control de

posicion la esfera, dando como resultado un controlador ineficiente.

Realizar los cambios en las ganancias de los controladores difusos es muy
atil al realizar la implementacion en el sistema de experimentacion, pero hay que
tomar en cuenta que si son modificados a valores mayores o valores demasiado

pequefios el controlador llega a ser ineficiente.
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Se realiz6 un nuevo disefo a partir del controlador difuso con 27 reglas a un
controlador que la variable de salida tendra valores linglisticos o funciones de
membrecia solapados. La razon de utilizar esta técnica fue para realizar un

control mas exacto y presentar los resultados obtenidos.

3.3.2.7 Ajustes del controlador difuso PID

Al crear el nuevo disefo del controlador difuso PID con la variable de salida
con funciones de membrecia solapados se espera tener un controlador lo

suficientemente rapido y preciso al controlar la posicion de la esfera.

Se aumento valores linguisticos en las entradas y en la salida se realizo la

solapasion de las funciones de membrecia.

Los cambios que fueron realizados dentro del disefio del controlador difuso

PID con la variable de salida solapada son:

» Definir las variables linguisticas con nuevos valores difusos

> Definir la variable Control o de salida con nuevos valores

difusos solapados

» Definir una nueva base de reglas

Tomando en cuenta los cambios mencionados que se realizaran, se

procede con un nuevo disefio del controlador difuso PID, esperando corregir los
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pequenos errores que se tienen en los anteriores disefios de controladores

difusos.

3.3.2.7.1 Disefio del controlador difuso PID solapad o

A continuacion se presenta el disefio del controlador difuso PID llamado
“controlador difuso PID solapado”. ElI nuevo controlador difuso PID solapado se

presenta en la figura 3.38.

vl
e -;= »  mi_anim
e |
+ Magnetic Lewitation
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Signal | duidt
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T Fosition i »
“elocity [Ys] -
O elcity [mas =
Cument [4] >
Curent [4]
-
Magle Cormrol v

MagLew- model

Magnetic Levitation Control and States

rndel

Constante

Figura. 3.38. Controlador difuso PID solapado y sus respectivos bloques.

Se puede observar en la figura 3.38, que las ganancias son diferentes a los
anteriores controladores difusos PID, por la razén, que los universos de discurso o
variables linguisticas fueron modificados para este disefio, y por lo tanto se debe

cambiar también las ganancias.

La figura. 3.38., muestra el modelo de simulacion y los bloques de ganancias
que fueron utilizados que mas adelante se explican a detalle. La definicion de las

variables y valores linglisticos se presentan a continuacion en el siguiente punto.
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3.3.2.7.2 Definicion de variables linguisticas y va  lores linguisticos

Para el nuevo disefio del controlador difuso PID solapado se definen los

siguientes valores linguiisticos para las variables “error”, “cambio de error”.

» Grande Negativo (GN)
» Pequeiio Negativo (PN)
» Cero (Cero)
» Pequeiio Positivo (PP)

» Grande Positivo  (GP)

La variable linguistica “Integral” se define con tres valores linguisticos que

son:

» Pequeiio Negativo (PN)
» Cero (Cero)

» Pequefio Positivo (PP)

Se define la variable linguistica con tres valores linguisticos por la razén de

hacer actuar a la “integral” solo en ciertas reglas que se consideran necesarias.

La variable linguistica “Control” se define con seis valores linglisticos que
haran o formaran una base linglistica totalmente diferente a las anteriores. Los

valores linguisticos definidos son los siguientes:
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» Pequefio Negativo (PN)

» Pequefio negativo cero central (NZC)

» Cerol (Cero)
» Cero 2 (Cero 2)
» Pequenio positivo cero central  (PZC)

» Pequefio Positivo (PP)

Son un total de 6 valores linglisticos que se definieron para el nuevo disefo

del controlador difuso PID solapado.

La variable linglistica “control” tendra tres funciones de membrecia
solapados en el valor linguistico “cero”, esto se realiza para tener un control mas
exacto cuando la posicion de la esfera llegue al valor deseado o llegue al valor

lingUistico “cero”.

Se define el valor linguistico “cero” con funciones de membrecia mas
pequefios que haran que si la posicion llega a ubicarse cerca del valor deseado
atraigan a la posicion con exactitud hacia el centro o hacia el nuevo valor

lingtistico llamado “cero 2”. Los valores linguisticos para el valor “cero” son:

» Pequefio negativo cero central (NZC)
» Cero 2 (Cero 2)

» Pequenio positivo cero central  (PZC)

Estos valores actuaran siempre y cuando la posicion de la esfera y la integral
estén cerca del cero.
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3.3.2.7.3 Funciones de membrecia

Las funciones de membrecia para el nuevo disefio del controlador difuso PID

solapado se presentan con el editor de funciones de membrecia de la herramienta

“fuzzy editor”. Figura 3.39.
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Figura. 3.39. Funciones de membrecia para Variables

PID solapado

de Entradas controlador difuso
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Como se puede observar en la figura 3.39, las funciones de membrecia se
encuentran definidas por los rangos que fueron definidos con anterioridad y

también los valores linguisticos para cada variable.

Para la variable linguistica “control” se definen las funciones de membrecia

con el editor de funciones. Figura 3.40.

PN NZC cesm? PZC PP

XX |

derivada control

integral

output variable "control”

Figura. 3.40. Funciones de membrecia Variable de Sa lida

En la figura. 3.40., se puede observar que el VALOR LINGUISTICO CERO

se encuentra definido con tres valores mas pequefos.
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Figura. 3.41. Conjunto difuso CERO definido en tres partes mas pequefnas
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De esta manera se aumenta el nUmero de valores linguisticos para tener una
base de reglas mejor definida y con mayores posibilidades de corregir el error en

estado estacionario.

3.3.2.7.4 Base de reglas

La base de reglas que fue disefiada para el nuevo controlador difuso PID

solapado es la siguiente:

Cambio de
Errores error es Integral es Control es
1 | Si Grande Y Y 9 Entonces
; Grande cero cero
Negativo o
positivo
Error es CZrTcl))rloege Control es
2 | Si Pequefio Y ~ Entonces Pequefio
: Pequefio .
negativo : negativo
negativo
Error es . Control es
. ~ Cambio de o
3 | Si Pequefio Y Entonces Pequeno
. error es cero :
negativo negativo
Cambio de
Errores error es Integral es
4 | Si Pequefio | Y = Y g
. Pequefio cero Control es
negativo ” Entonces
positivo cero
Cambio de
Error es error es Control es
5 | Si Y = Entonces Pequefio
Cero Pequefio .
- negativo
negativo
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. Error es Cambio de Integral es
6 | Si Y
cero Error es cero Cero Control es
Entonces
cero 2
Cambio de
Control es
. Error es Error es ~
7 | Si ~ Entonces pequeiio
Cero pequeiio e
» positivo
positivo
Error es Cambio de
. = ~ Integral es
8 | Si pequefio error pequeno Y cero Control es
positivo negativo Entonces
cero
Error es . Control es
. ~ Cambio de o
9 | Si Pequefio Entonces pequeno
" error es cero »
Positivo positivo
Error es Cg:?c?r'%ge Control es
10 | SI Pequefio - Entonces Pequefio
» pequefio »
positivo » positivo
positivo
Cambio de
il e error es Integral es
11 | Si Grande Y
POSItivo Grande Cero Entonces Control es
negativo Cero
: Integral es
12 | Si Eier 22 Cambio de Y Pequefio Control es
cero error es cero : .
negativo Entonces Negativo
cero central
: Integral
13 | Si Eier 22 Cambio de Y Pequefio Control es
cero error es cero » "
positivo Entonces | Positivo cero
central

Tabla. 3.5. Base de reglas para el controlador dif

uso PID solapado

Al realizar un estudio a la base de reglas se puede observar que solamente

se hace actuar a la parte integral cuando cae dentro de valores linglisticos

criticos que hacen que la esfera se salga del punto de valor deseado. Mientras

tanto, cuando las variables “error” y “cambio de error” toman valores de cero y la
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integral toma valores “pequefio negativos” y “pequefio positivos” se hace actuar a

los valores de control “negativo cero central” y “positivo cero central”.

Las ganancias para el sistema de control difuso PID solapado son las

siguientes:

» Ganancia derivativa (Gd.) = 0.1
» Ganancia proporcional (Gp.) = 0.7
» Ganancia Integral (Gi.) = 16
» Ganancia de salida (Gs.) = 0.7
» Constante = 0.3

3.3.2.7.5 Simulacion del controlador difuso PID sol  apado

Se presenta a continuacion la simulacion del controlador difuso PID
solapado en el entorno Simulink, con todo lo mencionado acerca de las funciones

de membrecia en las entradas y la salida del controlador difuso.

Las ganancias que fueron definidas se deben tomar en cuenta para realizar

la simulacion.

Los resultados que presenta la simulacion del controlador difuso PID

solapado se presenta a continuacion:
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SENAL DE POSICION DE LA ESFERA
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Figura. 3.42. Simulacién de Controlador difuso PID solapado.

Gd=0.1, Gp=0.7, Gi=16, Gs=0.7, Constante=0.3

Se puede observar en la figura 3.42, como la posicion de la esfera se ubica
en el valor deseado de 0.01 m., concluyendo que el controlador difuso PID
solapado tiene mejor respuesta en error en estado estable que los anteriores
controladores difusos.

Se puede observar que al inicio de la simulacion se tiene unas pequefias
oscilaciones alrededor del punto deseado que no influyen al controlador difuso.
Figura 3.42.
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SENAL DE POSICION DE LA ESFERA

0.0003 |- f N T e O SRR SR
: : : VALOR DESEADO SETPOINT

VARIABLE CONTROLADA

0.0102 ----------------- ------------------- -----------------
SR SN N T T T
o.010!
a0l

0.0l

Senal de Posicion ()

0.0l

0.0099

0.0099

0 2000 4000 &000 3000 10000
Tiempo {milisegundos)

Figura. 3.43. Sobre Impulso generado por la accion  de control en el controlador difuso
PID solapado

Gd=0.1, Gp=0.7, Gi=16, Gs=0.7, Constante=0.3

La accidén de control que se genera es parte del controlador difuso PID ya
qgue al inicio de la simulacion trata rapidamente de corregir el error en estado

estable.

El tiempo de establecimiento es de 800 milisegundos para el controlador

difuso PID solapado.
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SENAL DE POSICION DE LA ESFERA
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Figura. 3.44. Tiempo de establecimiento Gd=0.1, Gp= 0.7, Gi=16, Gs=0.7, Constante=0.3

De esta manera se concluye con el disefio y simulacion de los controladores

difusos para el sistema de levitacion magnética.

3.4 DISENO DEL MODELO DE SIMULACION MEDIANTE REDES
NEURONALES

En este punto del proyecto se propone realizar el control del sistema de
levitacion magnética con redes neuronales. Para lo cual se necesita realizar
inicialmente el modelo del levitador con redes neuronales para después crear el
controlador.

El algoritmo utilizado para el aprendizaje de las redes neuronales fue el de
“Backpropagation”, este algoritmo fue implementado en el cddigo que se generd

para crear las redes neuronales.
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El proceso que se realiza esta enfocado en utilizar las herramientas de

software que se tiene, y para esto se utiliza el modelo matematico no lineal del

levitador. Figura 3.45.

[y
O

(1 Maglevw [T

Ilagnetic Lesatation
model

Figura. 3.45. Modelo de simulacién del levitador m

agnético

Para realizar el disefio de la red neuronal del modelo del levitador se

necesita utilizar el modelo de simulacion, del cual la red neuronal obtendra el

conocimiento o entrenamiento.

Para que la red neuronal sea idéntica o exacta al modelo experimental se

requiere que el modelo de simulacidén sea lo mas aproximado posible. Para lo cual

se ha obtenido el modelo de simulacion de trabajos previos que fueron realizados

en el sistema de levitacibn magnética. Tabla 3.6.

PARAMETROS VALOR UNIDAD
m 0.04481 [kg]
g 9.81 [m/sz]
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E,, 0.9501 [N]
F,.P1 0.02697 [H]
F.,P2 0.004587 [m]

Funcion de

fi(xq1) posicion [1/ ]
fip1 0.0032 [m x s]
fip, 0.1146 [m]
-0.043 [A]
2.6 [A]
X3MIN 0.0050 [A]
UMIN 0.00498

Tabla. 3.6. Parametros del modelo matematico de lev  itacién magnética

Se presenta el modelo de simulacion magnética con los valores de la tabla

3.6., en la figura 3.46.

E Block Parameters: Magnetic Levitation modell

~Magnetic levitation - model (mask)

Nonlinear model of the Magnetic Levitation
{¢) InTeCo 2005

—Parameters —

Initial state (position [m]. velocity [m/s]. cument [A]):

Iooos oo
Ball mass ko]

|o.04481
Gravity constart [m/s?]

Ja.a1
EM Forceparametrs (FemP1 [H], FemP2 [m]):

[i0.02697, 0.004587)
Actustor i [A] cilA:

li26. 0043
Actustor parameters fi fiF 1 [m ], fiP2 mx:

|[0.0032, 0.1148]
Constraints {umin, umas, x3min, x3ma):

|i0.00438, 1, 0.0050, 2.38]

oK | Cancel I Help I

Figura. 3.46. Parametros del modelo matematico de

levitacibn magnética
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3.4.1 Disefio del modelo de simulacion con redes neu ronales

Para el disefio del modelo de simulacion con redes neuronales se utilizara el
modelo de simulacion del levitador como referencia. La red neuronal aprendera a
comportarse igual que el modelo de simulacién. Para lo cual se utiliza el
entrenamiento de la red con el algoritmo de “Backpropagation ”, el cual actualiza
los pesos para la red neuronal en forma automatica hasta conseguir que el error
sea minimo. La caracteristica de entrenamiento de este algoritmo fue explicado

en el capitulo dos.

Para empezar con el disefio de la red neuronal se empieza generando el
codigo que contendra la base de la red neuronal. Se empieza colocando los
patrones de entrenamiento que seran los que caracterizan al modelo matematico;

los valores son los siguientes:

Entrada = 0.23: 0.03: 0.5
Posicion = 0.001: 0.002: 0.02
Velocidad = -100e-3: 25e-3: 100e-3
Corriente = 0.2:0.2: 2

Se crean matrices de entrada que son los rangos de trabajo del modelo de
simulacién del levitador, estos valores de entrada son los valores de condiciones
iniciales y las condiciones iniciales deberan ser combinadas entre si para generar

una matriz de estados iniciales.
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La matriz de estados iniciales sera ingresada al sistema de simulacion del

levitador, y obtener después de un tiempo de simulacion una matriz de objetivos.

Una vez que se tiene la matriz de estados iniciales se procede a realizar la
simulacion del sistema en lazo abierto como se muestra en la figura. 3.47., para
poder obtener una matriz después de un tiempo de simulacién que va a ser la
matriz de objetivos. La matriz de objetivos es necesaria para que la red neuronal

se entrene y trate de llegar a obtener un error minimo.

Entrada |_|_|_|_|_| Pazition [m] ™
‘wielocity [mifs] -
O ialocity [mifs]
O Current [4] -
Constant et 14
Maghav Control >
- —— fagLlew - madel
Ivlagnetic Levitation Contral and Stat
roodel

Figura. 3.47. Modelo no lineal en lazo abierto. “M  Im”

Se puede observar de la figura 3.47, que se tiene al modelo no lineal en lazo
abierto del cual se ingresaran la matriz de estados iniciales para obtener la matriz

de objetivos.

Para comenzar con la combinacién de los vectores de estados iniciales se

utiliza el siguiente comando dentro del cédigo.

» Pm = combvec(posicion,velocidad,corriente,entrada)
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Es una funcion de Matlab que realiza todas las combinaciones posibles de
los vectores que fueron definidos al inicio, y se los guarda en una variable que

contendra los valores de estados iniciales o la matriz de estados iniciales.

Dentro del codigo que se gener6 se utiliza la abreviatura Pm para la matriz
de estados iniciales . Mientras que para la matriz de objetivos la abreviatura de
Tm.

Se presenta el cédigo con el que se simula desde el editor de Matlab, para
conseguir la matriz Tm de objetivos, realizando un lazo que recorra toda la matriz

de estados iniciales Pm y guardarlo en la matriz de objetivos TM.

Fori=1: Q

Entrada = Pm (4, i);

x10 = Pm (1, i);
x20 = Pm (2, i);
x30 = Pm (3, i);
sim (MIm);

n=numel (MLSimData.signals (1).values);

Tm (1, i) = MLSimData.signals (1).values (n)-x10;
Tm (2, i) = MLSimData.signals (2).values (n)-x20;
Tm (3, i) = MLSimData.signals (3).values (n)-x30;

End
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Con el cédigo generado se puede observar que la matriz PM es ingresado
en el modelo no lineal llamado “MIm” para ser simulado. El modelo “MIm” se
simula con el comando “SIM (‘modelo no lineal’)” para de esa forma obtener la

matriz de objetivos.

Una vez que se termina con la simulacion y se obtiene la matriz “TM” de

objetivos, se continda con la creacion de la red neuronal.

3.4.2 Creacion de la red neuronal

La funcion newff () es usada para crear una red neuronal de tres capas con

funciones no lineales del tipo tansig/purelin.

El cddigo que se ha generado es el siguiente:

S1=28;
[S2, Q] = size(Tm);

mnet = newff (minmax (Pm), [S1 S2], {'tansig' 'purelin’},'trainim’);

Se usara esta red neuronal para modelar el sistema de levitacion magnética
donde S1 es el numero de neuronas escondidas en cada capa y S2 sera el
numero de capaz utilizado. Para este caso seran ocho neuronas escondidas y

tres capas, y todo esto dentro de la red neuronal del tipo “Backpropagation”.
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Cuando se termine con la creacion de la red neuronal se continda con el

entrenamiento.

3.4.3 Entrenamiento de la Red Neuronal

Para realizar el entrenamiento de la red neuronal se utilizara la funcion
“trainlm ”, es una funcién de entrenamiento por defecto y es bastante rapida, pero
requiere de mucha memoria de procesamiento. Por lo tanto fue utilizada para

obtener un entrenamiento rapido en la red neuronal.

La red se entrena con capacidad para 10000 épocas, mostrando los
progresos de entrenamiento cada 10 épocas, y con un error tipico de 0.000372

radianes por defecto.

mnet.trainParam.show = 10;
mnet.trainParam.epochs = 10000;

mnet.trainParam.goal =0.00037"2;

El codigo que se presenta son las caracteristicas de entrenamiento de la red
neuronal. El entrenamiento serd presentado cada 10 épocas, y durara 10000
épocas, y el error sera de 0.000372%, cuando el entrenamiento llegue a este error
se detendra especificando que la red neuronal llego al error definido y por lo tanto

el entrenamiento se dara por concluido. Figura 3.48.
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Training with TRAINLM & & "

Lo

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Performance is 1.22448e-007, Goal is 1.3692-007
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Figura. 3.48. Entrenamiento de la red neuronal

3.4.4 Simulacioén de la red neuronal

Cuando la red termine su entrenamiento se realiza la simulacion mediante

codigo y se presenta los resultados obtenidos. Inicialmente la respuesta del

modelo del levitador. Figura 3.49.

Posicion

.02}
0.015 |

0.0

40

20

TVelocidad

-0

0.6
04
o0z

Corriente()

-0.2

Figura. 3.49. Respuesta del Modelo de simulacién de

Respuestas del Levitador

| Levitador.
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Como se puede observar en le figura. 3.49., se presentan las tres variables,
posicion, velocidad y corriente. La posicién de la esfera cae al valor maximo del
sistema, dando a entender que la esfera no fue controlada, de igual manera la
velocidad se incrementa ya que la posicion de la esfera no fue controlada, y por

ultimo se observa que la corriente llega a ser cero.

La segunda simulacion se refiere al modelo de la red neuronal que se obtuvo

en comparacion al modelo del levitador. Figura 3.50.

RESPUESTA DE SIMULACION

Posicion (]

=
=]
=
g
=
@ : : : : : : : :
= : : : : ! ! : :
B I |y [ [T [T [ ]
0 0.5 ! L5 . 2 25 s Respueste Modelo de Simuladion
Time (sec)
Respueste Red Neuronal
! T T T T T T T
© : : : : : :
F-R X} SEECERCEEERE D ERGRCEEEE R RGRCERERE R Sy S CPPTTEPPPT PPy SO
£ \ | - 1 1 1
S [ N " 1 ' ' *
o5 i i i i i i i
0 0.5 ! 1.5 2 25 k) 3.5 4
Time (sec)

Figura. 3.50. Comparacion y Respuesta en lazo abier to de la red neuronal y modelo de
levitador

Como se puede observar en la figura. 3.50., se tiene un error de la red

neuronal con respecto al modelo de referencia o modelo del levitador.

Se espera que al realizar la simulacién de la red neuronal en lazo cerrado se

tenga mejore resultados en cuanto a la respuesta del modelo neuronal.
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De esta manera es que se realiza la simulacion en lazo cerrado. Figura 3.51.

Posicion

Velocidad

RESPUESTA DE SIMULACION

Respueste Red Newvronal

Respueste de Modelo de Simulacion

Corriente

Figura. 3.51. Comparacion y Respuesta en lazo cerra

0.5 ! 1.5 2

Time (sec)

do red neuronal y modelo.

Realizando un acercamiento a la imagen. Figura 3.52.

RESPUESTA DE SIMULACION
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Velocidad

0.06
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Respueste de Modelo de Simulacion

22
LI

Corriente

o

ey
1 1
0.0l 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 o
Time (sec)
Figura. 3.52. Acercamiento de simulacién Lazo cerra  do.
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La respuesta en lazo cerrado de la red neuronal con respecto al modelo del
levitador esta representada con color azul y el signo de un rombo.

Se puede observar en la figura 3.52, que la red neuronal es semejante frente
a la simulacién del modelo del levitador, esto quiere decir que la red neuronal esta
comportandose igual que el modelo de referencia y se ha logrado que la red

neuronal aprenda del modelo de referencia del levitador.

De acuerdo a la red disefiada con tres capas y con funciones no lineales que
fue previamente diseflada, se puede observar que la red neuronal se comporta
igual que el modelo de referencia y ha logrado aprender el comportamiento del
sistema de levitacibn magnética. Por lo tanto se puede realizar un controlador
para el modelo de red neuronal siguiendo el mismo procedimiento de disefio,
tomando en cuenta que el modelo creado con la red neuronal no debera aprender

una vez que se cree el controlador con redes neuronales.

El controlador neuronal tendra como referencia al PID clasico del cual
obtendra su entrenamiento. El modelo de la red neuronal que se acaba de disefar

no debera aprender y se la debe condicionar.

3.5 CONTROLADOR CON REDES NEURONALES

Para realizar un controlador con redes neuronal se debe entender
primeramente que es lo que necesitamos controlar, igual que el estudio que se
realizo en el disefio de controladores difusos. Tomando en cuenta lo mencionado

se realizaréa el control de posicion de la esfera.
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3.5.1 Disefio de control neuronal con redes neuronal es

Un control neuronal con modelo de referencia puede ser creado donde el
modelo matematico no esté disponible, todo lo que se requiere es un modelo

neuronal del sistema como referencia.

Lo que va hacer el controlador neuronal es tomar como entradas a la
posicion, velocidad, corriente y demanda y realizar todas las combinaciones
posibles para formar la matriz de estados iniciales “Pc”. Para después de un
tiempo de simulacién obtener la matriz de objetivos “Tc”. La simulacion se

realizara con el modelo en Simulink “MLmT1". Figura 3.53.

El modelo que fue utilizado para la creacién del control neuronal es el

siguiente:

| .
“-I_l-” Pozition [m] F
“wilogity [mis] >
O helogity [mis]
Current [
Desired position [m Controller aglev
F il = Cortral *
i 421 Maglev- model
Magmm Levitation Contral and States
tnde]

Figura. 3.53. Modelo para el aprendizaje del contro  lador con redes neuronales.
“MLMT1”

Como se puede observar en la figura 3.53, posee el bloque del controlador
PID clasico de donde obtendrda el entrenamiento o conocimiento de cémo

controlar al modelo de simulacién.
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Se definen las condiciones iniciales que se necesitan para realizar las

combinaciones de la matriz Pc, como se muestra a continuacion.

Demanda=0.008:0.0005:0.018;
Posicién=0.006:0.002:0.018;
Velocidad=-20e-3:5e-3:20e-3;

Corriente=0.6:0.1:1.4;

Igual que se hizo con el modelo de red neuronal se inicializa los vectores de
estados iniciales para crear una combinacion entre todos los valores y asi crear
una matriz de estados iniciales, pero en este caso se agrega un vector que es la
demanda el cual es una entrada del controlador neuronal con valores de rangos
de trabajo del levitador, después de esto se hace una combinacién entre todos los

valores con el comando:

» Pc = combvec (posicion,velocidad,corriente,demanda)

Esta funcidbn combinard todos los valores para conseguir una matriz de
estados iniciales y después de un tiempo de simulacion de 0.001 segundos
obtener los siguientes estados, esto se hace, ya que el estado no cambia por una

cantidad considerable en este periodo de tiempo.

La matriz de estados iniciales se los denomina con la siguiente abreviatura

Pc, mientras que a los estados de objetivos con Tc.
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Se presenta el cédigo con el que se simula al modelo “MLmMT1” desde el
editor de Matlab para conseguir la matriz Tc de objetivos, realizando un lazo que

recorra toda la matriz de estados iniciales Pc.
fori=1: Q

demanda = Pc(4,));

x10 = Pc(1,i);
x20 = Pc(2,i);
x30 = Pc(3,i);
sim('MLmTL");

n = numel(MLSimData.time,MLSimData.signals(1).values);
Tc(1,i)) = MLSimData.signals(1).values(n) - x10;
Tc(2,i) = MLSimData.signals(2).values(n) - x20;
Tc(3,i) = MLSimData.signals(3).values(n) - x30;

end

Con este codigo se puede simular el modelo de referencia en Simulink
“MLmMT1” del cual se obtendra la matriz de objetivos Tc., para realizar el

entrenamiento de la red una vez que sea creada.

3.5.2 Creacion de la red neuronal

La funcion newff () es usada para crear una red neuronal de cuatro capas

con funciones no lineales del tipo tansig/purelin.
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La red neuronal tendra nueve neuronas en cada capa y una salida (control

del levitador magnético).

cnet = newff (minmax (Pc), [S1 1], {'tansig' 'purelin});

Como se puede observar en el cédigo se crea una red neuronal que va ha
ser almacenar en la variable cnet que es la variable que contendra al controlador,
también se escoge el rango de la matriz Pc., es decir se escogen el valor inicial y

el valor final de toda la matriz.

3.5.3 Entrenamiento del controlador neuronal

Hay que tomar en cuenta el siguiente diagrama de las entradas tanto del
modelo de simulacion y el controlador para tener un panorama claro de lo que se
va a realizar, a continuacion se presenta la figura. 3.54., con la que se representa

las entradas y salidas del control neuronal.

Siguiente
Estado } Estado
Controlador Levitador P
Demanda ) MNeurenal Control Magnetico

Figura. 3.54. Diagrama del control neuronal para el  sistema de levitacibn magnética
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Lo que se quiere conseguir es que el levitador responda con la matriz de
objetivos Tc una vez que los 0.001 segundos hayan pasado desde que el péndulo
fue inicializado con la matriz de estados iniciales Pm, el problema que se tiene al
realizar este procedimiento es que el error entre el comportamiento del levitador
real y el comportamiento deseado se produce en las salidas del levitador. ¢ Como
puede ser usado este error para ajustar el controlador?, el truco consiste en
sustituir el levitador con su modelo neuronal para el propdsito del entrenamiento
del controlador. A continuacion se presenta el diagrama del controlador neuronal

con el modelo neuronal de la planta.

’ Modelo de Objetive
b Referencia
® Siguiente
K Estado
Estado
&
Controlador Modelo
Demanda Neurenal Control Neuronal

\ Error

Figura. 3.55. Diagrama del controlador neuronal con modelo de red neuronal

Ahora el error se presenta en la salida del modelo neuronal, esto puede ser
retro-propagado a través del modelo de red al control neuronal, y después retro-
propagado a través del controlador y usado para ajustar los pesos del controlador,
pero hay que tener en cuenta que no se cambian los pesos del modelo neuronal y
asi el controlador debe aprender a controlar al levitador de forma que se comporta

igual que el modelo de referencia.
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En el siguiente codigo se va a combinar y configurar el modelo neuronal con
el control de red neuronal, existirdn dos diferentes entradas del total de la red

neuronal, que seran el estado y la demanda.

numinputs =2
numLayers =4,
tnet = network(numinputs,numLayers);

Como se puede ver se define el nimero de entradas y el nUmero de capas,
también se crea la red neuronal total TNET que va a ser la combinacién entre el
modelo neuronal “mnet” y el controlador neuronal “cnet”. Se debe tomar en cuenta

que solo los pesos para el control neuronal van a ser actualizados.

Lo siguiente que se necesita es configurar las conexiones de la red.

tnet.biasConnect =[1111];
tnet.inputConnect =[1010;1000[;
tnet.layerConnect =[0000;1000;0100;0010;];

tnet.outputConnect =[000 1];

tnet.targetConnect =[000 1];

Lo que sigue es definir los rangos de las entradas, la primera entrada

corresponde a los estados y la segunda entrada es la demanda o valor deseado.

ELECTRONICA



CAPITULO Il DISENO Y SIMULACION DE CONTROLADORES 176

tnet. Inputs{1}.range = minmax(Pc(1:3,:));

tnet. Inputs{2}.range = minmax(Pc(4,:));

Lo siguiente es definir el tamafio de cada capa y la funcién de transferencia.

tnet.layers{1}.size =S1,
tnet.layers{1}.transferFcn = 'tansig’;
tnet.layers{2}.size =1,
tnet.layers{2}.transferFcn = 'purelin’;
tnet.layers{3}.size =8;
tnet.layers{3}.transferFcn = 'tansig’;
tnet.layers{4}.size =3;
tnet.layers{4}.transferFcn = 'purelin’;

Se define las cuatro capas, la primera con nueve neuronas y la funcion de
transferencia tansig , la segunda capa con una neurona y la funcién purelin hasta
llegar a la capa cuatro que esta con tres neuronas y funcién de transferencia

purelin.

Ahora para el entrenamiento se va a utilizar el entrenamiento Levenberg-
Marquardt Backpropagation con la funcion trainlm y para minimizar el error

cuadratico medio la funcién mse.
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tnet.performFcn ='mse’;

tnet.trainFcn ="trainlm";

De esta manera se consigue que el error se haga minimo al entrenarse y

que la red neuronal se entrene de manera rapida.

Ahora se debe configurar los pesos de la red neuronal que corresponde al
controlador cnet el cual ira a ser ajustado durante el proceso de entrenamiento.
Para poder entrenar a la red neuronal el parametro de aprendizaje “learn” se debe

configurar en un valor de uno.

tnet.IW{1,1} = cnet.IW{1,1}(:,1:3);
tnet.inputWeights{1,1}.learn =1;

tnet.IW{1,2} = cnet.IW{1,1}(:,4);
tnet.inputWeights{1,2}.learn =1;

tnet.b{1} = cnet.b{1};
tnet.biases{1}.learn =1;

tnet.b{2} = cnet.b{2};
tnet.biases{2}.learn =1;

tnet.LW{2,1} = cnet.LW{2,1};
tnet.layerWeights{2,1}.learn =1;
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Finalmente, se debe configurar los pesos de la red neuronal mnet los cuales
no van a ser ajustados durante el proceso de entrenamiento y para este caso se

debe configurar el parametro de entrenamiento a cero.

tnet.IW{3,1} = mnet.IW{1,1}(;,1:3);
tnet.inputWeights{3,1}.learn =0;

tnet.LW{3,2} = mnet.IW{1,1}(:,4);
tnet.layerWeights{3,2}.learn =0;

tnet.b{3} = mnet.b{1}
tnet.biases{3}.learn =0;

tnet.LW{4,3} = mnet.LW{2,1};
tnet.layerWeights{4,3}.learn =0;

tnet.b{4} = mnet.b{2};
tnet.biases{4}.learn =0;

Lo que sigue es entrenar a la red neuronal para que pueda realizar el
control, el dnico que se entrenara en el proceso, es el controlador neuronal que

actualizara sus pesos para ser ajustados.

El codigo generado es el siguiente:

tnet.trainParam.show =100;

tnet.trainParam.epochs =10000;
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tnet.trainParam.goal =0.002"2;

[tnet,tr] = train(tnet,{Pc(1:3,:); Pc(4,)}{Tc});

El controlador es entrenado durante 10000 épocas, y cada 100 épocas se
presentara el proceso de entrenamiento. Se limita un error de 0.0022 tipico o por

defecto, este error es el minimo al que debe llegar el entrenamiento.

Como se dijo anteriormente los pesos del modelo neuronal no son
actualizados y solo son los pesos del control neuronal los que deben actualizarse

entonces se debe poner de regreso los nuevos pesos en el controlador neuronal.

cnet.IW{1,1}(;,1:3) = tnet.IW{1,1};
cnet.IW{1,1}(;,4) = tnet.IW{1,2};
cnet.b{1} = tnet.b{1};
cnet.b{2} = tnet.b{2};
cnet.LW{2,1} = tnet.LW{2,1};

Una vez que el entrenamiento ha llegado al minimo error este se detiene y
guarda el controlador cnet con el que se podra pasar al entorno de Simulink para
poder utilizarlo como un bloque de simulacién igual que se hizo con el blogue

difuso con el siguiente comando.

+ gensim(cnet,0.001)

ELECTRONICA



CAPITULO Il DISENO Y SIMULACION DE CONTROLADORES 180

Donde este comando toma como parametros a la red neuronal previamente

creada y el tiempo de muestreo con el que se trabaja.

Con el comando “gensim” se crea el bloque de la red neuronal para poder
trabajar con el entorno de Simulink como se presenta a continuacion la figura.
3.56.

pill wild

T

MHeural Hetmok

Figura. 3.56. Red Neuronal para el controlador de |  evitacién magnética

Finalmente se obtiene la red neuronal para el control de levitacion
magnética, terminando con el proceso de disefio. En el siguiente punto se detalla

los resultados de simulacion de la red neuronal.

3.5.4 Simulacion de la Red neuronal

Se realiza la implementacion del controlador con redes neuronales en el

entorno de Simulink para comenzar con la simulacion del sistema. Figura 3.57.
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Figura. 3.57. Controlador Neuronal con Modelo de si  mulacion.

Una vez creado el modelo de simulacion se realiza la simulacion durante 10

segundos. Figura 3.58.

RESPUESTA DE SIMULACION
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VALOR DESEADO SETPOINT
VARIABLE CONTROLADA H

I I I I I I I I I
0 1000 2000 3000 4000 5000 &000 Too0 8000 9000 10000
Tiempo {milisegundos)

Figura. 3.58. Posicion de la esfera control neurona |

Como se puede observar en la figura. 3.58., se tiene la respuesta del
controlador neuronal con respecto del SetPoint y se puede observar que existe un
error en la respuesta de la variable controlada. El error que se tiene es de 1.02
milimetros. También se puede observar que la sefial de posicion de la esfera no

tiene oscilaciones cuando llega al valor deseado.
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Velocidad de posicién

SIMULACION VELOCIDAD DE POSICION

Velocidad de posicién

I I I I |
2000 3000 4000 5000 6000 7000
Tiempo [mseg)

Figura. 3.59. Velocidad de la esfera.

8000

2000

La velocidad de la esfera debe llegar a cero una vez que llegue al valor

deseado de posicién, esto se puede apreciar en la figura 3.59 como la velocidad

rapidamente se ubica en cero, pero al inicio de la sefal existen variaciones de alta

frecuencia que se pierden conforme al tiempo de simulacion.

Corriente [A]

SIMULACION CORRIENTE APLICADA AL SISTEMA

0.65

Corriente | 7|
i

Tiempo [mseg]

Figura. 3.60. Corriente de la esfera

9000 10000
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Se puede observar en la figura 3.60, que el valor de corriente necesario para
gue la esfera se ubique en la posicion de 9.02 milimetros es de 0.73 [A].

Una vez concluido con el disefio y simulacion de los controladores
inteligentes para el sistema de levitacion magnética, se continda con el siguiente
capitulo donde se mostrara los resultados de los controladores inteligentes

implementados en el modelo experimental.
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CAPITULO IV

IMPLEMENTACION Y RESULTADOS
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CAPITULO IV

IMPLEMENTACION Y RESULTADOS

En el presente capitulo que se presenta la implementacion de los
controladores inteligentes para el sistema de levitacion magnética MLS en el
modelo experimental. La implementacion consiste en utilizar el modelo de

experimentacion del levitador magnético.

El modelo de experimentacion es un bloque en Simulink que utiliza la
herramienta Real Time Work para comunicarse con el actuador electromagnético

y los sensores a través de una tarjeta de adquisicion.

Para comenzar la implementacion de los controladores inteligentes en el
sistema de levitacion magnética se empieza por obtener la curva caracteristica del

Ssensor.

4.1 OBTENCION DE LA CARACTERISTICA DEL SENSOR

Antes de empezar con la implementacion de los controladores, se debe

realizar primeramente la identificacion, esto se lo realiza con la herramienta de
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identificacion que contiene y que estd previamente definido en el software. Los
siguientes pasos detallan el proceso de obtener la curva caracteristica del sensor:

1. Ingresar al software del levitador con el comando ml_main .

Fle Edt Wew Smulstion Format Tools Help

Figura. 4. Ventana principal del software del levit  ador magnético

2. Dentro de la herramienta ldentification se encuentra cuatro pasos
para la identificacion, para el proyecto solo se realiza la identificacién
del sensor para que el sensor este debidamente ajustado a valores
reales y no por defecto que ha obtenido el fabricante.

Identification

Figura. 4.1. Ventana de Identificacion

3. En la ventana de la identificacion del sensor se tiene una ventana
nueva en la cual se toma los datos de la tension entregada por el
sensor desde el magneto vs la distancia y se los grafica.
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MagLev - Sensor characteristics identification
Ratation number: 00 Measure | Mesaured value [V):

I ;Ex_poit.' Diata

Figura. 4.2. Sefial de sensor [V] vs la distancia de  la esfera desde el electro magneto
[mm]

Una vez que se llega a este punto se debe realizar las mediciones con los
siguientes pasos:

a) Atornillar la esfera que contiene un tornillo al asiento

b) Mantener fija la esfera con el tornillo que se encuentra en el asiento
de soporte para la esfera.

c) Subir el soporte que se encuentra fija con la esfera, de manera que se
encuentre cerca del electromagnético la esfera.

d) Encender el sistema de levitaciobn magnético y observar que la luz del
sensor traspase a la esfera que esta cerca del electro magneto y
comenzar con la lectura de los datos, se presiona el botdbn Measure
gue se encuentra en la venta de la figura. 4.2.

ELECTRONICA



CAPITULO IV IMPLEMENTACION Y RESULTADOS 188

e) Si se presiona el botdbn Measure el sensor hace una lectura de la
posicion de la esfera con su respectivo voltaje y lo presenta como
Measure Value [V]. Se puede corregir este valor haciendo una
lectura nuevamente, posterior a esto se presiona el botéon Add vy el
valor es sumado a la lista obteniendo el grafico de Voltaje vs
Distancia. Figura. 4.3.

J MagLev
MagLev - Sensor characteristics identification

Rotation rumber: 15 Measuie | Mesaured'xhdhﬁ_.:w,]i 30872

I Enpoit Data

Figura. 4.3. Caracteristicas del sensor de posicién de la esfera

f) Para la siguiente lectura, la posicion de la esfera debe estar un poco
mas alejado del electro magneto, y hacer el mismo proceso del punto
e).

g) Se debe lograr que el grafico sea una curva monotonica descendiente

h) Terminar la toma de datos hasta realizar 10 lecturas a variaciéon de
posicion uniformes.
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4. Una vez que se tiene los datos obtenidos se presiona en el botén
Export Data, para guardar estos datos y los datos serdn guardados
en un archivo ML_Sensor.mat con datos del sensor estructurados
con las siguientes sefiales: Distancia_mm, Distancia_my Sensor_V.

5. Una vez que se tiene guardado los datos en el archivo
ML_Sensor.mat, se debe cargar al sistema estos nuevos datos, en el
entorno de trabajo de Matlab con el siguiente comando:

Load ML_Sensor

Una vez cargado los datos del archivo ML_Sensor, ya se puede comenzar
con la implementacién de los controladores utilizando la herramienta SIMULINK.

4.2 IMPLEMENTACION DEL CONTROLADOR DIFUSO PROPORCIO NAL
DERIVATIVO PD EN EL MODELO EXPERIMENTAL

El controlador difuso PD fue disefiado y simulado en el entorno de Simulink

con el modelo matemético de simulacion de la planta.

Para realizar la implementacion con el modelo experimental se necesita
actuar sobre el bloque de experimentacién que contiene el software en Simulink.

Figura 4.4.

La implementacion del controlador difuso PD en Simulink se puede apreciar

en la siguiente figura 4.4.
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“‘ " . ﬂ Poskon [m] I_\_.
epemen "»—-—p ik — ] 1 Velocsly [mis] > D
e ¥ e [ >
» et etatin Conteot ane otetes
nerator Constantt .
Figura. 4.4. Sist ema de levitacibn magnético con modelo experimental , controlador

PD

Se debe implementar el disefio del controlador difuso PD dentro del entorno

de Simulink como se observa la figura 4.4.

Una vez creado el disefio se procede a cargar el archivo de extensiéon .FIS
realizado en la herramienta “fuzzy editor” al bloque del controlador difuso en

Simulink.

El comando que se debe aplicar en el entorno de trabajo de Matlab es el

siguiente:

Control_PD-=readfis (‘fuzzyPD")

El archivo de extension .FIS es el archivo que contiene el controlador con la
base de reglas, valores y variables linglisticos, que estan encargados en realizar

el control de la planta.

Una vez que se ha cargado la base de reglas al bloque de control difuso se

debe realizar la compilacion o construccién del nuevo sistema disefiado, este
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proceso es necesario ya que antes de comenzar la simulaciéon en el entorno real
Matlab y el sistema de levitacion magnético carga los drivers necesarios para

poder conectarse con la tarjeta de interfaz.

[ ]

MaglLev - medel
Caontrol and States

i

Fuzzy Logic
Controller

¥ r¥er EI;

Magnetic Levitation
System

Signal
Generator] Constant

Figura. 4.5. Controlador difuso PD con el modelo ex  perimental

Las funciones de membrecia que se presentan a continuacion con el editor

de funciones son las que fueron disenadas en el capitulo tres y son las siguientes;

PH zero

I= I= i - 1

input variable “error”

Figura. 4.6. Funciones de membrecia para la variabl e Error.

PN zero

1 I T 1 1 1

input variable "cambio g, fror”

Figura. 4.7. Funciones de membrecia para la variabl e Cambio de Error.
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neg

T T T
zero

1 1 T

output variable “control®

Figura. 4.8. Funciones de membrecia para la variabl

e Control.

La base de reglas necesaria para controlador difuso PD es la siguiente:

Si Error es Pequefio | Y | Cambio de error es | Entonces Control es Pequefio
negativo Pequefio negativo negativo
Si Error es Pequefio | Y | Cambio de error es | Entonces Control es Pequefio
negativo Cero negativo
Si Error es Cero Y | Cambio de error es | Entonces Control  Pequefio
Pequefio negativo negativo
Si Error es Cero Y | Cambio de Cero Entonces Control es Cero
Si Error es Cero Y | Cambio de error es | Entonces Control es Pequefio
Pequefio positivo positivo
Si Error es Pequefio | Y | Cambio de error es | Entonces Control es Pequefio
positivo Cero positivo
Si Error es Pequefio | Y | Cambio de error es | Entonces Control es Pequefio
positivo Pequefio positivo positivo
Si Error es Pequefio | Y | Cambio de error es | Entonces Control es Cero
positivo Pequefio negativo
Si Error es Pequefio | Y | Cambio de error es | Entonces Control es Cero

negativo

Pequefio positivo

Tabla. 4.1. Base de 9 reglas para controlador difu

so PD.
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Los resultados obtenidos en el entorno experimental con el controlador
difuso PD se presentan a continuacion en la figura 4.9.

107 POSICION DE LA ESFERA
e T T I ! T ! ! T r

1L5]

=

10.5

Valor Deseado SetPoint
Valor Experimental

o
V]

\C

Posicién de la Esfera fm]
3

I | | I | | |
[ 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 2000 10000
Tiempo de Simulacién [mseg]

Figura. 4.9. Posicion de la Esfera del Sistema de L  evitacion magnética

La respuesta de la posicidon de la esfera se puede determinar una vez que se

realiza la implementacion del controlador dentro del modelo de experimentacion.

Como se puede observar en la figura 4.9., la respuesta de la posicion de la
esfera del controlador difuso PD con el modelo de experimentacion tiene un error
en estado estable de 0.5 milimetros. También se puede observar variaciones u
oscilaciones de la esfera cuando llega a la posicién de 8.5 milimetros que no

afectan a la posicion de la esfera.

Para la implementacion del controlador difuso PD en el modelo de
experimentacion se tuvieron que realizar cambios en el disefio. Los cambios que
se realizaron fueron en las ganancias del disefio del controlador difuso PD. Como

se presentan a continuacion la ganancia proporcional y la ganancia derivativa.
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* Ganancia proporcional (GP) =7

* Ganancia Derivativa (GD) = 0.2

Las ganancias fueron obtenidos mediante prueba error al realizar la
implementacion del controlador difuso PD en el modelo de experimentacion, ya
que originalmente con las ganancias de simulacion no se obtuvieron buenos

resultados.

En la implementacién del controlador difuso PD en el modelo de
experimentacion se realizé la prueba del controlador difuso PD respecto al

seguimiento de una sefial senoidal. Figura. 4.10.

Gaind  Derivative

Desired position [m]1 I

M

Fuzzy Logic
Controller

I
™

3
- " >

oooo
oo

hlagnetic Levitation MagLey - model
System Contral and States

i
Signal Gaind

Generator! Constant

Figura. 4.10. Seguimiento a una sefial senoidal

El generador de sefales proporciona una salida de tipo Seno con un valor de

0.001 m. de amplitud como se presenta en la figura. 4.11.
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Signal Generator -

Output varous wave forms:
it} = Amp~Waveform(Freq, t)

Parameters

Wave form: | sine j

Time {): | lse simulation time ﬂ
Amplitude:

[ie-3

Frequency:

1
Units: | Hertz ~| LI
oK Cancel Hep | ooy |

Figura. 4.11. Valor de amplitud del generador de sefiales

El resultado que se obtiene al realizar el seguimiento de la sefial es el

siguiente;

< 10° POSICION DE LA ESFERA RESPECTO A UNA SERAL
115, T T T T T

—— Sefial del generador
— Sefial de salida del controlador PD.
; ; o |

Posicién de la esfera [m]

[2) 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 2000 10000
Tiempo de Simulacién [mseg]

Figura. 4.12 . Respuesta del controlador respecto a una Sefial de seguimiento

Como se puede observar en la figura. 4.12., la posicién de la esfera es
capaz de seguir a la sefal del generador y se tiene seguimiento a la sefal pero
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con errores. Se observa la presencia de perturbaciones en la sefal lo cual se
puede atribuir a la caracteristica del sensor. Cuando la posicién esta mas cerca

de la bobina se observa que hay una pérdida de control en el sistema.

El desempefio del controlador PD esta determinado tanto por el rango difuso

de cada variable linguistica asi también como por sus ganancias.

4.3 IMPLEMENTACION DEL CONTROLADOR DIFUSO PROPORCIO NAL
INTEGRAL DERIVATIVO PID EN EL MODELO EXPERIMENTAL

La implementacion del controlador difuso PID en el modelo de
experimentacion se lo realiza con la ayuda de Simulink como se presenta en la

siguiente figura 4.13.

i

Desited position [m]

a - Fosttion [m]
'
/XX\ b O ] Elosity [ie] |:|

Cumrent (4]

¥r¥er

-

- "
Fuzzy Logic [ | » Control
Cantroller MagLev - system

Signal
Generator Magnetic Levitation
1 b Contral and States

Swstem
"

Constante

Integrator i

Figura. 4.13. Controlador Difuso PID en el entorno  real

Como se puede observar en la figura 4.13, los bloques de ganancias no son

los mismos que en la simulacion del controlador difuso PID.

Los resultados que se presentan en este punto fueron realizados con las 27

reglas que fueron creadas en el capitulo tres.
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Las funciones de membrecia que se presentan a continuacion con el editor

de funciones son las que fueron disenadas en el capitulo tres y son las siguientes;

zero

1 $ 1

-0.01 -0.008 -0.006 -0.004 -0.002 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01

input variable ":amhinﬂegrrm"‘

Figura. 4.14. Funciones de membrecia para la variab le Cambio de Error

zero

1=

[ [ T 1 1

input variable "error”

Figura. 4.15. Funciones de membrecia para la variab  le Error

zero

=

B

input variable "integral

Figura. 4.16. Funciones de membrecia para la variab le Integral
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T
GN

PN

T
Zero

T
PP

GP

Figura. 4.17. Funciones de membrecia para la variab

-0.2

output variable "control™

02

le de salida Control

Como se puede observar en la figura 4.17, se tienen siete valores

linglisticos para la variable “control”, lo que da como resultado la base de 27

reglas.

La base de reglas para el disefio del controlador difuso PID es el siguiente:

1 | Si | Cambio de Error es negativo Y | La integral es | Entonces | Control es
Error es negativa negativo
Positivo

2 | Si | Cambio de Error es negativo Y | La integral es | Entonces | Control es
Error es cero negativa negativo

3 | Si | Cambio de Error es negativo | Y | La integral es | Entonces | Control es
Error es negativa Grande
negativo negativo

4 | Si | Cambio de Error es Cero Y | La integral es | Entonces | Control es
Error es negativa cero
Positivo

5 | Si | Cambio de Error es cero Y | La integral es | Entonces | Control es
Error es Cero negativa Pequeno

negativo

6 | Si| Cambio de Error es cero Y | La integral es | Entonces | Control es
Error es negativa negativo
negativo
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7 | Si | Cambio de Error es positivo La integral es | Entonces | Control es
Error es negativa Positivo
Positivo
8 | Si | Cambio de Error es positivo La integral es | Entonces | Control es
Error es Cero negativa Cero
9 | Si | Cambio de Error es positivo La integral es | Entonces | Control es
Error es negativa negativo
negativo
10 | Si | Cambio de Error es negativo La integral es | Entonces | Control es
Error es positivo cero cero
11 | Si | Cambio de Error es negativo La integral es | Entonces | Control es
Error es Cero cero Pequeno
negativo
12 | Si | Cambio de Error es negativo La integral es | Entonces | Control es
Error es cero negativo
negativo
13 | Si | Cambio de Error es cero La integral es | Entonces | Control es
Error es cero Pequeno
Positivo Positivo
14 | Si | Cambio de Error es cero La integral es | Entonces | Control es
Error es Cero cero Cero
15 | Si | Cambio de Error es cero La integral es | Entonces | Control es
Error es cero Pequefo
negativo negativo
16 | Si | Cambio de Error es positivo La integral es | Entonces | Control es
Error es cero Positivo
Positivo
17 | Si | Cambio de Error es positivo La integral es | Entonces | Control es
Error es Cero cero Pequeno
Positivo
18 | Si | Cambio de Error es positivo La integral es | Entonces | Control es
Error es cero cero
negativo
19 | Si | Cambio de Error es negativo La integral es | Entonces | Control es
Error es positivo Positivo
Positivo
20 | Si | Cambio de Error es negativo La integral es | Entonces | Control es
Error es Cero positivo Cero
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21 | Si | Cambio de Error es negativo La integral es | Entonces | Control es
Error es positivo negativo
Negativo
22 | Si | Cambio de Error es cero La integral es | Entonces | Control es
Error es positivo Positivo
Positivo
23 | Si | Cambio de Error es cero La integral es | Entonces | Control es
Error es Cero positivo Pequefo
positiva
24 | Si | Cambio de Error es cero La integral es | Entonces | Control es
Error es positivo cero
negativo
25 | Si | Cambio de Error es positivo La integral es | Entonces | Control es
Error es positivo Grande
Positivo positivo
26 | Si | Cambio de Error es positivo La integral es | Entonces | Control es
Error es cero positivo Positivo
27 | Si | Cambio de Error es positivo La integral es | Entonces | Control es
Error es positivo positivo
negativo
Tabla. 4.2. Base de 27 reglas para controlador difu  so PID

Como se puede observar en la Tabla 4.2, la base de 27 reglas fue escogida

de la simulacion para realizar la implementacion del control difuso PID.

Los resultados obtenidos en el entorno experimental con el controlador

difuso PID se presentan a continuacion en la figura 4.18.
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Figura. 4.18. Posicion de la Esfera del Sistema de  Levitacion magnética

Como se puede observar en la figura 4.18, la posicion de la esfera con
respecto al valor deseado tiene un error de 0.2 milimetros demostrando asi que el
controlador difuso PID de 27 reglas tiene una respuesta aceptable. Pero también

se tiene oscilaciones del sistema controlador.

Para la implementacién del controlador difuso PID en el modelo experimental

las ganancias fueron modificadas para obtener un control 6ptimo:

* Ganancia proporcional (GP) = 11

* Ganancia Derivativa (GD) = 0.2

* Ganancia Integral (GI) = 0.1

Los valores de ganancias que se obtienen en el controlador difuso PID
fueron colocados mediante prueba error al realizar la implementacion del

controlador difuso PID.
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Se realiz6 la prueba del controlador respecto al seguimiento de una sefial
senoidal como se observa en la figura. 4.19.

¥ POSTETON DE [ A ESFERA CON RESPECTO A LA SERAL

Posicién de la esfera [m]

\ I I I
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 2000
Tiempo de Simulacién [mseg]

Figura. 4.19. Respuesta del controlador respecto a  una Sefial de seguimiento

Como se puede observar en la figura 4.19., existe seguimiento a la sefal
pero con errores. Se observa la presencia de perturbaciones de alta frecuencia en
la sefial lo cual se puede atribuir a la caracteristica del sensor. Cuando la posicion
es mas cerca de la bobina se observa que hay una pérdida de control en el

sistema.

La teoria de control difuso no utiliza el modelo matematico, es una
metodologia que proporciona una manera simple y elegante de obtener una
conclusién a partir de informacion de entrada, ambigua, imprecisa, o incompleta,
en general la l6gica difusa modela como una persona toma decisiones basada en

informacién con las caracteristicas mencionadas.

De esta manera es que se realizé la implementacién de los controladores

difusos en el entorno experimental del sistema de levitacibn magnética.

ELECTRONICA



CAPITULO IV IMPLEMENTACION Y RESULTADOS 203

El siguiente punto, es realizar la implementacion del control neuronal en el

entorno experimental.

4.4 IMPLEMENTACION DEL CONTROLADOR DE RED NEURONAL EN EL
MODELO EXPERIMENTAL

La implementacion del controlador de red neuronal es simple, y lo que se
debe realizar es colocar el controlador de red neuronal ya previamente simulado

en reemplazo del controlador PID clasico del sistema. Figura 4.20.

Se debe realizar la construccidon del sistema de levitacion para que Matlab

carguen los respectivos drivers de comunicacion con la tarjeta de interfaz.

La implementacion del sistema dentro del entorno experimental se detalla en

la siguiente figura. 4.20.

Velocidad
Posicion

.
e L

L
L ¢
0.007

»
Desired position [m]1 red1 s ng

¥

¥ ¥r

Maglew - system

Magnetic Lewitation
Control and States1

System

Figura. 4.20. Controlador de Red Neuronal dentro de | entorno experimental

Como se puede observar en la figura. 4.20., el bloque de la red neuronal se

encuentra disefiado con las entradas de posicion, velocidad y corriente del
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sistema de levitacion que alimentan al controlador y que son necesarios para que

el controlador pueda realizar su funcionamiento.

Al realizar la compilacion de todo el disefio con la herramienta Simulink, se
procede a obtener los resultados de la posicidon de la esfera del controlador como
se observa en la figura. 4.21.

x10° POSICION DE LA ESFERA RESPECTO AL SETPOINT
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S : : : : | : : : :
S 75 b oo e s e D b P —~
b H H H | | H H | |
o
[
7
L s B Lt S LR SEL R beesnnnneend
Valor Setpoint deseado
L e A Valor Experimental T
1 1 1 1 1 1 1 I I
a 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 2000

Tiempo de Simulacién [mseg]

Figura. 4.21. Respuesta del controlador respecto al SetPoint

Como se puede observar en la figura 4.21., la respuesta de posicién de la
esfera del controlador tiene un error en estado estable de 1.5 milimetros respecto
al SetPoint. También se puede observar que la sefial de posicidbn no tiene
oscilaciones, dando como evidencia que el control con redes neuronales para el
sistema de levitacion que es complejo es mas estable que los controladores

difusos.

Se presenta la sefial de respuesta de la velocidad y corriente del sistema en
la figura. 4.22.
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VELOCIDAD DE POSICION CONTROL NEURONAL
[ | [ |

Velocidad de Posicién fmys]

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 s000
Tiempo de Simulacién [mseg]

CORRIENTE APLICADO AL SISTEMA EXPERIMENTAL

T oo oo oo e S T e .

Corriente aplicado al sistema (A)

02[-rermseeees oo oo oo e S T e .

: : Corriente aplicada a la bobina
I I I ! I I T T T

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Tiempo de simulacion (mseg.)

Figura. 4.22. Respuesta de velocidad y corriente de | controlador neuronal en el
entorno experimental

Se puede observar en la figura 4.22, que al realizar el control sobre la planta
se tiene en la velocidad de posicion oscilaciones alrededor de cero. En la figura se
observa también que la corriente necesaria para estabilizar el sistema en 8.5mm
es 0.8 [A].

Con esto se concluye los resultados que se obtuvieron en el proyecto
esperando que sean de ayuda para futuros trabajos sobre el levitador magnético.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

1. Los sistemas de levitacidn electromagnética tienen como principal
reto el control de su distancia de flotacion, distancias muy pequefias
producen grandes inestabilidades lo cual hacen el control casi
imposible y a su vez distancias grandes requieren grandes cantidades
de energia. El control se hace dificil debido a que la dindmica del
sistema es muy inestable, no lineal, ademas de que tiene una region
de estabilidad muy pequefia. Al aplicar la teoria difusa al sistema de
levitacion magnética se debe afadir ganancias a las entradas del
controlador como son sus ganancias que por defecto alteran el
universo de discurso de las variables linguisticas. En el disefio de la
red neuronal, se debe configurar los parametros con los que se va a

realizar el entrenamiento.

2. Se ha implementado un controlador PID difuso con el cual se ha
podido obtener una respuesta satisfactoria en cuanto a seguimiento
de referencia asi como también una referencia constante, de igual

manera se obtiene resultados positivos en cuanto a perturbaciones
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dentro del disefio de controladores inteligentes como fue el caso de
utilizar las tres esferas de diferente tamafo y peso dentro del sistema
con lo cual no se presento problemas al realizar la levitacion de las
mismas, concluyendo que dentro del disefio de los controladores
inteligentes no es necesario actuar sobre el modelo matemético como
se lo realiza en el control convencional. Cabe destacar que el modelo
matematico fue utilizado para realizar las respectivas simulaciones del
sistema para después pasar al sistema experimental y es por esta

razon el modelo matematico debe ser lo mas aproximado al real.

3. La implementacién de un controlador difuso PD con nueve reglas es
suficiente para realizar el control sobre el sistema de levitacion
magnética ya que al ajustar las ganancias y los conjuntos difusos, se
puede mejorar hasta un punto determinado el cual es el limite o el
rango extremo a controlar, al pasar este limite el controlador se vuelve
inestable y no logra controlar en todo el rango definido, es por este
motivo que se debe mantener los valores propuestos dentro de este

trabajo.

4. La implementacion de un controlador difuso PID de 27 reglas fue uno
de los mejores controladores y con el que se tiene mejores resultados
en cuento a simulacién, mientras que en el sistema real no fue tan
preciso como lo fue en el simulacién, y esto se puede deber a que el
modelo matematico de simulacion no es lo suficientemente
aproximado al real, cabe recalcar que este modelo matematico de

simulacion fue obtenido de trabajas previos.

5. Para el disefio de controladores neuronales con modelo de referencia
es importante realizar el modelo de simulacién neuronal de la planta

ya que por este medio es que la red neuronal conjuntamente con el
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controlador obtienen el conocimiento del modelo al que se quiere

referir que se obtenga el respectivo conocimiento.

6. Como se puede observar en el presente trabajo en relacion a las redes
neuronales; el modelo de simulacion no es exactamente igual que el real
ya que no siempre es posible conocer con exactitud la funcion de
transferencia de los componentes y mucho menos de todo el sistema por lo
que es necesario utilizar herramientas diferentes a las tradicionales
conocidas para desarrollar el control. Una de estas herramientas son las
redes neuronales, estas no necesitan conocer de manera directa el
comportamiento de cada uno de los componentes del sistema para emular
al sistema en su conjunto. Lo Unico que necesitan son datos para
“aprender” el comportamiento deseado del sistema. También es cierto y
obvio que las redes neuronales tienen sus limitantes, ya que no pueden

presentar un comportamiento que no se les ha “ensefado”.

7. A través de este proyecto se ha comprobado que las redes neuronales
pueden emular el comportamiento de un controlador PID tradicional para
controlar el sistema de levitacibn magnética. Se ha visto que si los datos
obtenidos para entrenar la red neuronal son erroneos, la red arrojara
resultados erroneos. Si los datos son adecuados, el comportamiento de la

red sera por lo general el esperado.

8. Para realizar el disefio de una red neuronal para este sistema es necesario
poseer de una gran capacidad de procesamiento ya que el proceso de
realizar varias interacciones en épocas largas de entrenamiento de la red

neuronal almacena mucha informacion para poder llegar al objetivo.

9. La configuracion de la red neuronal es también un punto clave para que

una aplicacion sea exitosa. Si los datos de entrenamiento son correctos,
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pero la arquitectura de la red no es la adecuada para la aplicacion,

dificilmente la red neuronal se comportard como se espera.

10.En cuanto a redes neuronales se puede observar que el sistema es mucho
mas estable con respecto a rechazo de perturbaciones siendo capaz de
utilizar las tres esferas de diferente tamafio y peso como una perturbacion;
la cual no fue problema para el controlador en estabilizar las esferas en el
punto de referencia especificado, este tipo de controladores supone una
clara alternativa a los sistemas clasicos de control tomando en cuenta que
este tipo de controladores necesita de una gran capacidad de

procesamiento para su entrenamiento.

11.La tecnologia electromagnética de levitacion aplicada a vehiculos es muy
prometedora para un futuro proximo en el que los combustibles fosiles
sean escasos, el avance tecnolégico en esta area del saber humano es
entonces indispensable. Las ventajas que esta tecnologia aporta, como
minimizar la friccion; capacidad de alcanzar grandes velocidades y ser
ecolégicamente responsable entre otras, la hace estar a la vanguardia en
sistemas de transporte de alta velocidad.

5.2 RECOMENDACIONES

1. Realizar el ajuste de identificacion del sistema para no tener errores
en la lectura de la posicion de la esfera ya que esto es muy

importante al crear un nuevo sistema de control.
2. Al realizar la implementacion de los controladores dentro del sistema

real, siempre realizar la construccion del controlador ya que por medio

de esta construccion el sistema acepta o rechaza algun error que
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puede existir, es decir es una compilacién que realiza SIMULINK del
controlador.

3. Permitir buena circulacion de aire alrededor de la interfaz de potencia

para el correcto enfriamiento de los componentes electronicos.
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ANEXO 1

CODIGO EN MATLAB, REDES NEURONALES PARA EL
SISTEMA DE LEVITACION MAGNETICA
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Glosario

Conjunto, Es una coleccion de elementos (reales o imaginarios)
considerados como un todo.

Conjunto borroso, Es aquél en que cada elemento tiene un grado de

pertenencia asociado, dicho grado es un numero real.

Conjunto clasico, Es aquél en que cada elemento tiene asignado un
grado de pertenencia, 1 si el elemento pertenece al conjunto y 0, si el
elemento no pertenece a dicho conjunto.

Funcion de pertenencia, Es una funcion que indica el grado de
pertenencia de un elemento a un conjunto.

Grado de pertenencia, Es un valor numeérico, con el cual se expresa
la medida en que un elemento pertenece a un conjunto.

Légica Borrosa, Es un tipo de légica que utiliza informacion de

entrada vaga e imprecisa para extraer conclusiones. Mediante ella se
definen conceptos que no pueden ser formulados de forma precisa.

Universo, Conjunto de elementos cualesquiera en los cuales se
consideran una serie de caracteristicas a estudiar.

Universo de discurso, universo en el que se ejecuta la accién de
control

Real-time , sistema de tiempo real.

ANNs, Red neuronal artificial (Artificial neuronal network)
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