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Resumen

En este trabajo se describe la identificacién de
un motor de corriente directa de imanes permanentes
de 180 V y la implementacién de un control de
velocidad NeuroPID programado en Labview.

El control PID es aun muy utilizado en la
industria por su gran versatilidad, pero uno de sus
principales inconvenientes es que la sintonia de sus
parametros depende de métodos empiricos. Aqui se
describe la implementacion de un método para
sintonizar los parametros del PID, por medio de 3
redes neuronales artificiales (RNA), que sintonizan
los pardmetros K, K; y Ky mediante el ajuste de los
coeficientes de peso de la RNA. EIl control del motor
se lleva acabo por medio de un PWM (Pulse Width
Modulation), el cual es controlado por un voltaje de
salida de la tarjeta Adquicisién de datos, donde el
NeuroPID programado en LabVIEW® genera un
comando de 0 a 4.5 v, para activar el PWM.

El error estd en un rango de £3 rad/s; es
decir, por medio de las RNA se minimiza el error.
Una vez que se cierra el lazo de control, los
coeficientes de peso se ajustan en unos pocos
periodos, aproximando el error de regulacion a
cero.

Palabras clave: Identificacion, parametros PID,
NeuroPID, coeficientes de peso, redes neuronales
artificiales.

1. Introduccion

El regulador PID ha sido la solucion universal
mas aceptada para los problemas de control en la
industria, se calcula que mas del 95% de los
reguladores instalados, constituyen una modificacién
del algoritmo PID.

La vigencia de los reguladores PID no deja de
sorprender a muchos especialistas y académicos en
control automético. Uno de los aspectos de los
reguladores PID a los que se le dedica mayor
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atencion es a la posibilidad de encontrar algoritmos
eficientes y robustos de sintonizacién automatica de
los parametros Ko, K;y K.

Las redes neuronales constituyen una de las
areas de la inteligencia artificial que ha despertado
mayor interés en los (ltimos afios para la
implementacion de algoritmos de control. Este hecho
se basa en que las redes neuronales son
potencialmente capaces de resolver problemas cuya
solucion por métodos convencionales resulta
extremadamente dificil. Una de sus grandes
cualidades es que son capaces de aprender. Cuando se
les presenta una serie de ejemplos del
comportamiento de un sistema, aprenden las
relaciones principales entre las entradas y las salidas.

El ajuste automatico de los parametros del PID
se logra mediante el entrenamiento en linea de tres
redes neuronales artificiales, que tienen como entrada
el error de regulacién y su primera diferencia. Este
entrenamiento se realiza mediante una versién
modificada del algoritmo de retropropagacion, el cual
es un tipo de red neuronal que es capaz de desarrollar
una aproximacion tan fina de cualquier funcién no
lineal, a partir de un conjunto de entradas y salidas.
Este método de retropropagacion es una
generalizacion de la ley de aprendizaje por el
descenso mas rapido presentado por Widrow y Hoff
(1960) [3].

La primera parte de este trabajo es la
caracterizacion del motor. La segunda es el esquema
de control propuesto. En seguida, como tercera parte,
se efectla una simulacién del propio motor
controlado bajo el esquema NeuroPID. En la cuarta
parte, se presenta el desarrollo del control en tiempo
real. En la Gltima parte se presentan las conclusiones
del trabajo.

2. Caracterizacion del motor
Para obtener los parametros del motor, se

acoplé mecanicamente un encoder al eje, el cual
genera pulsos con una frecuencia de 400/rev.
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Posteriormente se disefid un convertidor de
frecuencia a voltaje para obtener la respuesta del
motor al aplicarle un escal6n de 130 V. En la figura 1
se muestra la respuesta obtenida. Se puede observar
que la respuesta llega a su estado permanente en
aproximadamente 0.6 s.

Fig.1. Respuesta del motor a un escalén de 130 V
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Para determinar esta relacion se midio la
velocidad angular y el voltaje del circuito convertidor
de frecuencia a voltaje. En la figura 2 se muestra que
la relacion es lineal, es decir depende de una
constante.

Vearar

Fig.2. Salida del convertidor de frecuencia a voltaje vs
velocidad angular.
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2.2 Funcién de transferencia del motor

La funcion de transferencia que describe el
comportamiento del motor, entrada voltaje de
armadura g,y salida velocidad angular , es la

ecuacion (3).

Escalon aplicado a la planta
™

Yelocidad (radis)

|
5] o1 02 03 o4 05 08 o7 0.8 08 1
Tigmpo (seguUndos) (S6c]

Fig.3. Respuesta al aplicar un escalén de 130 V en
MatLab a la ecuacion del motor.

0y (8) _ K; 3)
E.(s) J,-L,-s’+(J,-R,+B, -L,)-s+R,-B, +K, -K;

Se midieron y calcularon los parametros del
motor:

R, =30
L, =19.64mH
K,=E2=Rals 511081
wm
2
B, = = la™Ra'ls _ 00108012
wmedida
B - Onediva
K, = i =0.511031
Pf, - T,
3, =111 2 0,00886733

1

Para obtener los pardmetros se midio la
velocidad angular, el voltaje de armadura y la
corriente de armadura. La resistencia y la inductancia
se midieron con un puente universal, el momento de
inercia se calculé por medio del método de frenado.
Al sustituir los pardmetros del motor en (3), se llega a
la ecuacion (4).

2934.36

@ (S) _
~ (10.7862+5)- (142.187 +5) ()

E.(5)
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La ecuacion (4) es un sistema de segundo
orden con dos polos negativos en el eje real, por lo
tanto es un sistema que se puede controlar. Para la
simulacion en MatLab® se aplicd un escaldn de
130 V. En la figura 3 se puede observar que
efectivamente la velocidad llega a su estado
permanente en 0.6 s, de un modo similar al de la
figura 1.

Aplicando la aproximacion de Euler a la
ecuacion (4) se obtiene la ecuacién (5), la cual se
utilizé para la simulacion en MatLab®.

y, =1.31554 -y, , —0.372703 -y, , +0.109365 -u,

®)

T, =0.01

3. Control NeuroPID

En la figura 4, se presenta el esquema que
muestra el método de control NeuroPID. Como se
observa, se trata de una estructura PID, donde los
parametros K, K; y Kq son las salidas de tres redes
neuronales del tipo perceptron con dos entradas (error
de regulaciéon y su primera diferencia) y una capa
oculta de dos neuronas. Las entradas son comunes a
las tres redes que se entrenan en linea mediante el
algoritmo que se describira a continuacion.

ref

Proceso

Fig. 4. Esquema del control NeuroPID.

Au(t) = K Ae(t) + Ke(t) + K, Ae(t) (6)
u(t) =u(t —1) + Au(t) ©)
Donde Ae(t) y Aze(t) son la primera y

segunda diferencia del error de regulacion,
respectivamente y u(t) es la variable de control.
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Considerando el criterio a minimizar
1 2
E() == Xe(k) (8)
2121

Donde:
e(k) =y, (k) —y(k) C))

es el error de regulacion, Y,(K) es la referencia en la
etapa k. El vector de entrada a la red neuronal se
define, para la etapa k:

x(k) =[e(k) Ae(k)] (10)
Las entradas a las neuronas de la capa

escondida, omitiendo por comodidad el indice de
tiempo k se expresan mediante:

2
S; =2 WX,
=1

i 11)
1=1,

N

Donde Wj representan a los coeficientes de

peso de las conexiones entre la capa de entrada y la
capa escondida. Consideramos que la funcion de
activacion de las neuronas de la capa oculta es la
funcién sigmoide:

1

C14et (12)

j=1.2

h.

J

h; son las salidas de la capa escondida.

Teniendo en cuenta que los pardmetros del

PID, en particular la ganancia Kp no debe limitarse al
rango 0 — 1, para la neurona de la capa de salida se
considera una funcion de activacion lineal, es decir
que:

Kp = VP,th,l +VP,2hP,2 (13)

Ki = V|,1h|,1 + V|,2h|,2 (14)

Kd = VD,lhD,l +VD,2hD,2 (15)
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Para aplicar el algoritmo de retropropagacién,
es necesario calcular el gradiente de la funcion
objetivo E(t) con respecto a los coeficientes de pesos

W y V; que se define mediante:

BE(t)
an
WM
owji

VE(t) = (16)

La derivada parcial YE() puede calcularse,
]
aplicando la regla de la cadena.

Las ecuaciones de actualizacion de los
coeficientes de peso W; y V;, para Ky, de acuerdo
con el método de la retropropagacion son entonces:

Ve (1) =Vp ; (t—=1) +ne(t) Ae(t)h;; (17)

We i () = wp ;; (t=1) +77e(t) Ae(t)ve ; hp ;(-hp )X (18)

donde el parametro 1 es el coeficiente de aprendizaje.

Para la actualizacién de los coeficientes de peso de
las redes que calculan los valores de las ganancias K;
y Ky correspondientes a los modos integral y
derivativo respectivamente, se procede como sigue:

Para K;, las ecuaciones de actualizacién son:

Vi 0= Vi (-1 +ne(t) e(t) hl,j (19)

W, i 0= W, i (t-1) +ne(t) e(t)V|,j hl,j(l_hl,j)xi (20)

y para Kq:

Vp,; (£) =V (t—1) +7e(t) A%e(t) e(t) hy | (21)

WD,ji (t) = WD,ji (t _1) + Ue(t) AZE(I)VDJ hD,j (1_ hD,j ) X (22)

92

4. Simulacion NeuroPID

Primero se disefid el programa en MatLab® para
simularlo y posteriormente se disefié en LabVIEW®
para hacer la interfase con la computadora y el
circuito PWM por medio de la tarjeta adquisicion de
datos NI-USB-6008. En la figura 5 se muestra el
comportamiento del NeuroPID, donde se varia la
referencia para obtener la respuesta de la salida del
motor.
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Fig. 5. Simulacién del NeuroPID en MatLab®.

Se muestra en la figura 5 que efectivamente la
respuesta del motor llega a la consigna, donde su
comportamiento es suave sin oscilacion, es decir, las
redes ajustan los parametros PID, para obtener un
control eficiente.

En la figura 6 se muestra un acercamiento de
la figura 5, donde el azul es la referencia y, (k), el
verde es la salida del motor y(k), el rojo es el control
u(k) y el morado es el error del regulador e(Kk).
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Fig. 6. Simulacién del NeuroPID en MatLab®.

(Acercamiento)
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5. Tiempo Real

En la figura 7 se muestra una imagen escaneada
al momento de cerrar el lazo de control en tiempo
real, donde se puede observar que la referencia es de
100 rad/s y la salida del motor es de 96.8918 rad/s.

Fig. 7. Tiempo real del NeuroPID en Labview.

6. Conclusiones

No se requiere generalmente un entrenamiento
previo de la red neuronal y una vez que se cierra el
lazo de control, los coeficientes de peso se ajustan en
unos pocos periodos de control, llevando el error de
regulacion ey, aproximadamente a cero.

Se utilizd un valor pequefio del coeficiente de
aprendizaje base, n=1e-25, y el valor efectivo 1" se
incrementa en dependencia de la magnitud del error
de regulacion:

a=10"%
n=n +a-abs[e(k)]

No se requiere de métodos empiricos para
sintonizar los parametros del PID, ya que las redes se
encargan de ajustarlos.
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