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Abstract

In this study, the angular position of a direct current motor is controlled using three control
approaches: PID Control, Fuzzy Control and two different Neural Control approaches. Then, the
performance of these controllers is compared under the following criteria: rise time, settling time,
percentage overshoot, integral of the absolute value of the error and easiness of design. Each controller
is first designed based on the mathematical model of the control problem of interest and then designed
using the corresponding experiment. These different control strategies are evaluated under a variety of
operating conditions, using the results obtained from computer simulations and the actual experiment.
On the mathematical model, step changes of the set point were used, obtaining a similar performance
from PID and Neural controllers. Step and sinusoidal changes were used on the experiment. In the first
case the PID controller had a better performance but on the second case the best was the Neural

controller.

Eey words: PID control, fuzzy control, neurales control.

Control de la posici(‘)n angular de un motor de
corriente directa utilizando control PID, légica
difusa y redes neurales

Resumen

En este trabajo se realiza el control automatico de la posicion angular de un motor de corriente
directa utilizando tres estrategias de control: PID, basado en Logica Difusa y dos enfoques de
controladores basados en Redes Neurales. Posteriormente se compara el desempeno de estos
controladores segan los siguientes criterios: tiempo de subida, tiempo de estabilizacion, porcentaje de
sobrepico, integral del valor absoluto dei error y facilidad en el disefio. Inicialmente, cada controlador se
disenia basado en un modelo matematico del proceso de interés y posteriormente se disena basado en
el motor. Luego se realizan varias pruebas, tanto en simulacién como sobre el experimento, para obtener
resultados y establecer comparaciones. En simulacién se utilizaron cambios escalon del valor deseado,
obteniéndose un desempeno muy similar entre el controlador PID y los controladores basados en Redes
Neurales. Sobre el motor se utilizaron cambios escalén y cambios sinusoidales del valor deseado. En el
primer caso se obtuvo un mejor desempeno del controlador PID, mientras que en el segundo el mejor
fue el controlador basado en Redes Neurales.

Palabras clave: Control PID, Control difuso, control neural.
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Introduccion

Durante los tltimos anos ha habido un
incremento significativo en el nimero de proble-
mas de control que han sido resueltos utilizando
técnicas no clasicas, como por ejemplo, Control
basado en Logica Difusa y Control basado en
Redes Neurales. En el presente trabajo se desea
controlar de forma automatica la posicion de un
motor de corriente directa utilizando estas dos
técnicas de control.

Existen diversos tipos de motores de co-
rriente directa en uso a nivel industrial. Por
ejemplo, los motores con rangos de potencia
relativamente pequenos se utilizan en equipos de
computaciéon, mientras que los de mayor poten-
cia son de gran utilidad en sistemas roboticos.
Por lo tanto, existen muchos problemas en los
que es necesario el control de posicion de moto-
res de corriente directa de manera precisa.

El problema de control de la posicion de un
motor ha sido resuelto cominmente utilizando
controladores PID. Puede encontrarse una gran
cantidad de trabajos publicados en el area de
control de motores de corriente directa utilizando
este tipo de controlador [1]. Varios trabajos re-
portan resultados de control de velocidad, que es
un problema mas sencillo que el control de posi-
cién ya que se trata de una funcion de transfe-
rencia de primer orden [2].

Liy Lau (3] realizan el control de posicion
de un motor de corriente directa utilizando un
controlador basado en Logica Difusa y comparan
su desempeno con el de un controlador Pl y el de
un controlador adaptativo de modelo de referen-
cia. Los resultados reportados se obtienen de
simulaciones computacionales utilizando un
modelo matematico. Lee [4] expone los conceptos
de la teoria de la Logica Difusa que son necesa-
rios para las aplicaciones a problemas de control.
Incluye una descripcion de los componentes de
un controlador basado en Légica Difusa y se
especifica un procedimiento para disenar este
tipo de controladores. En este articulo puede
encontrarse una lista de referencias en el area.

Existen varios trabajos en los que se repor-
tan resultados obtenidos al aplicar Redes Neura-
les para resolver problemas de control. Nguyen y
Widrow [5] entrenan una red neural para que
estacione en retroceso un camion a la entrada de

un deposito fijo. Los autores reportan resultados
exitosos desde varias posiciones iniciales. Las
pruebas fueron realizadas mediante simulacio-
nes computacionales.

Khalid y Omatu [6] utilizan una red neural
para controlar la temperatura de un bano térmi-
co. Lared es entrenada de forma tal que aprenda
la dinamica inversa del proceso y los patrones de
entrenamiento se generan de acuerdo al modelo
asumido para la dinamica inversa de la planta.
Los resultados se obtienen de experiencias reali-
zadas sobre un experimento real.

Nahas et al [7] proponen el uso de redes
neurales para obtener modelos tanto directo
como inverso de procesos, con el fin de utilizar
dichos modelos para la estirategia de control de
modelo interno. Se proponen dos posibles enfo-
ques para calcular la inversa del proceso: inversa
entrenada e inversa calculada en linea. La estra-

' tegia de control propuesta es evaluada para dos

problemas altamente no lineales: control de con-
centracion en un tanque y neutralizacion de pH.
En ambos casos se trabajé sobre simulaciones
computacionales utilizando modelos matemati-
cos.

En el grupo de trabajos incluidos dentro de
la revision bibliografica realizada al inicio de esta
investigacion, no se encontraron trabajos en los
que se hiciera una comparacion del desemperto
de los tres tipos de controlador: PID, basado en
Logica Difusa y basado en Redes Neurales sobre
el mismo problema de control. Ademas, la mayo-
ria de los trabajos reportan resultados sobre
simulaciones computacionales utilizando mode-
los matematicos de los procesos y no sobre expe-
rimentos reales. Este trabajo constituye un pri-
mer paso para superar estas limitaciones.

En resumen, los objetivos de este trabajo
son los siguientes:

—  Disenar e implementar dos tipos de contro-
lador: uno basado en Logica Difusa y otro
basado en Redes Neurales, para el control
de la posicibn de un motor de corriente
directa.

—  Comparar el desemperio de los controlado-
res implementados, con el de un controla-
dor PID clasico, bajo ciertos criterios de
evaluacion previamente establecidos.
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Definicion del Problema

Control de la posicién angular de un
motor de corriente directa

Un motor de corriente directa es un dispo-
sitivo que rota debido a la interacciéon que se
produce entre los campos magnéticos que gene-
ran dos corrientes: la corriente de excitaciony la
corriente de inducido. En este trabajo se utiliza
el control de inducido, en el que se varia la
tension del inducido y se mantiene constante la
corriente de excitacion. En este caso la variable
de salida es la posicion angular del motor medida
en radianes y la variable de entrada es el voltaje
del inducido medido en voltios. La funcién de
transferencia que expresa de manera aproxima-
da el comportamiento del sistema es [8]:

0s) K, (1)
E,(s) s-(Ts+1)
donde Km= constante de ganancia en [°/seg] y
Tm= constante de tiempo en [seg]. El simbolo (°)
representa grados.

Si se aplica la Transformada Inversa de
Laplace a la funcion de transferencia del proceso
se obtiene la siguiente ecuacion diferencial de
segundo orden:

2
d”6()  de(y) _ K_e.(0 @

T,
dt? dt

m

Sistema experimental para el control de
la posicién angular de un motor de
corriente directa

En la Fig. 1 se muestra el diagrama de

blogues del sistema experimental disponible en
el laboratorio.

El motor del laboratorio dispone de un
freno magnético movil que permite aplicar dife-
rentes fuerzas de frenado al motor variando de
esta manera los valores de K, y Ty. Para la
condicion de freno considerada en este trabajo
Kgn = 85.02 °/V - seg vy Ty = 0.159 seg. Estos
valores fueron tomados del trabajo de Moreno y
Montiel [1]. Por condiciones de disenio del motor,
su voltaje del inducido debe estar dentro del
intervalo [-15, 15]V. EIl motor tiene una zona
muerta entre [-3.5, 3.5]V, que debe ser conside-
rada al disenar controladores que funcionen so-
bre el experimento.

Los componentes restantes son tipicos de
un sistema de control digital: El computador
constituye el controlador y puede ser utilizado
para implementar diferentes algoritmos de con-
trol; el reductor tiene una ganancia de 1/30, es
decir, que por cada 30 revoluciones del motor él
gira 1 vez; el potenciémetro es el dispositivo que
se utiliza para medir la posicién y tiene una
ganancia de 10.438 °/V, el circuito acondiciona-
dor A tiene una ganancia de 1/3; la tarjeta A/D
es una OMEGA DAS-8 y tiene como intervalo de
lectura [-5, 5]V; la tarjeta D/A es una OMEGA
DDA-06 y tiene como intervalo de salida [0, 10]V
y el circuito acondicionador B transforma el vol-
taje de salida al intervalo [-1, 15|V con una
ganancia de -1.5.

Metodologia de Solucion

El diseno de cada controlador involucra el
siguiente procedimiento:

1. Disenio e implementacion sobre el modelo
matematico:

6(s) 8502

= (3
E,(5) s-(0.159-s+1)

vD . Circuito 8(s)
Comp 1_1tador — Aayeta — Acondicionador Reductor >
Digital DA B
Tarieta Circuito
S Acondicionador —| Potenciémetro |«
AD A

Figura 1. Sistema experimental para el control de la posicion angular de un motor de CD.
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Tabla 1
Parametros para el controlador PID

K Tq T
Modelo Matematico 0.1 0.01
Motor 4 0.1 1.76 - 107

y prueba del controlador implementado en simu-
laciones computacionales del lazo de control.

La simulacién se utiliza para tener una idea
del funcionamiento de los lazos de control antes
de trabajar con el experimento, con el fin de evitar
posibles danos al equipo experimental como con-
secuencia de una condicién de operacion inapro-
piada. Las ecuaciones de diferencias que permi-
ten simular el comportamiento del motor se ob-
tienen a partir de su modelo matematico:

85.02 -e(i)—x,(i-1)
0.159

Xzﬁ) = Xz(i- l) +T
X](i) = Xl(i-l) +T *Xz(i} (4)

donde x1 es la posicion angular del motor, x2
representa la velocidad y T es el tiempo de mues-
treo que se utiliza en el lazo de control digital en
simulacion.

2. Diseno e implementacion sobre el expe-
rimento real.

Una vez implementados, se compara el de-
sempenio de estos conftroladores con el de un
controlador PID, bajo los siguientes criterios:

(i) Parametros de Respuesta Transitoria: Tiem-
po de subida (t;), Tiempo de estabilizacion
(ts), Porcentaje de sobrepico (P.O.).

(ii) Integral del valor absoluto del error.

(iii) Facilidad de diseno.
Controlador
Proporcional-Integral-Derivativo (PID)

La ecuacion que se utilizo para implemen-
tar el controlador PID de manera discreta es:

u(k)=u(k—1) + K[(e(k) —e(k—1)+ %-e(k) %

1

ZTd-(e(k) —2e(k—1)+e(k— z))}

donde u(k) y e(k) son la senal de control y el error
respectivamente en el instante k. K es la ganan-
cia, T; es el tiempo integral y Tq es el tiempo
derivativo. El controlador PID requiere del ajuste
de esos tres parametros para lograr un funciona-
miento satisfactorio. En la Tabla 1 se muestran
los valores de los parametros para los que se
obtuvo el mejor desempeno en cuanto a la inte-
gral del error.

Controlador basado en logica difusa

Un Controlador Basado en Légica Difusa
intenta proporcionar un algoritmo para transfor-
mar la estrategia de control lingtiistica basada en
el conocimiento de un experto, en una estrategia
de conirol automatico. En Lee [4] puede encon-
trarse la descripcion del proceso de diserio de un
controlador basado en Logica Difusa.

El procedimiento de diseno del controlador
basado en Légica Difusa es similar para el caso
del modelo matematico v del experimento, y se
resume a continuacion:

- Definicién de las Variables de Entrada y
Salida al Controlador: la variable de entrada es
el error y la variable de salida es el voltaje apli-
cado.

- Definicion del Universo de la Variable de
Entrada: se asume que la posiciéon del motor
varia entre 70° y -70°, por lo que el intervalo de
variacion del error es [-13.4, 13.4] considerando
la ganancia del potenciometro.

- Particién del Universo de la Variable de
Entrada en Conjuntos Difusos: Se dividio el es-
pacio en siete conjuntos difusos etiguetados: GP,
MP, PP, ZE, PN, MN y GN. En la Figura 2 se
muestran los conjuntos difusos para la variable
error. Las funciones de membresia de los conjun-
tos difusos son trapezoidales y estan definidas de
forma funcional a través de cuatro puntos carac-
teristicos.
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12
Error

Figura 2. Conjuntos difusos para la variable error.

- Definicion del Universo de la Variable de
Salida: Aqui hay una diferencia ya que el inter-
valo de variacién de la variable de salida para el
modelo matematico es [-15,15]V, mientras que
para el motor fue [-11.5, 11.5] debido a la zona
muerta.

- Particion del Universo de la Variable de
Salida en Conjuntos Difusos: En ambos casos se
dividio el universo en siete conjuntos difusos: GP,
MP, PP, ZE, PN, MN y GN, pero se utilizaron
funciones de membresia distintas. En las Figu-
ras 3 y 4 se muestran los conjuntos difusos del
voltaje del inducido para el modelo matematico
y parz el motor respectivamente.

- Establecimiento de la Base de Reglas: La
generacion de las reglas se hizo en base al cono-
cimiento que se tiene del comportamiento del
modelo matematico y del motor. Las siete reglas
son las siguientes:

IF Error IS GN THEN Voltaje IS GN

IF Error IS MN THEN Voltaje 1S GN

IF Error IS PN THEN Voltaje IS GN

IF Error IS ZE THEN Voltaje IS ZE

IF Error 1S PP THEN Voltaje IS PP

IF Error IS MP THEN Voltaje IS MP

IF Error IS GP THEN Voltaje IS GP

- Proceso de Inferencia: Se eligio la norma
triangular X"y = min{x,y)para interpretar el ope-
rador AND.

- Definicion de la Estrategia de Defusifica-
cion: En este caso se utiliza el método del centro
de gravedad el cual establece que el valor numé-
rico de la senal de control es el centro de gravedad
de la distribucion de la variable de salida.

Para el modelo matematico se utilizé un
tiempo de muestreo de 0.01 seg. En este caso, se

establecié este valor porque fue el tiempo de
muestreo que arrojé el menor error al final del
proceso de entrenamiento de la red neural. Para
el motor se utiliz6é como tiemnpo de muestreo 3.57
.10 seg., ya que este fue el menor tiempo de
muestreo obtenido en el sistema experimental
utilizado.

Controlador de modelo interno

La configuracion general de un controlador
de modelo interno se muestra en la Figura 5. En
el grafico, P es el proceso, M es un modelo del
proceso, C es el controlador, F es la funcién de
transferencia de un filtro, yg, es el valor deseado,

y(k) salida del proceso, j(k) es la salida del

modelo, d(K) es la diferencia entre y(k) y y(k), u(k)
es la senal de control. )

Del lazo de control puede obtenerse la si-
guiente funcion de transferencia entre y(k) y
Ysplk):

yk)  F-P-C
7(k) 1+P-C-M-C

Si se asume que el modelo del proceso es perfec-
to, es decir, P = M y que la funcién de transferen-
cia del controlador es igual a la inversa de la
funcion de transferencia del proceso, esto es,
C = 1/P y por lo tanto C = 1/M, la ecuacion (6)
se reduce a:

y(k) _ F

Yep(k) )

En este caso, el disenador puede fijar el
comportamiento de la salida del proceso y(k) ante
los cambios en el valor deseado ygp(k), fijando la
funcion de transferencia del filtro F. En la mayo-
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Figura 3. Conjuntos difusos para el voltaje. Modelo Matematico.
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Figura 4. Conjuntos difusos para el voltaje. Motor.

v(k)
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Nt

|

C

u(k)

y(k)

P

d(k)

Figura 5. Estructura general del lazo de control de modelo interno.

ria de los casos se elige F igual a la funcion de
transferencia de un filtro de primer orden, es
decir:

(1-a)z!

Fz)= -2

(8)

donde o se denomina constante del filtro. Esta
constante varia entre O y 1 y es un parametro que
debe determinarse como parte del proceso de
disefno del controlador. A menor valor de a, se le
exige al sistema que llegue al valor deseado en
menor tiempo y por lo tanto, se requieren mayo-
res valores de la senal de control.

Para implementar el Controlador de Modelo
Interno de la Figura 5 se requiere la identificacion
de un modelo del proceso (M} y de la inversa de
dicho proceso. Existe otra configuracién de Con-
trolador Basado en Modelo en el que sdlo se
requiere la identificacion de la inversa del proce-
so que se esta controlando. Dicha configuracion
se denomina Controlador Dead-Beat [9] y se
muestra en la Figura 6. En el grafico G es la
funcién de transferencia de un filtro, cuya forma
sera determinada posteriormente, C representa
la funcién de transferencia del controlador y P
representa el proceso.
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Figura 6. Estructura general del Controlador Dead-Beat.

Sise asume que C = pl, puede demostrarse
que el lazo de control Dead-Beat presenta un
comportamiento equivalente al lazo de Control de
Modelo Interno si:

F
G= TF 9)

El comportamiento anterior de los contro-
ladores basados en modelo es valido porque se
asume que el modelo del proceso es perfecto y
ademas que la funcién de transferencia del con-
trolador es la inversa de la funcién de transferen-
cia del proceso. En la practica esto no es posible
y entonces se hace necesario utilizar un filtro que
tenga una componente integradora para superar
las discrepancias entre el modelo y el proceso.

Existen muchas herramientas que pueden
utilizarse para realizar la identificacién. Una he-
rramienta que ha sido utilizada con frecuencia
en los 1ultimos afnos son las redes neurales. La
red neural puede ser entrenada para que apren-
da una relacion funcional a partir de una data de
entrada/salida. Existen muchos algoritmos de
entrenamiento como retropropagacion, retropro-
pagacion con momento y método de Levenberg-
Marquardt, gue utilizan el método del gradiente
para minimizar dicha funcién del error. En este
trabajo se utilizé el método de Levenberg-Mar-
quardt para entrenar las redes neurales. Puede
encontrarse mayor informacion de redes neura-
les y de estos algoritmos en Hecht-Nielsen [10] y
Numerical Recipes {11].

El proceso para realizar identificacion de

modelos utilizando redes neurales es el siguien-
te: Se asume una forma del modelo, se genera la

data de entrenamiento, se construyen los patro-
nes tanto para el modelo directo como para el
modelo inverso de acuerdo a la forma asumida,
se entrena la red hasta que el valor de error se
estabilice.

Una vez entrenada la red, se implemento el
lazo de Control Dead-Beat mostrado en la Fig. 6.
Nahas et al. [7] plantean dos posibles enfoques
para obtener, utilizando una red neural, el mo-
delo de la dinamica inversa del proceso: inversa
entrenada e inversa calculada en linea.

- Inversa Entrenada: el modelo de la dina-
mica inversa de un proceso puede escribirse de
la siguiente manera:

u(l)=Ty(k+6+1),...,y(k+6— N, +1),

(10)
uk—1),...u(k — N, +1)]

donde la senal de control u en el instante k es
una funcién de Ny valores anteriores de la salida
y Nu valores anteriores de u, en un proceso que
presenta un tiempo muerto de 6.

- Inversa calculada en linea: en este enfo-

que la inversa se determina en cada intervalo de
muestreo resolviendo numeéricamente la siguien-

te ecuacién, para el valor u(k-90):

Glu(k-8)] = VD - F [y(K)...., y(k - Ny +1),
u(k-0),....,ulk -6 -N, +1)] = 0 (11)

donde F es la aproximacion del proceso utilizan-
do una red neural, VD es el valor deseado de la
salida del proceso en el instante k+1, y(k+1) es la
salida real del proceso en el instante k+1, 6 es el
tiempo muerto que podria existir v todos los
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Tabla 2
Informacion del entrenamiento de las redes neurales

Modelo Matematico Mctor

Modelo directo

Error 9.99- 10"
Error promedio 8.28 - 10
N° de iteraciones 200

Modelo inversoi

Error 4.17
Error promedio 5.35- 1072
N° de iteraciones 10000

6(k+1) = flo(k), 8(k-1), 6(k-2), ulk)]

u(k) = f]6(k+1), 6(k). 0(k-1))

B(k+1) = f16(k), 6(k-1), ulk)]
2.98-107
1.05 - 107
500
u(k) = f18(k+1), 6(k). O(k-1)]
12.32
6.73 - 1072
20000

demas valores involucrados en la funcién son
conocidos. Existen métodos que permiten deter-
minar soluciones aproximadas de la ecuacion
(11) como por ejemplo Newton-Raphson y el mé-
todo de biseccion [11].

El método de biseccion garantiza conver-
gencia si la raiz existe y si se conoce el intervalo
en el que ésta podria estar, que en este caso es
[-15, 15]V. Si en el intervalo no existe ninguna
raiz, el método detectara esta condicion y en este
caso se tomara como sefnal de control el extremo
del intervalo que mas acerque al sistema al valor
deseado.

Tanto para el Modelo Matematico como
para el motor se genero la data de entrenamiento
de la siguiente manera: se utilizo un lazo cerrado
de control con un controlador preporcional como
lo proponen Low y Lee [12], se selecciondé un
tiempo de muestreo de 0.01 seg, se generaron
aleatoriamente 20 valores deseados en el inter-
valo [-60 , 60]°, con una duraciéon de tiempo
también aleatoria para cada uno de ellos. En
algunas ocasiones se permitia que el proceso
llegara al valor deseado y asi la red podia apren-
der que debia producir una sefial de control cero
cuando el valor de posicion llegara al valor de-
seado. La data generada para el modelo matema-
tico tuvo un total de 1462 puntos, mientras que
para el motor tuvo 2720 puntos. En la Tabla 2 se
presenta informacion importante del entrena-
miento de las redes neurales, tanto para el mo-
delo matematico como para el motor.

- Implementacion del Controlador: Para el
modelo matematico se implemento el lazo de
control dead-beat con la inversa calculada en
linea y con la inversa entrenada. En ambos casos
se utilizé un tiempo de muestreo de 0.01 seg. Se
asumio « = 0.98. Para el motor se implement6 el
controlador dead-beat con la inversa entrenada
con o = 0.985.

Analisis y Discusion de los
Resultados

A continuacién se presentan y se discuten
los resultados obtenidos al realizar algunas
pruebas de control tanto en simulacién como
sobre el motor. En simulacion se realizaron los
cambios escalon de 0° a 40° y de 0° a - 40°, bajo
la influencia de los cuatro controladores: PID,
basado en Logica Difusa (LD), Dead-Beat calcu-
lando la inversa en linea (RND) y Dead-Beat con
la red neural que aprendié el modelo inverso
(RINT).

Sobre el motor se realizaron las pruebas
utilizando los controladores PID, basado en Lo-
gica Difusa y Dead-Beat utilizando la red neural
que modela la dinamica inversa del proceso.
Inicialmente se realizo el siguiente conjunto de
pruebas:

(i) Cambios progresivos de 0° a 20°, 20° a 0°,
0° a -20°y -20° a 0°,

(ii) Cambios progresivos de 0° a 40°, 40° a 0°,
0°a-40°y -40°a0°y
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Tabla 3
Valores obtenidos en las pruebas realizadas en simulacion

tr(seg’ tolseg) P.0.(%) VF(°)
0.5786 0.5786 0 :

o 4.8315 40
0.5786 0.5786 0 4.8315 -40

- 0.4471 1.5254 1.25 15.0755 40
0.4471 1.5254 1.25 15.0755 -0
0.789 0.789 0 5.6107 40
0.789 0.789 0 5.5966 -40
0.789 0.789 0 5.5 40

- 188
0.789 0.789 0 5.5173 -40

(iif) Cambios progresivos de 0° a 60°, 60° a 0°,
0° a -60° y -60° a 0°. En estos tres casos se
compara el desempenio de los tres contro-
ladores bajo todos los criterios estableci-
dos.

Posteriormente se presenta la respuestadel
motor a las siguientes senales sinusoidales:

() VD) =50 sen(2 -n-0.3-k),

(i) VD(k)=50 sen(2 n-05 Ky

(iify VD(k) =50 -sen(2 - n- 0.7 - k).

En este grupo de pruebas se realiza la compara-
cién anicamente bajo el criterio de la integral del
valor absoluto del error. Por ultimo se establece
una comparacion entre los diferentes controla-

dores desde el punto de vista de sus respectivos
procedimientos de disefio.

Pruebas sobre el Modelo Matematico
(Simulacién)

En la Tabla 3 estan los valores de los
criterios para el caso de simulacién. VF significa
el valor final de posicion del motor. La primera
fila de cada controlador corresponde al cambio
de 0° a40°, mientras que la segunda corresponde
al cambio 0° a -40°. En la Figura 7 se muestra el
comportamiento de la posicién del modelo mate-
matico para ambos cambios escalon.

Si se observan los valores de la Tabla 3 se
puede notar que el controlador PID y los contro-
ladores basados en Redes Neurales exhiben de-
sempeno muy similar en ambos casos, siendo el

PID ligeramente mejor. El controlador basado en
Logica Difusa es el de peor desemperio ya que
presenta mayores valores de tiempo de estabili-
zacion y de error. Ademas, es el inico controlador
que presenta un porcentaje de sobrepico diferen-
te de cero. Al comparar los valores que corres-
ponden a cada controlador para cada cambio
escalon, se observa que son iguales lo que de-
muesira un comportamiento simétrico, caracte-
ristico de un modelo lineal independientemente
de la zona de operacion. En todos los casos, todos
los controladores llevan al modelo matematico
hasta el valor deseado y en todos los casos el
voltaje final es muy cercano a cero.

Pruebas sobre el Motor

A continuacion se muestran los resultados
obtenidos de las pruebas realizadas sobre el
motor utilizando los controladores disenados:
PID, basado en Légica Difusa (LD) y basado en
Redes Neurales (RN). En la Figura 8 se muestra
la respuesta del motor para los cambios escalon
0° a 60°, 60°a 0°, 0°a -60°y -60° a 0° y para la
senal sinusoidal de f = 0.7. El comportamiento
en los casos restantes es similar. Las Tablas 4 y
5 incluyen los valores de error y las medidas de
desemperno respectivamente, para los cambios
escaldn. La Tabla 6 contiene los valores de error
para las senales sinusoidales.

En el caso de los cambios escalén, se ob-
serva que el controlador PID es el que en general
llega y se estabiliza mas rapido. El controlador
basado en Redes Neurales es el que generalmente
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Figura 7. Posicion del motor bajo la influencia de los controladores: (a) Logica Difusa, (b)
PID, (c) Dead-beat con inversa calculada y (d) Dead-beat con inversa entrenada.
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100 S
0 — V
-100
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Figura 8. Respuesta del motor para los cambios escalon 0° a 60°, 60° a 0°, 0° a -60° y -60° a
0° y para la sefnal sinusoidal de f= 0.7, (a) LD (b) PID y (c) RN.

Tabla 4
Valores del error para los cambios escalon

Cambios Escalon PID LD RN
0°a20°a0°a-20°a0° 14.5019 37.8433 34.0721
0°a 40°a 0°a-40°a 0° 32.1410 56.3624 66.0270
0°a 60°a0°a-60°a0° 57.4816 92.6514 98.1658
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Tabla 5
Medidas de desemperio para los cambios escalon
tr(seg) ts(seg) P.0.{%) VEF(®)
0a20 0.3948 0.3948 0 20.1148
PID 20a0 0.329 0.658 3.333 0.0386
0a-20 0.329 0.658 3.333 -19.9604
-20a0 0.329 0.329 0 0.2703
0aZ20 0.7896 0.7896 0 19.8059
LD 20a0 0.9212 0.9212 0 1.5057
0a-20 0.9212 1.2502 1.667 -19.9604
-20a0 0.658 0.658 0 0.6563
0a20 0.7896 2.1056 6.667 20.1148
RN 20a0 0.658 0.658 0 -0.1158
0a-20 0.7238 2.8952 40 -19.6515
-20a0 0.658 2.3688 11.67 0.0386
0a40 0.3948 0.658 5.55 40.1138
PID 40a0 0.3948 0.3948 11.11 0.1930
0 a-40 0.3948 0.658 5.55 -39.9593
-40a0 0.329 1.316 4.17 0.3475
0a40 0.658 0.658 0 40.4226
LD 40a0 0.7896 0.7896 0 -0.1930
0a-40 0.658 0.658 0 -39.9593
-40a 0 0.5922 0.5922 0 0.3475
0a40 2.2372 2.2372 0] 39.9593
RN 40a0 1.0528 1.0528 5.85 -0.0386
0a-40 0.9212 1.8424 2.78 -39.5733
-40a0 0.7238 1.974 5.55 0.0386
0a60 0.3948 0.658 5.8 60.5760
PID 60a0 0.3948 0.5922 8.7 0.3475
0 a-60 0.3948 0.658 14.5 -60.3444
-60a0 0.3948 0.9212 5.8 0.2703
0 a60 0.658 1,1844 4.35 61.4254
LD 60a0 0.7238 0.987 4.35 -2.2007
0a-60 0.658 1.316 5.8 -60.8849
-60a 0 0.658 0.658 0 1.8918
0a60 1.974 1,974 0 59.9583
RN 60a0 1.2502 1.2502 2.9 -0.1158
0 a-60 1.7108 1.7108 0 -60.2672
-60a 0 0.7896 1.974 5.8 0.2708
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Tabla 6
Valores del error para los cambios sinusoidales

PID LD RN
f=0.3 23.3938 156.6498 39.3089
f=0.5 42.0052 284.8922 37.8031
£f=0.7 70.7589 386.7168 53.0369

presenta mayores tiempos de respuesta. En
cuanto al maximo sobrepico, no puede estable-
cerse una conclusion definitiva ya que no hay
uniformidad en el comportamiento; en promedio
el controlador PID tuvo un sobrepico de 5.7%, el
basado en Logica Difusa 1.35% y el dead-beat
6.5%. El controlador basado en Redes Neurales
lleva al motor al valor deseado a través de movi-
mientos oscilatorios. En todos los casos, la dife-
rencia entre el valor final y el valor deseado se
mantiene entre el -1% y el 1% del valor deseado.

En cuanto a los cambios sinusoidales, se
nota que a medida que aumenta la frecuencia se
degrada la respuesta del motor ya que a éste le
es mas dificil seguir la entrada. Si se observan
los resultados puede notarse que el PID funciona
mejor que los otros dos controladores para f =
0.3, mientras que el controlador basado en Redes
Neurales se comporta mejor paraf=0.5y{=0.7.
Las respuestas correspondientes al controlador
PID y al controlador basado en redes neurales
estan casi superpuestas a la senal sinusoidal
deseada. La respuesta del controlador basado en
Logica Difusa es la que mayor desviacién presen-
ta, ya que siempre esta retrasada con respecto a
la senal deseada y ademas, esta generalmente
por encima o por debajo de los maximos y de los
minimos de dicha senal.

Conclusiones
y Recomendaciones

Se cubrieron los objetivos propuestos: se
logré implementar los controladores tanto sobre
el modelo matematico como sobre el motor y
comparar su desempeno en ambos casos. En
simulacion, las pruebas incluyeron un cambio
escalon de 0° a 40° y otro de 0° a -40°. Se
demostro el comportamiento simétrico del mode-
lo lineal. El controlador PID es el que logra un

mejor desempeno ya que es mas rapido, su tiem-
po de estabilizacién es 62% menor que el del
controlador basado en Logica Difusa y 27% me-
nor que el de los controladores basados en redes
neurales, y presenta un valor de la integral del
valor absoluto del error 68% y 14% menor que
los correspondientes al controlador basado en
Logica Difusa y a los controladores basados en
redes neurales, respectivamente. Los dos contro-
ladores basados en redes neurales presentan un
comportamiento casi idéntico. En todas las prue-
bas realizadas en simulacién, todos los controla-
dores llevaron al modelo exactamente hasta el
valor deseado.

Sobre el motor se utilizaron variaciones
escaléon y variaciones sinusoidales del valor de-
seado. Ante los cambios escalon progresivos del
valor deseado. se obtuvo un mejor desempeno del
controlador PID. Los valores de tiempo de esta-
bilizacion de este controlador son, en promedio,
el 50% de los valores de tiempo de estabilizacion
para el controlador basado en Logica Difusa y el
33% de los valores correspondientes al controla-
dor dead-beat con redes neurales. Los valores de
error para el controlador PID son el 50% de los
correspondientes a los otros dos controladores.
Los valores promedio de porcentaje de sobrepico
fueron los siguientes: para el PID 5.7%, para el
basado en Logica Difusa 1.35% y para el dead-
beat 6.5%. En todos los casos, los valores finales
de la posicion angular del motor presentaron un
error entre -1% y 1% del valor deseado.

Ante los cambios sinusoidales del valor
deseado se obtuvo lo siguiente: para f = 0.3 el
valor del error para el controlador PID es el 50%
del valor correspondiente al controlador dead-
beat y el 14.3% del valor del controlador basado
en Logica Difusa. Para f = 0.5 el dead-beat pre-
senta un valor de error 10% menor que el del PID
y 87% menor que el del basado en Logica Difusa.
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Para el caso f = 0.7 se observa un comportamien-
to similar al caso anterior, ya que el valor de la
integral del absoluto del error para el dead-beat
es 25% menor que el valor para el PID y 87% que
el valor para el basado en Logica Difusa. Se
concluyen entonces que el controlador dead-beat
tuvo el mejor desemperio para este conjunto de
pruebas.

En cuanto al disefio, el controlador PID
requiere la determinacion de los valores de tres
parametros. Puede obtenerse un comportamien-
to aceptable para un intervalo de valores de estos
parametros, sin embargo, en algunas ocasiones
se hace dificil lograr el desempefio 6ptimo. El
controlador basado en Logica Difusa, al igual que
el controlador PID, presenta un comportamiento
aceptable para varios valores de sus parametros
pero es complicado lograr el conjunto que permi-
te obtener el 6ptimo.

El controlador dead-beat permite decidir
qué forma tiene la respuesta si se halla una
aproximacion aceptable de la inversa, lo cual se
hizo utilizando redes neurales. La implementa-
cibn de la funcién inversa calculada en linea
tiene la siguiente ventaja sobre la inversa entre-
nada: en el aprendizaje del modelo directo, la red
realiza una mejor aproximacién en un menor
numero de iteraciones. El controlador dead-beat
con redes neurales demostro ser robusto, ya que
se realizaron pruebas con diferentes arquitectu-
ras de redes y en general se logrd un control
satisfactorio.

Luego de realizar este trabajo, han surgido
posibles temas de investigacion entre los cuales
pueden citarse: considerar problemas de control
no lineales, analizar cuales son las condiciones
de entrenamiento que se requieren para asegu-
rar que un controlador basado en Redes Neurales
funcione y optimizar las funciones de membresia
en el caso del controlador basado en Légica
Difusa.
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