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CAPITULO 1.
Preliminares.

En este proyecto se disefié un controlador PID digital convencional, un controlador
PID difuso y un controlador PID neurodifuso, la implementacion de cada uno de
estos controladores se hizo en un microcontrolador para el control de posicion del
motor de direccion de un robot maovil en configuracién triciclo. Se realizd una

comparacion del desempefio de los tres controladores.

1.1. Introduccion.

La robdtica ha jugado un papel importante durante el desarrollo de la humanidad y
su evolucion ha sido por el deseo de crear robots que faciliten el trabajo humano.
El término robot proviene de la palabra checa robota, que significa servidumbre o

trabajo forzado.

Un robot esta constituido por mecanismos fisicos y sistemas virtuales de software.
Existen varios tipos de robots, sin embargo este trabajo aborda solo los robots

moviles.

La principal caracteristica de un robot movil es la capacidad de moverse o
desplazarse en su area de trabajo, siendo una de estas una superficie plana
mediante varios mecanismos, encontrandose entre los mas usuales ruedas,
cadenas o patas, y entre ellos el mas comun es a través de ruedas, por ser el

mas sencillo de construir y controlar.

Para controlar la locomocién de un robot mévil es necesario utilizar control
automatico. El control automatico es una disciplina de la ingenieria que tiene

como objetivo mantener el equilibrio de los sistemas dinamicos. De acuerdo con



[1], mas de la mitad de los controladores industriales que se usan hoy en dia

utilizan esquemas de un controlador PID o PID modificado.

Un controlador PID (Proporcional Integral Derivativo) es un mecanismo de control
por retroalimentacion que calcula el error entre un valor medio y el valor deseado.

La estructura de un PID considera tres acciones proporcional, integral y derivativo.

El control proporcional determina la reaccidén con respecto al error actual, el control
integral genera una correccién proporcional a la integral del error, esto nos
asegura que aplicando un esfuerzo de control suficiente, el error de seguimiento
se reduce a cero y finalmente el control derivativo determina la reaccion del tiempo

en el que el error se produce.

La accion proporcional aumenta la ganancia para lograr que el error en estado
estacionario se aproxime a cero, la accion integral actia cuando hay una
desviacion entre la variable y el punto de consigna, integrando esta desviacién en
el tiempo, con el propdsito de disminuir y eliminar el error en estado estacionario y
la accion derivativa mantiene el error al minimo corrigiéndolo proporcionalmente
con la misma velocidad que se produce; de esta manera evita que el error se

incremente.

El controlador PID es lineal, sin embargo existen otros tipos de controladores que

son no lineales como el controlador difuso y el controlador neuronal.

El control difuso es una estrategia de control basada en la I6gica difusa, la cual se
inspira en el procesamiento de informacion de forma cuantitativa. Esto con el

objetivo de emular la experiencia y el conocimiento del experto en un sistema.

El control neuronal es una técnica de control que utiliza la inteligencia artificial por
medio de las redes neuronales artificiales, el objetivo de las redes neuronales es el
disefio de un sistema con elementos neuronales que emule el comportamiento de

los sistemas neuronales de los animales.



La explicacion de los tres controladores (PID, difuso y neuronal) se ampliard

mas adelante.

1.2. Planteamiento del problema.

Los robots moviles que utilizan como medio de locomocion ruedas tienen la
posibilidad de seguir distintas trayectorias y navegar en distintos terrenos, sus
aplicaciones son: automatizacion de procesos, bodegaje, vigilancia, limpieza
doméstica, limpieza de desechos toxicos, exploracibn minera, exploracion
planetaria, entre otras; por lo cual es necesario disefiar un controlador que
garantice estabilidad, repetitividad y fidelidad al seguimiento de trayectorias y a la

navegacion en distintos terrenos.

Uno de los aspectos mas importantes en la navegacion de un robot mévil con
configuracion triciclo es el control exacto de la llanta de direccién, situacion que en
ocasiones se vuelve mas compleja al considerar la friccibn asociada por las
distintas superficies sobre las cuales se desplaza el terreno, o que nos exige
obtener un controlador que sea robusto a las diferentes friccion asociadas por

estas superficies.

1.3. Hipotesis.

Es posible disefiar un controlador PID digital convencional, un controlador PID
difuso y un controlador PID neurodifuso, e implementar cada controlador en un
microcontrolador de 8 bits para controlar la posicion de la llanta de direccion de un

robot movil y comparar el desempefio de los tres controladores.



1.4. Justificacion.

En los ultimos afios se ha registrado un creciente interés en la investigacion de
robots moviles debido a la infinidad de aplicaciones de ayuda al ser humano que
tienen estos sistemas. Debido al desarrollo que ha alcanzado el area de
mecanismos y sensores se ha logrado la implementacion de sistemas mas
complejos, obteniendo robots con un alto grado de interaccion con el medio, que
extraen informacion fiel de su entorno como: deteccion de gases, fugas, toma de
muestras, sefales de video, etc. Por esta razon es necesario desarrollar

metodologias de control que permitan controlar adecuadamente cada aplicacion.

La IFR (Federacion Internacional de Robdtica), esta llevando a cabo una intensa
labor de apoyo al desarrollo y aplicacion de distintos tipos de robots, en las

aplicaciones de servicio, denominandolos robot de servicio [2].

En México ya se estdn comercializando los robots de vigilancia que tienen
incorporadas camaras de video, detectores de ruido y de gases, radar y otros
sistemas de vigilancia. Estos robots actualmente realizan tareas de vigilancia en
centros comerciales, oficinas, laboratorios, fabricas automovilisticas, estadios de

fatbol e incluso en domicilios particulares.

Debido a que el campo de la robdtica movil promete tener un crecimiento
acelerado en los proximos afios con repercusiones innovadoras en todos los
sectores econdmicos, es importante que México desarrolle esta tecnologia, para
evitar una costosa dependencia a futuro y que no pierda la oportunidad de

integrarse con éxito en este campo.



1.5. Objetivos.

En este trabajo se plantean los objetivos generales y los objetivos particulares.

1.5.1. Objetivos generales.

Disefiar un controlador PID digital convencional, un controlador PID difuso y un

controlador PID neurodifuso.

Implementar los tres controladores en una microcomputadora de 8 bits que sean
capaces de controlar la posicion de la llanta de direccion de un robot mévil de

manera eficiente.

1.5.2. Objetivos particulares.

Realizar investigaciones sobre el controlador PID digital, PID difuso y PID

neurodifuso.

Disefiar los controladores PID digital, PID difuso y PID neurodifuso para manipular

la direccion de la llanta de un robot movil.
Implementar los controladores disefiados en una arquitectura RISC de 8 bits.

Comparar la eficiencia de los tres controladores en diferentes superficies.



1.6. Metodologia.

e Investigar sobre el estado del arte en robdtica movil.
e Investigar sobre los controladores, PID, difuso y neuronal.
e Disefio del controlador PID
- Sintonizacion del controlador PID.
e Implementacion del controlador PID.
- Calcular el error
- Calcular la accion proporcional
- Calcular la accion integral
- Calcular la accion derivativa
- Sumar las tres acciones
e Aplicar el controlador PID digital al robot movil.
e Realizar pruebas del funcionamiento del controlador PID, colocando al robot
en tres diferentes superficies.
e Investigar sobre el controlador PID difuso.
e Disefio del controlador PID difuso.
e Implementacion del controlador PID difuso
- Calcular el error
- Calcular la accién proporcional
- Calcular la accioén integral
- Calcular la accion derivativa
- Sumar las tres acciones
e Aplicar el controlador PID difuso al robot movil.
e Realizar pruebas del funcionamiento del controlador PID difuso, colocando
al robot en tres diferentes superficies.
¢ Investigar sobre el controlador PID neurodifuso.

e Disefio del controlador PID neurodifuso.



e Implementacién del controlador PID difuso

e Aplicar el controlador PID neurodifuso al robot movil.
e Realizar pruebas del funcionamiento del controlador PID neurodifuso.

e Comparar el desempefio de los tres controladores.

Calcular el error

Calcular la accion proporcional
Calcular la accion integral
Calcular la accion derivativa

Sumar las tres acciones

1.7. Alcances y limitaciones.

Se disefidé un controlador PID digital convencional, un PID difuso y un controlador

PID neurodifuso y realiz6 la implementacion de cada controlador en un

microcontrolador de 8 bits.

Este trabajo no contempla el disefio del robot mévil, solo abarca el disefio e
implementacion de los controladores mencionados y las pruebas sobre el robot
movil. Se realizaron pruebas béasicas sobre el posicionamiento de la llanta de

direccion del robot movil sobre tres diferentes superficies y se comprob6 su

desemperio.



CAPITULO 2.
Antecedentes y marco teorico.

Aungue existe una amplia variedad de robots, este trabajo aborda el area de la
robotica movil, especificamente los robots que utilizan como medio de locomocion
ruedas. En este capitulo se presenta la definicion de un robot movil, los diferentes

tipos de locomocion de los robots moviles y la descripcion del sistema a controlar.

2.1 Robots Moviles.

Un robot movil es un sistema electromecanico con movilidad, que trata de emular
las capacidades humanas o animales, y buscan desarrollar mdultiples tareas
enfocadas a la vigilancia, limpieza doméstica, automatizacién de procesos, entre

otros, haciéndole la vida al hombre mas practica.

Los robots moviles fueron creados para realizar diferentes tareas que para el
hombre eran arriesgadas como son: la exploracion en otros planetas, la

transportacién de materiales pesados, entre otros.

La robdtica mévil comenzd en los afios 70 como banco de pruebas para estudiar
técnicas de Inteligencia Artificial. En los afios 80 se tiene el despliegue definitivo

debido al abaratamiento y mejores prestaciones de los ordenadores [4].

Un robot movil estéa compuesto por:
e Una estructura mecanica movil.
e Sensoresy actuadores

e Un sistema de control.



Estructura mecanica. La estructura mecanica de un robot mévil dependera del
tipo de aplicacion a la que seré destinado, por lo que para lograr una estructura
mecénica eficiente debera realizarse un analisis detallado de las condiciones de
trabajo.

En general la estructura esta compuesta por una serie de elementos fisicos unidos
entre si, que proporcionan una base para los subsistemas electromecanicos y
electronicos que componen al robot y que también sirven de anclaje para el
sistema de traccion del mismo, estos elementos pueden ser ruedas, cadenas,

patas, u otros.

Sensores y actuadores. Un sensor es un dispositivo que permite al robot recibir y
percibir informacién del entorno, es decir los sensores suelen asociarse por

analogia como los sentidos del robot.

Existen diferentes tipos de sensores dependiendo de la cantidad fisica que se

desea medir, de los cuales algunos se muestran en la tabla 2.1.

Cantidad fisica. Tipo de sensor.

Temperatura e Termistor

e Termopar
e RTD

Luz e Fotodiodo
e Fotorresistencia
e Fototransistor

e Célula fotoeléctrica

Posicién lineal y angular e Potencibmetro
e Encoder
Desplazamiento y deformacion e Galga extensiométrica
e LVT

Velocidad lineal y angular e Encoder
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e Girdscopio

Aceleracion e Acelerémetro

Presiéon e Piezoeléctricos

¢ Membranas

Vision artificial e (Céamara de video

Sensores de presencia e Sensor capacitivo
e Sensor inductivo

e Sensor fotoeléctrico

Tabla 2.1. Tipos de sensores.

Los actuadores son dispositivos fisicos que convierten la energia eléctrica,
hidraulica y neumatica en la ejecucion de una accion. Existen diferentes tipos de

actuadores, mostrados algunos en la tabla 2.2.

Tipos de actuadores.

Eléctricos. e Pistdn eléctrico
e Motor CD.
¢ Motor AC

e Motor a pasos.

e Servomotores

Hidraulicos. e Cilindro hidraulico.

e Motor Hidraulico

Neumatico e Cilindro neumético
e Pistén neumatico

e Motor neumatico

Tabla 2.2. Tipos de actuadores.
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Sistemas de control. El disefio de un sistema de control cosiste en generar un
algoritmo que pueda ser implementado en el “cerebro” del robot, el cual es un
sistema implementado en un microprocesador que basado en la informacién
recibida por los sensores, tome decisiones y ejecute las acciones necesarias a los
actuadores para lograr que el robot realice una tarea bajo ciertos criterios de
desempeinio.

En este tipo de sistemas en ocasiones se emula el comportamiento del cerebro
humano para resolver los problemas a los que se enfrenta el robot, por medio de

técnicas y algoritmos.

2.1.1. Locomocioén con ruedas.

Se define a la capacidad de un robot de moverse de un lugar a otro como
locomocion.
Existen varias formas de hacer mover a un robot en una superficie siendo las mas

comunes ruedas, cadenas y patas.

Robot con ruedas.

Los robot que utilizan ruedas suelen ser mas faciles de construir, ya que
generalmente y dependiendo de la configuracién solo se debe de suministrar
energia al eje de las ruedas. La figura 2.1 muestra un ejemplo de un robot con

ruedas.
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Fuente: http://roboticaiquique.blogspot.mx/2010/11/robot-rover.html
Figura 2.1.Robot con ruedas fijas.

Existen varios tipos de ruedas.

1. Rueda fija. . Estas solo giran en torno a su propio eje. El movimiento se
produce en la direccion de la rueda, como se observa en la figura 2.2.

N
1}

W

Fuente: http://www.esi2.us.es/~vivas/ayr2iaei/LOC_MOV.pdf
Figura 2.2. Rueda fija.
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2. Rueda orientada centrada. Como se aprecia en la figura 2.3, se tienen dos
movimientos, uno es el giro t y el otro alrededor del eje vertical que esta

dirigido al centro de la rueda.

‘f
A4

Fuente: http://www.esi2.us.es/~vivas/ayr2iaei/LOC_MOV.pdf
Figura 2.3. Rueda orientada centrada.

3. Rueda orientada descentrada (rueda loca o de castor). Son ruedas

orientables no controlables, como se ilustra en la figura 2.4.

Fuente: http://www.esi2.us.es/~vivas/ayr2iaei/LOC_MOV.pdf
Figura 2.4. Rueda orientada descentrada.
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4. Rueda sueca (rueda omnidireccional). Se mueve en la direccion de la
rueda y también se mueve en direccion perpendicular a la direccion de la
rueda, como se muestra en la figura 2.5. Con dos componentes de

desplazamiento.

v

Fuente: http://www.esi2.us.es/~vivas/ayr2iaei/LOC_MOV.pdf
Figura 2.5. Rueda sueca.

Dentro de la locomocion con ruedas existen diferentes tipos de configuracion.
e Diferencial.
e Triciclo.
e Ackermen.
e Sincrona.

e Omnidireccionales.

2.1.1.1. Configuracion Diferencial.

Esta configuracion es una de las mas sencillas, basicamente consiste en dos
ruedas en un eje comun, donde cada rueda se controla independientemente, lo
gue ocasiona que el radio de giro dependa de la diferencia entre las velocidades
de las ruedas. Un ejemplo de un robot con configuracion diferencial se ilustra en la

figura 2.6.
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Fuente: http://www.suallabs.com/index.php?route=product/product&product_id=69

Figura 2.6. Robot de configuracion diferencial.

2.1.1.2. Configuracion Triciclo.

Esta configuracién consiste en tres ruedas. Dos ruedas traseras pasivas que no
son controladas por ningln motor y sirven Unicamente como soporte. La rueda
delantera proporciona la direccién y la traccion del robot. Esta configuracion no
permite giros de 360° sobre el centro del robot a diferencia de la traccion

diferencial, como se muestra en la figura 2.7.

Fuente: http://www.aadeca.org/pdf/CP_monografias/monografia_robot_movil.pdf

Figura 2.7. Robot de configuracion triciclo.
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2.1.1.3. Configuracion Ackerman.

Esta configuracion consiste de cuatro ruedas. Dos ruedas traseras que son las de
traccion y dos ruedas delanteras que son las de direccion. Esta configuracion es
muy usada en la industria del automdévil. La figura 2.8 muestra la configuracion

Ackerman.

Fuente: http://www.aadeca.org/pdf/CP_monografias/monografia_robot_movil.pdf

Figura 2.8. Robot de configuracion Ackerman.

2.1.1.4. Configuracion Sincrona.

Esta configuracion consiste de tres 0 mas ruedas. Todas las ruedas estan
acopladas mecanicamente de tal forma que todas rotan a la misma direccién y a la
misma velocidad. La orientacion de los ejes de rotacion del robot pueden ser
controlados.

La sincronizacion de las ruedas por lo general se hace mecanicamente, sin
embargo en ocasiones se hace electronicamente colocando a cada rueda un

motor. Un ejemplo de la configuracion sincrona se muestra en la figura 2.9.
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Steering pulley

Direction of motion Drive pulley

&=\, _Steering motor
/ B s s, Turret pulley

Wheel steering axis

Fuente: http://www.esi2.us.es/~vivas/ayr2iaei/LOC_MOV.pdf
Figura 2.9. Robot de configuracion sincrona.

2.1.1.5. Configuracion Omnidireccional.

En esta configuracion el robot es construido con ruedas omnidireccionales. Las
ruedas omnidireccionales tienen rodillos adicionales, cuyo eje de giro es
perpendicular a la direccion normal de avance. Como se observa en la figura
2.10, la configuracion omnidireccional permite que el robot se pueda mover en

cualquier direccion.

Fuente: http://www.elotrolado.net/hilo_review-robot-rovio_1518110

Figura 2.10. Robot de configuracion omnidireccional.
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2.1.2. Locomocioén con cadenas (orugas).

Los robot que utilizan cadenas (orugas) se construyen uniéndole una cadena a las
ruedas delanteras y traseras del robot como se muestra en la figura 2.11, con el fin

de aumentar la friccién y conseguir rebasar mayores obstaculos.

Fuente: http://www.xatakaciencia.com/robotica/robots-moviles-i

Figura 2.11. Robot oruga.

2.1.3. Locomocion con patas.

Los robots con patas son los que imitan los movimientos de los humanos o de los
animales. Si el movimiento de un robot es con patas se debe de tener en cuenta
los factores fisicos que involucra esto como son la posicion, la velocidad y el
equilibrio. Los robot que utilizan patas suelen ser los mas dificiles de construir,

modelar y controlar. La figura 2.12 muestra un robot con patas.



19

Fuente: http://www.robotic-lab.com/blog/2007/10/16/el-nuevo-asimo-debuta-en-barcelona/

Figura 2.12. Robot con patas (ASIMO).

2.2 Control Automatico.

Un sistema de control automatico es un conjunto de elementos que interactian
entre si de forma autbnoma para obtener un resultado deseado. Los sistemas de
control automatico pueden ser en lazo cerrado o en lazo abierto.

Un sistema de control en lazo cerrado es cuando hay una retroalimentacion al
controlador con la sefal de error. La sefial de error es la diferencia entre el valor
medio y el valor deseado.

En un sistema de control de lazo abierto, la salida no afecta al controlador, es
decir no se mide la salida ni hay una realimentacion que compare la sefial de
salida con la sefal de entrada. Para que un sistema de control en lazo abierto
tenga un buen desempefio es necesario conocer la relacién entre la entrada y la

salida, y que el sistema no tenga perturbaciones tanto externas como internas.
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Comparando ambos sistemas se tiene que para el control en lazo cerrado es de
suma importancia la estabilidad, mientras que para el control en lazo abierto la
estabilidad no es tan importante, también se tiene que para el sistema de control
en lazo cerrado las perturbaciones no son mucho problema, a diferencia del
sistema de control en lazo abierto que es muy sensible a las perturbaciones.

Un ejemplo de un sistema de control en lazo cerrado es el controlador PID, el cual
considera tres acciones de control: proporcional, integral y derivativa, cada accion
requiere de sintonizar el controlador PID para encontrar los parametros Kp, Kiy Kd
adecuados que garanticen un buen disefio del controlador. EI controlador PID es
el méas comun en las industrias para resolver problemas de control de robots

industriales.

El disefio de controladores no lineales es un problema de suma importancia en la
Ingenieria de Control, esto debido a las dificultades encontradas en el disefio.
Para disefiar un controlador no lineal se deben de hacer suposiciones validas
acerca de la estructura del controlador y del sistema a controlar. Sin embargo si
estas suposiciones no son las correctas nos llevan frecuentemente al desarrollo de

controladores ineficientes.

Existen varios controladores no lineales, no obstante para el propdsito en este
trabajo se utilizaron dos el controlador difuso y el controlador por redes
neuronales por ser los que facilitan mas el disefio del sistema que se quiere

controlar.

El control difuso se basa en la logica difusa que trabaja con conjuntos difusos, que
estan definidos por sus funciones de pertenencia, las cuales expresan el grado de
membresia.

Un conjunto difuso se define matematicamente como la asignacién a cada posible
objeto que existe en el universo de discurso, un valor que representa su grado de

pertenencia o membresia en el conjunto difuso.
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El control por redes neuronales artificiales busca controlar sistemas complejos, por
medio de la evolucion de sistemas de computacion inspirados en el cerebro

humano.

2.3 Descripcion del sistema a controlar.

En este trabajo se disefid e implementd tres controladores para controlar la
posicion de la rueda de traccion y direccion de un robot movil. Se prob6 y compar6
el desempeiio de los tres controladores (PID digital, PID difuso y PID neurodifuso)
con el fin de obtener un controlador que garantice un mejor control de posicion.
Los controladores deberan controlar eficientemente la posicion del motor, para
lograr que el robot mévil siga una trayectoria determinada.

La estructura mecanica del robot mévil a controlar estd compuesta por una base
de madera con dos ruedas fijas traseras y una rueda orientada centrada
delantera. El robot mévil tiene una configuracion triciclo, donde las dos ruedas fijas
son pasivas y la rueda orientada centrada delantera es la que proporciona la
direccion y la traccion, como se muestra en la figura 2.13. La direccion y la

traccidon estan controladas por dos motores de cd de 12V.

Figura 2.13. Estructura mecanica del robot mévil a controlar.
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El sistema a controlar estd compuesto por la rueda delantera del robot moévil, el
motor de direccion y un potenciometro de precision de 10KQ. Como se muestra en
la figura 2.14 el motor de cd se acoplé mecanicamente al potenciometro y a la
rueda por medio de dos engranes uno pequefio de 17 dientes y otro grande de 52
dientes y una cadena. Este acoplamiento es con el fin de que cuando el motor
gire, la rueda y el potencidbmetro también. El potenciometro se conectd a una
bateria de 5V, de tal forma que cuando gire el motor la resistencia del
potenciometro varié y en consecuencia el voltaje también en el rango de 0V a 5V.

Se eligié esta construccion para facilitar el control, ya que la configuracion triciclo
es la méas sencilla de controlar porque solo se necesita controlar un motor para

determina la direccién del robot.

Figura 2.14. Acoplamiento mecénico del sistema a controlar.
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El motor de cd es una maquina que convierte la energia eléctrica en mecanica
provocando un movimiento rotatorio. EI motor de cd que se utilizé para el control
de la posicion de la llanta del robot moévil es de la marca maxon con niumero de
serie 21 40 934 22112 050 y sus caracteristicas principales se muestran en la
tabla 2.3.

Caracteristicas

Voltaje nominal 120V
Velocidad sin carga 4080 rpm
Corriente sin carga 12.3 mA
Velocidad nominal 2430 rpm
Torque nominal 13.9 mNm
Corriente nominal 0.508 A
Corriente de arranque 1.23A
Maxima eficiencia 82 %

Tabla 2.3. Caracteristicas del motor de cd maxon.

El programa del sistema de control se realizé con la ayuda del software mikroC y
se implementé en un microcontrolador PIC16F887. El software mikroC es un
compilador de C para programar microcontroladores. El microcontrolador es un
circuito integrado complejo que esta constituido por una unidad central de
procesamiento, por memorias y por puertos de entrada y salida y otros periféricos.
El microcontrolador es el encargado de recibir informacion del sensor, tomar
decisiones y mandar la sefial necesaria al motor de cd.

El PIC16F887 es un microcontrolador de 8 bits, que tiene un oscilador interno,
tres temporizadores, un convertidor analégico digital de 10 bits, una memoria
EEPROM, una memoria Flash, un médulo de PWM con una resolucion de 10 bits.
Para controlar el sentido de giro del motor se utilizé un puente h (1298). Un puente

h es un circuito electronico que permite acoplar el microcontrolador con el motor.
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CAPITULO 3.
Diseno del controlador PID digital.

Los controladores PID son suficientes para resolver el problema de control de
muchas aplicaciones en la industria, particularmente cuando la dinamica del
proceso lo permite y los requerimientos de desempefio son sencillos.

El microprocesador ha tenido una influencia enorme sobre el desarrollo del
controlador PID; ha permitido ofrecer nuevas oportunidades para implementar
funciones adicionales como el ajuste automatico de parametros y los cambios de

modos de control.

3.1. Controlador PID.

El funcionamiento del controlador PID consiste en la lectura de dos sefiales que
son: la sefal de referencia que es el valor donde se quiere llegar, y la sefal del
sensor que representa el valor medido. Estas dos sefales tienen que ser de la
misma naturaleza.

El controlador PID resta las dos sefiales y asi es como obtiene la sefial de error.
La sefal de error es utilizada por los tres parametros (proporcional, integral y
derivativo) del controlador, para lograr tres sefiales que sumadas componen la
sefial de salida. La sefal de salida es la que va a controlar algun actuador, sin
embargo esta sefial debe de ser modificada para ser compatible con el actuador.

La figura 3.1 muestra el diagrama de bloques en paralelo del controlador PID.
Donde:

R(s) = sefial de referencia.

E(s) = error

Kp = constante proporcional

Ki = constante integral
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Kd = constante derivativa

Gc(s) = funcion de transferencia del controlador
Gp(s) = funcion de transferencia del sistema o planta
U(s) = entrada de la planta

Y(s) = salida de la planta

H(s) = retroalimentacion.

ki/s
E(s)
R(s) DK U(s) Y(s)
>Q Kp X Gp(s)
Kd*s
Ge(s)
H(s)

Fuente: http://control-pid.wikispaces.com/

Figura 3.1. Diagrama de bloques en paralelo de un controlador PID.

La parte proporcional del controlador PID consiste en la multiplicacion entre la
sefal de error y la constante proporcional (Kp), esto con el fin de lograr que el
error en estado estacionario del sistema sea casi nulo. Sin embargo se debe tener
cuidado al asignarle algun valor a Kp para no llegar a una sobreoscilacion. La
sobreoscilacion ocurre cuando el sistema alcanza valores superiores a los

deseados.

La parte proporcional, denotada por up(t), esta definida por la expresion:

up(t) = Kpe(t) (3.1)


http://www.google.com.mx/url?sa=i&rct=j&q=&source=images&cd=&docid=zi1yoRa5UMH79M&tbnid=MZvXYXT25zV0OM:&ved=0CAUQjRw&url=http://control-pid.wikispaces.com/&ei=AOW0UZbvLpSBrQHfn4CwCA&bvm=bv.47534661,d.aWM&psig=AFQjCNGA0Fw8pTXqh_aXDkzljULOKWndLQ&ust=1370895982422733
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La parte integral del controlador PID consiste en integrar el error, que tiene la
funcion de sumar el error en un periodo determinado, después el resultado se
multiplica por la constante integral (Ki).

La ganancia se puede ajustar para conducir al error a cero en el tiempo requerido;
un aumento demasiado alto en la ganancia puede causar oscilaciones y una
ganancia demasiado baja puede resultar en una respuesta lenta.

La parte integral, denotada por ui(t), esta dada por la expresion:

ui(t) = Ki fote(r) dr (3.2)

La parte derivativa del controlador PID consiste en derivar el error y luego
multiplicarlo por la constante derivativa (Kd).

La parte derivativa corrige el error en proporcién a la velocidad en que este se
produce. La manifestacion de la parte derivativa se da solo cuando el error no es
constante.

Si la ganancia es demasiado alta el sistema puede oscilar, y si la ganancia es
demasiado baja la respuesta puede ser lenta.

La parte derivativa, denotada por ud(t), esta dada por la expresion:

de(t)
dt

ud(t) = Kd (3.3)

La relacion entrada-salida de un controlador PID se puede expresar como:

u(t) = Kpe(t) + Ki [ e(t)dr + Kd =2 o)

Cabe aclarar que Kiy Kd estan dadas por:

Kp
Ti

=
I
|

Kd = KpTd
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Kp es la constante que determina el nivel de amplificacion del elemento de control.
Ki es una constante que determina la velocidad de respuesta del sistema de

control y Ti es el tiempo integral que controla la accién integral del sistema.
Kd es la constante derivativa y Td es el tiempo derivativo o de adelanto y controla
la accidén derivativa del sistema, es decir es la medida de la rapidez con que

compensa un controlador PD un cambio en la variable regulada.

La funcion de transferencia del controlador PID es la siguiente:

uEs) ki
) kp + S + kds (3.5)

Para implementar el controlador PID utilizando una computadora digital tenemos
que convertir la ecuacion 3.4, de un proceso continuo a un proceso discreto.
Existen varios métodos para hacer esto, pero el mas simple es el uso de la
aproximacion trapezoidal, este método consiste en hacer una aproximacion de la

integral y de la derivada en forma continua a una discreta.

de(t) __ e(kT)—e(kT-T)
dt T

[y e(t)dt ~ Ip_, T e (kT)

Donde k es el numero de muestras y T es el tiempo de muestreo.

Sustituyendo las aproximaciones en la ecuacion 3.4 tenemos:

e(kT)—e(kT-T)

u(kT) = kpe(kT) + kiYy-,Te(kT) + kd (3.6).
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3.2. Sintonizacion del controlador PID.

Para el disefio de un controlador PID es necesario modelar la planta para
determinar los parametros del controlador; sin embargo en ocasiones la planta es
complicada de modelar, es por esto que se recurre a métodos experimentales
para la sintonizacién de los controladores PID.

El ajuste o sintonizacién de un controlador PID consiste en seleccionar los valores
de los parametros del controlador Kp, Ti y Td con base a la respuesta de un

escaldn experimental. Hay muchas técnicas para el ajuste de un controlador.

Una de estas técnicas es la de Ziegler — Nichols, la cual es util cuando se
desconoce la funcion de transferencia de la planta. Las reglas que propusieron
Ziegler — Nichols para determinar los valores de Kp, Ti y Td se basan en las
caracteristicas de la respuesta transitoria de una planta especifica.

Hay dos métodos para la sintonizacion de Ziegler — Nichols, en los dos métodos
se pretende lograr un 25% de sobrepaso maximo en la respuesta al escalon

unitario.

En el primer método la respuesta al escalon unitario se obtiene en lazo abierto. La
respuesta debe de tener la forma de una S como se muestra en la figura 3.2, si no
se logra obtener este resultado este método no se puede aplicar. La respuesta en
forma de S tiene tres parametros que son la constante de ganancia K, el tiempo
de retardo L y la constante de tiempo T, estos parametros se determinan
dibujando una recta tangente en el punto de inflexion de la curva con forma de Sy
determinando las intersecciones de esta tangente con el eje del tiempo. Ziegler -
Nichols sugirieron establecer los valores de Kp, Tiy Td de acuerdo con la tabla
3.1. En este caso, la funcion de transferencia se aproxima mediante un sistema de
primer orden.

K e—LS
Ts+1

G(s) = (3.7)
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Donde K es la constante de ganancia, L es el tiempo de retardo y T es la

constante de tiempo.

c® k

"\ Linea tangente en el
punto de inflexién

K //f

! [ e———T —|

Figura 3.2. Respuesta a una entrada escalén

Tipo de controlador Kp Ti Td
P T
L w0 0
PI L
T —
T o9 0.3 0
L
PID
T
. 19 2L 0.5L

Tabla 3.1. Regla de sintonizacién de Ziegler — Nichols basada en la respuesta de

una entrada escalon.

El segundo método es en lazo cerrado, primero se asignan T i= 0y Td = 0, esto

ocasiona que solo se use la accion del control proporcional, posteriormente se va

incrementando Kp de 0 hasta un valor critico Kcr, este incremento debe de

ocasionar que la respuesta de la salida oscile como se muestra en la figura 3.3, si
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esto no sucede este método no se puede aplicar. Con este método encontramos
experimentalmente la ganancia critica Kcr y el periodo Pcr como se muestra en la
figura 3.3.

Para este método Ziegler — Nichols sugirieron establecer los valores de los

parametros Kp, Tiy Td de acuerdo con la tabla 3.2.

c(t) '\

e
AWA

0 \ / \ / v

vV

Figura 3.3. Respuesta se salida oscilatoria.

Tipo de controlador Kp Ti Td
P 0.5Kcr 00
0
PI 1
0.45Kcr 20 0
PID
0.6Kcr 0.5 Pcr 0.125Pcr

Tabla 3.2. Regla de sintonizacion de Ziegler — Nichols basada en la ganancia

critica.

En este caso la sintonizacion del controlador pid digital se realiz6 con el método
en lazo abierto de Ziegler — Nichols que se explicd anteriormente.

El primer paso del método en lazo abierto de Ziegler — Nichols consiste en aplicar
una entrada escalon al sistema que se quiere controlar; el sistema a controlar es

un motor de cd de 12 V.
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Para aplicar una entrada escalon al motor se realizé un programa en lenguaje C
usando el software PIC C Compiler, el programa se ejecuté en el microcontrolador
PIC16F887. El programa consistio en activar tres pines del microcontrolador de
acuerdo a la tabla 3.3, con la finalidad de controlar la direccion del motor, hacia la
derecha o izquierda, los pines del microcontrolador fueron conectados a un puente

h (L298), el cual sirve para acoplar al microcontrolador con el motor de cd.

La figura 3.4 muestra la respuesta del motor de cd a una entrada escalon.

PINL(ENABLE) | PIN2 | PIN3 | Direccion
1 0 1 Derecha

1 1 0 Izquierda

Tabla 3.3. Control de direccién de un motor.

Amplitude
tn

i 1 1 1 I 1 I 1 1 1 1 1 1 [ 1 1
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05 05 06 0685 07 075
Time [5]

Figura 3.4. Respuesta del motor de cd a una entrada escalon.

Como se observa en la figura 3.4 la respuesta al escaldn tiene la forma de una S
por lo tanto si se puede aplicar el método en lazo abierto de Ziegler — Nichols;
dibujando una recta tangencial en el punto de inflexion de la curva con forma de S
de la figura 3.4 y determinando las intersecciones de esta tangente con el eje del
tiempo se obtuvieron los parametros de K=4.51, L = 0.1 y T=0.3 como se muestra

en la figura 3.5.
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Amplitude
tn

i ] I ] | ] | ) ] ] | ] | ] |
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05 055 06 065 07 075
Time [4]

Figura 3.5. Respuesta del motor de cd a una entrada escalon, con recta tangencial

en el punto de inflexion.

Teniendo los valores de L y T con la ayuda de la tabla 3.1 se calcularon los

parametros de Kp, Ti, Ki, Tdy Kd.
Controlador PID.

Kp=12- =1222 =36, Ti=2L=2(01)=0.2 Td=05L=05(0.1)=0.05

Ki=X2 =3°_18  Kd=KpTd =3.6(0.05) = 0.18

T Ti T 02

Después de calcular los parametros (Kp, Ki y Kd) del controlador se sustituyen en

la ecuacion 3.5 para obtener la funcién de transferencia del controlador.

0.18 s*+3.65+18
s

Ge(s) = (3.8)
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3.3. Realizacion del controlador PID.

Antes de la implementacion fisica del controlador PID se recomienda simularlo
para verificar que los parametros obtenidos en la sintonizacion fueron los
adecuados.

La simulacion se realizé con la ayuda del software matlab en simulink, para hacer
la simulacion en simulink fue necesario tener la funcién de transferencia de la
planta, para esto nos basaremos en la funcion de transferencia de un motor de cd

de la literatura del autor Benjamin C. Kuo [9].

ki
(Lajm)s3+(Rajm+BmLa)s?+(KbKi+RaBm)s

G(s) = (3.9)

La funcion de transferencia es de tercer orden, no obstante si se factoriza a s el

sistema se puede reducir a un sistema de segundo orden con un integrador.

G(s) = < Z
- (Lajm)s?+(Rajm+BmLa)s+(KbKi+RaBm) s

(3.10)

Donde:

G(s) = Funcioén de transferencia de un motor de cd

La = inductancia de la armadura.

Jm = inercia del motor.

Ra = resistencia de armadura.

Bm = coeficiente de friccion viscosa.

Kb = constante de la fuerza contraelectromotriz.

Ki = constante del par.

La ecuacion 3.9 representa el modelo matematico del motor, pero se desconocen
los valores de cada pardmetro, como la obtencion de los parametros es
complicada, el sistema de segundo orden se determinara con el primer método de

sintonizacion de Ziegler — Nichols de acuerdo a la ecuacion 3.7.
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K e—LS
Ts+1

G(s) =

Para obtener el sistema de segundo orden de la ecuacion 3.7 es necesario
reacomodarla con algunos pasos algebraicos.

_ 1
e~Ls =
1+sL
K 1
C(s) — _1+sL _ K
U(s) Ts+1 (1+sL)(Ts+1)
C(s) _ K

U(s)  TLS®+(T+L)s+1 (3.11)

Sustituyendo los valores K, L y T obtenidos anteriormente, en la ecuacion 3.8, se
obtiene el sistema de segundo orden.

C(s) _ 4.5
U(s) 0.03s%+0.4s+1

(3.12)

De acuerdo a la ecuacion 3.10 la funcion de transferencia del motor es un sistema
de segundo orden con un integrador, por lo tanto la funcién de transferencia del

motor es la siguiente:

C(s) _ 4.5 1 4.5
U(s) 0.03s°+0.4s+1 s  0.0.35340.45%+s

(3.13)

Analizando la funcion de trasferencia se puede determinar el comportamiento del
sistema como es la estabilidad, el tipo y su respuesta al escalon unitario.
Para determinar la estabilidad y el tipo del sistema es necesario calcular los polos

del sistema (ecuacién 3.13), con la ayuda de matlab los valores de los polos son:
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0 -3.33 y -10, de acuerdo al criterio de estabilidad de Routh — Hurwitz, que
establece que si cualquiera de los polos de la ecuacion caracteristica esta en el
semiplano derecho del plano s el sistema es estable, por lo tanto el sistema del
motor de cd cumple las condiciones de estabilidad.

Otro método que determina la estabilidad de un sistema es el lugar geométrico de
las raices que consiste en determinar el lugar geométrico de los polos y ceros de
una funcion de transferencia a medida que varia la ganancia del sistema en un
determinado intervalo. Con la ayuda de matlab se grafico el lugar geométrico de

las raices de la funcion de transferencia del motor de cd (figura 3.6).

Root Locus
30 T

20 -

10 -

Imaginary Axis
o

10 - -

-30 r r r r r
-40 -30 -20 -10 0o 10 20

Real Axis

Figura 3.6. Lugar geométrico de las raices de la funcion de transferencia del motor

Como se puede observar en la figura 3.6 todos los polos de la funciéon de
transferencia se encuentran en el semiplano izquierdo por lo tanto el sistema es

estable.

El tipo de sistema se refiere a los polos que se encuentran en el origen del plano
s, en la funcion de transferencia existe un solo polo en el origen, por consiguiente
el tipo del sistema es uno. Para determinar la respuesta al escalon unitario es
necesario que el sistema sea de segundo orden por esto se utilizd la ecuacion

3.12. Como el sistema es de segundo orden se obtienen dos polos -3.33 y -10.
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La funcion de transferencia de un sistema de segundo orden la podemos escribir
en términos de la frecuencia natural wn y del factor de amortiguamiento relativo .

Esta es la forma general que adopta un sistema de segundo orden en el dominio

del tiempo.

b0 wn?

s?+2¢wns+wn?

G2(s) = (3.14)

La ecuacion caracteristica denotada por A(s) esta definida por el denominador de

la funcién de transferencia anterior.
A(s) = s* + 2{wns + wn? (3.15)

El comportamiento de la respuesta natural del sistema depende de que valor

tenga el factor de amortiguamiento, existen cuatro casos diferentes.

1. Si ¢ = 1, los polos son reales e iguales, y la respuesta natural se llama
criticamente amortiguada.

2. Si > 1, entonces los polos son reales y distintos, y la respuesta natural se
llama sobreamortiguda.

3. Si{ <1, los polos son un par complejo conjugado, y la respuesta natural se
llama subamortiguada.

4. Si =0, los polos son complejos, la respuesta natural es senoidal, es decir

no hay amortiguamiento.

La figura 3.7 muestra la respuesta natural de un sistema para diferentes valores

del factor de amortiguamiento.
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Step Response

Ampltude

Time (sec)
Fuente: http://plantscontrol.blogspot.mx/2012/02/8_3049.html
Figura 3.7. Respuesta natural de un sistema para diferentes valores del factor de

amortiguamiento.

Para calcular {y wn de la ecuacion 3.12 se toma la ecuacion caracteristica

A1(s) =0.03s*+ 0.4s + 1 (3.16)
y se divide entre 0.03 para que tome la forma de la ecuacion 3.15
A2(s)=s*+ 13.3s + 33.3 (3.17)
Igualando la ecuacion 3.15 con 3.17
wn? = 33.3 wn = V33.33=57
13.3
2twn =13.33 (=——=1.16
2wn

Debido a que los polos son -3.33 y -10, es decir reales y distintos y ¢ > 1, la
respuesta natural del sistema es sobreamortiguada. Esta respuesta se comprob6

mediante la simulacién en simulink, mostrada en la figura 3.8.
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Figura 3.8.Simulacion en simulink de la funcion de transferencia de segundo orden

de un motor de cd a una entrada escalon.

Como se puede observar en la figura 3.9 la respuesta al escalén unitario al

sistema de segundo orden tiene un comportamiento sobreamortiguado.

0.9

0.8

0.6

= |
2 0.5
=]
< /
> 0.4 /
0.3 /
0.2 /
0.1
0
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

t[s]

Figura 3.9. Respuesta a una entrada escalén de un sistema de segundo orden de

un motor de cd.

Una vez que se verificd que el sistema es estable y se obtuvo la respuesta a una

entada escalon se procedié a disefiar y simular el controlador PID.
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Para el disefio del controlador PID fue necesario considerar la funcion de
transferencia de tercer grado (ecuacion 3.13). Como se menciond anteriormente
esta funcion se comporta como un sistema de segundo orden mas un integrador
por lo que no fue necesario sumar la parte integral al controlador reduciéndose a
un controlador PD.

La funcién de transferencia del controlador PD, denotada por Gc(s), es la

siguiente.

Gc(s) = 0.18s +3.6 (3.18).

Teniendo la funcién de transferencia del motor (3.13) y la funcién de transferencia

del controlador (3.18), se multiplican y como resulto se obtiene Gpd (s).

0.81s+16.2
0.0353+0.45%+s

Gpd (s) = (3.19)

La figura 3.10 muestra la simulacion del controlador PID con la funcién de

transferencia 3.15 a una entrada escalén.

§| controlador EI@
File Edit View Simulation Format Tools Help
O=zE&| % = » = [100  [Nomal -

Scopel

Ready 100% oded5

Figura 3.10. Simulacion en simulink de un controlador PD a un motor de cd.

La gréfica de la simulacién se observa en la figura 3.11.
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Voltaje [ V]

Figura 3.11. Respuesta del controlador PD con parametros Kp = 3.6 y Kd = 0.18.

Para el analisis de la grafica anterior es importante sefialar que la respuesta en el
tiempo de un sistema de control se divide normalmente en dos partes: la
respuesta transitoria y la respuesta en estado estable. La respuesta transitoria es
la parte de la respuesta en el tiempo que tiende a cero cuando el tiempo se hace
muy grande y la respuesta en estado estable es la parte de la respuesta total que
permanece después que la transitoria ha desaparecido.

La respuesta transitoria tiene parametros que definen el comportamiento del
sistema de control como: el sobrepaso maximo, el tiempo de retardo, tiempo de
levantamiento y el tiempo se asentamiento.

Sobrepaso maximo (Smax). Se representa como un porcentaje del valor final de
la respuesta al escaldn.

Tiempo de retardo (td). Se define como el tiempo requerido para que la
respuesta al escalon alcance el 50% de su valor final.

Tiempo de levantamiento (tr). Se define como el tiempo requerido para que la
respuesta al escalon se eleve del 10 al 90% de su valor final.

Tiempo de asentamiento (ts). Se define como el tiempo requerido para que la
respuesta al escalén disminuya y permanezca dentro de un porcentaje especifico

de su valor final. Una cifra de uso frecuente es 5%.
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En la respuesta en estado estable el parametro importante es el error que esta
denotado por ess, donde R(s) es la sefial de entrada y G(s) es la funcién de

transferencia.
lim _ SR(S)

ess = =
s—0 1+G(S)

(3.20)

La frecuencia natural Wn y el factor de amortiguamiento { estan relacionados con

tiempo de levantamiento y con el tiempo de asentamiento por las siguientes

ecuaciones:
_ A
wn=—"- (3.21)
4
(= p— (3.22)

Analizando la gréfica anterior se obtuvieron los siguientes resultados:
Sobrepaso maximo = 66 %

Tiempo de retardo = 0.28s

Tiempo de levantamiento = 0.57s

Tiempo de asentamiento = 6.3s

Error en estado estable = 0

Frecuencia natural wn = 2.7

Factor de amortiguamiento ¢ = 0.23

La cantidad del sobrepaso maximo y del tiempo de asentamiento es excesiva esto
debido a que el método de sintonizacién de Ziegler — Nichols para determinar los
pardmetros de Kp y Kd es solo una aproximacion. Para determinar los valores
adecuados de Kp y Kd se utilizé el método del lugar geométrico de las raices.

Como se mencion6é anteriormente el lugar geométrico de las raices permite
determinar la posicion de los polos y ceros de la funcién de transferencia en lazo
cerrado para un determinado valor de ganancia K a partir de la funcion de

transferencia a lazo abierto. Sin embargo si se requiere de un ajuste diferente al
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de la ganancia, se pueden adicionar polos y ceros sobre el lugar geométrico de las

raices.

Efectos de afadir polos. La adicion de un polo a la funcion de transferencia en
lazo abierto tiene el efecto de acercar el lugar geométrico de las raices a la
derecha, lo cual disminuye la estabilidad relativa del sistema y a lenta el
asentamiento de la respuesta. Es importante explicar que un controlador integral
afiade un polo en el origen, con lo cual el sistema se puede volver menos estable.

Efectos afiadir ceros. La adicion de un cero a la funcion de transferencia en lazo
abierto tiene el efecto de acercar el lugar geométrico de las raices hacia la
izquierda, con lo cual el sistema tiende a ser mas estable, y se acelera el

asentamiento de la respuesta. Un controlador derivativo afiade un cero al sistema.

Observando la figura 3.6 lo que conviene es afadir un cero en lugar geométrico de
las raices entre el polo que esta en el origen y el polo -3.33, por lo cual el cero se

afiadi6 es en -2, como se observa en la figura 3.12.

Imaginary Axis

Real Axis

Figura 3.12.Lugar geométrico de las raices con un cero afiadido.

Si multiplicamos la funcion de transferencia del controlador con la funcion de

transferencia de motor obtenemos Gpd1.



43

4.5 (Kds+kp)
0.0353+0.45%+s

Gpd1 (s) = (3.23)

De la ecuacion 3.22 el cero de la funcion de transferencia esta determinado por el

numerador, este se determina igualando el numerador a cero y despejando a s.

4.5 (Kds+Kp) = 0 _—kp
5 (Kds+Kp) = s=—

Como el cero se desea en -2 se obtiene la siguiente igualdad.
-K
s= —“P_ -2
Kd
Para que la igualdad se cumpla se propusieron los valores de Kp =2 y Kd = 1.
Con los nuevos valores de Kp y Kd se obtuvo la respuesta al escalén unitario

(figura 3.13)

Voltaje [V ]

Figura 3.13. Respuesta del controlador PD con parametros Kp =2y Kd = 1.

Teniendo los parametros de Kp y Kd se calculé el error en estado estable con la

ecuacion 3.20, para una entrada escaldn.

R 1
_lim SR(S) _ lim Sg lim S3 lim 1

T s-0 1+G(S) s-0 1+G(s) s—0 D T 550 0.035°40.45+1+5+2
0.035°+0.45+1 0.0352+0.45+1

ess
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1
ess=-=0.3
3

El resultado anterior se comparé con el error obtenido en las graficas de respuesta

a una entrada escalon.

Analizando la gréfica anterior se obtuvieron los siguientes resultados:
Sobrepaso maximo = 27 %

Tiempo de retardo = 0.28s

Tiempo de levantamiento = 0.57s

Tiempo de asentamiento = 3.5s.

Error en estado estable = 0

Frecuencia natural wn = 2.7

Factor de amortiguamiento ¢ = 0.42

Una vez simulado el controlador PD, se procedi6 a digitalizarlo con la
aproximacion trapezoidal, que se explicé anteriormente, con base en la ecuacion
3.6.

Sustituyendo los parametros de Kp = 2, Kd = 1 y Ki = 0 en la ecuacion 3.6.

e(kT)— e(kT-T)

U(KT) = 2 e(KT) + -

(3.24)

El diagrama de flujo del PD que se program6 en el microcontrolador es el

siguiente:
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Determinar el tiempo
de muestreo.
T<Ll/4

A 4

Referencia = r(kT)
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A

Muestrear la sefial de
entrada.
Valor_medido = y(kT)

A 4

Calculo del error.
error(KT) = r(kT) — y(kT)

A 4

Calculo del término
proporcional.
Proporcional=Kp*error(KT)

A 4

Calculo del término derivativo.
derivada=Kd*error(KT) — kd*error(kT)

Calculo de la salida
U(KT) =[ Kp*error(KT)] + [Kd*error(KT) — kd*error(kTo)]

\ 4

Transferencia de U(KT) al
actuador.

A 4

error(kTo) = error(KT)

Figura 3.14. Diagrama de flujo del controlador PD.
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El algoritmo para programar el microcontrolador es el siguiente:

Determinar el tiempo de muestreo.
Determinar el punto de ajuste.

Muestrear la sefial de entrada.

Calcular el error.

Calcular la parte proporcional.

Calcular la parte derivativa.

Sumar la parte proporcional y la derivativa
Verificar si el error es positivo 0 negativo.
Activar el PWM.

© 0 N o g b~ wDdhPRE

Determinar el tiempo de muestreo. En el modelo de Ziegler — Nichols se toma
L
un valor de T < 7 por lo tanto el tiempo de muestreo tiene que ser menor a 25

ms, para determinar el tiempo de muestreo se utilizara una interrupcion con el
timerO cada 16 ms.

Determinar el punto de ajuste. Es el valor de referencia, este valor se determina
de acuerdo a la resolucién del ADC (10 bits) y se calcula la ecuacion de entrada-

salida, esto para obtener las mismas unidades de medicion del valor medido.

Resolucion del ADC.
Vifs 5

Resolucion = n_1 = 5101 =0.004887.
Ecuacién entrada-salida.
%4
=613.87

D= =
Resolucion 0.004887

Muestrear la sefial de entrada. El valor medido es la sefal del potencidometro,
esta sefal es de voltaje, que varia de 0 a 5 V. La sefial de voltaje es analdgica por

lo que fue necesario utilizar un convertidor de analdgico a digital (ADC). Se utilizé
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el ADC del PIC16F887, este convertidor es de 10 bits. La relacion entre voltaje y
posicion (dngulo) se muestra en la siguiente tabla.

voltaje Posicion (angulo)
0 0°
0.5 18°
1 36°
15 54°
2 72°
2.5 90°
3 108°
3.5 126°
4 144°
4.5 162°
5 180°

Tabla 3.4. Relacion entre voltaje y posicion.

Calcular el error. Una vez que el valor medido y el valor deseado tienen las
mismas unidades se restan para obtener el error.

Calcular la parte proporcional. La parte proporcional se calcula multiplicando el
pardmetro Kp por el error.

Proporcional = Kp*error

Calcular la parte derivativa. La parte derivativa se calcula restando el producto
del parametro Kd por el error actual con el producto del parametro Kd por el error
anterior.

Derivada = Kd * error actual — Kd * error anterior.

Sumar la parte proporcional y la derivativa. Se hace la suma de la parte
proporcional y la parte derivativa.

Verificar si el error es positivo o negativo. Se verifica si el error es mayor a

cero o0 menor a cero, dependiendo del valor del error se decide la direccion
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(izquierda o derecha) del motor de cd. La direccion del motor se basa de acuerdo
a latabla 2.3.

Activar el PWM. El resultado de la suma de la parte proporcional y la derivativa va
hacer el porcentaje con el que trabaje el PWM. EIl PWM del PIC16F887 es de 8

bits, por lo que su limite es de 28. La velocidad con que se mueva el motor

dependera del porcentaje del PWM.

3.4. Mediciones de desempeino.

Después de haber realizado la implementacion fisica del controlador PD en el
motor de cd se obtuvo la respuesta del desemperio, para esto se utilizé una tarjeta
de adquisiciébn de datos de National Instruments y el software de labview para
adquirir la sefal.

La figura 3.15 muestra la respuesta del controlador PD a una entrada escalon, la

sefal roja es la entrada escalon y la sefial blanca es la respuesta del controlador.

Annplitud e

1 2 3 i 5 (1
Time [5]

Figura 3.15. Respuesta del controlador PD con parametros de kp=2 y kd = 1

implementado en el microprocesador PIC16F887.
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Analizando la gréafica anterior se obtuvieron los siguientes resultados:
Sobrepaso méaximo = 30 %

Tiempo de retardo = 0.2s

Tiempo de levantamiento = 0.5s

Tiempo de asentamiento = 5.5s.

Error en estado estable = 0.1

Frecuencia natural wn = 3.14

Factor de amortiguamiento ¢ = 0.23

Comparando la simulacion con la implementacién fisica los resultados son
similares para el sobrepaso maximo, tiempo de retardo y tiempo de levantamiento,
sin embargo el tiempo de asentamiento varia de 3.5s a 5.5s y el error varia de 0 a
0.1 esto se debe a que en la implementacion fisica contribuyen factores fisicos
gue no fueron tomados en el modelo fisico del sistema, pues solo se hizo una

aproximacion.

Otro factor que afecta los resultados de la simulacion con la implementacion fisica
es el ruido, este ruido es producido por el motor, es por eso que en la simulacién
no se ve y en la implementacién si porque cuando el controlador PD actua sobre el

motor este provoca ruido que se filtra en la adquisicion de la sefial.
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3.4.1 Senales de prueba.

Existen casos en donde las entradas de un sistema de control pueden variar con
respecto al tiempo. Esto provoca problemas para el disefiador, ya que es dificil
obtener un sistema de control que satisfaga todas las formas posibles de sefales
de entrada. Para ello es necesario suponer diferentes tipos de sefiales de entrada

de prueba para evaluar el desempefio del sistema de control.
Los diferentes tipos de sefales de prueba para un controlador son:

e Funcion escalon.

e Funcién rampa.

e Funcion impulso.

e Funcidn tren de pulsos.

e Funcion diente de sierra.

e Funcion seno.
El desempefio del controlador PD se evalu6 en la simulacibn y en la
implementacion fisica con las sefiales de prueba: funcion tren de pulsos, funcion
seno y funcién diente de sierra.
La respuesta a la funcién tren de pulsos en la simulacién del controlador PD se

muestra en la figura 3.16.

1.5

A
L
L
A4 A L]

V % Vv V

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
t[s]

Voltaje [ V ]
o

-1.5

Figura 3.16. Funcién tren de pulsos como sefial de prueba en la simulacion del PD
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El desempeiio del controlador PD a una entrada seno se observa en ala figura
3.17.
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Figura 3.17. Funcion seno como sefial de prueba en la simulacién del controlador
PD.

La respuesta a la diente de sierra en la simulacion del controlador PD se muestra
en la figura 3.18.
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Figura 3.18. Funcién diente de sierra como sefal de prueba en la simulacién del
controlador PD.
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En las graficas 3.16, 3.17 y 3.18 la sefial de color verde es la funcion de pruebay
la sefial de color azul es la respuesta del controlador, como se puede observar en
las tres graficas de la simulacién en simulink el desempefio del controlador PD es
bueno para las tres sefales ya que el controlador sigue la trayectoria de las tres

sefales.

Las siguientes graficas 3.19, 3.20 y 3.21, muestran del desempefio del controlador
PD en la implementacion fisica para las funciones entrada tren de pulsos, seno y
diente de sierra respectivamente, las gréficas se adquirieron con la tarjeta de

adquisicion de datos de National Instruments con el software de Labview.

Time [3]

Figura 3.19. Funcién tren de pulsos como sefial de prueba en la implementacién
fisica del controlador PD.

8 10 12 14 16 18
Time [5]

0 2 4 6

Figura 3.20. Funcidén seno como sefial de prueba en la implementacion fisica del
controlador PD.
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Amplitude

Time ]

Figura 3.21. Funcion diente de sierra como sefial de prueba en la implementacion
fisica del controlador PD.

En las graficas 3.19, 3.20 y 3.21 la sefial de color rojo es la funcién de pruebay la
sefal de color blanco es la respuesta del controlador, como se puede observar en
las tres graficas el desemperio del controlador PD es bueno para las tres sefiales,

ya que el controlador sigue bien las tres sefiales.
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CAPITULO 4.
Diseno del controlador PID difuso.

El control difuso se basa en el conocimiento de la l6gica difusa, este control
necesita del conocimiento del experto, con un buen conocimiento del experto se

puede llegar a disefiar controladores difusos con un gran desempenio.

Debido a los buenos resultados de los controladores difusos y la variedad de
aplicaciones del controlador PID convencional, existen reglas simples fundadas

con la légica difusa para la sintonizacion del controlador PID.

4.1 Logica Difusa.

La creacién de la logica difusa surgid para emular el comportamiento humano,
esta l6gica se basa en modelar los cuantificadores del lenguaje humano como
son: pequefio, grande, mucho, poco, arriba, abajo, etc. La légica difusa funciona
con nuestras expresiones cotidianas como “hace mucho frio”, “es muy alto”, “es

muy pequeno”, etc.

La l6gica difusa se utiliza en el control cuando el modelo matemético de un
sistema no se conoce o0 es demasiado complejo, sin embargo la logica difusa
requiere del conocimiento profundo del funcionamiento del sistema que se desea

controlar, que solo un experto puede tener.

La légica difusa sirve para manipular informacion inexacta o demasiado compleja,

es por ello que hace uso de la teoria de conjuntos que le facilita este proceso.
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4.1.1. Teoria de conjuntos difusos.

Los conjuntos surgieron por la necesidad del hombre de clasificar. Un conjunto es
una coleccion de objetos como: numeros, letras, colores, figuras, etc. Cada objeto
se considera como un elemento del conjunto. Un conjunto estad definido
Gnicamente por sus elementos y por nada mas, el orden en que se presentan sus

elementos no importa.

Un conjunto difuso A en un universo de discurso U esta definido por una funcién
de pertenencia o membresia y que toma valores entre 0 y 1, la transicion entre 0 y

1 es gradual.

“Un conjunto difuso puede ser visto como una generalizacién de los conceptos de
un conjunto ordinario cuya funcion de membresia solo toma dos valores [0,1]. De
este modo un conjunto difuso A en U puede ser representado como un conjunto
de pares ordenados de un elemento genérico u y el grado de su funcion de

membresia” [7].
A={(up)|lue U}

Donde: A es el conjunto difuso
U es el universo del discurso
M es la funcion de membresia.

u es un elemento.

En la teoria de conjuntos difusos se definen también las operaciones union e

interseccion.

e Unidn. La union de dos conjuntos difusos A y B, los cuales estan definidos
sobre el universo de discurso U, es un conjunto difuso denotado como AUB,

con funcién de membresia definida por:
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MAUB(u) = max ( pA(u), uB(u) )

¢ Interseccion. La interseccion de dos conjuntos difusos A y B, los cuales
estan definidos sobre el universo de discurso U, es un conjunto difuso

denotado como ANB, con funcién de membresia definida por:

MANB(u) = min ( pA(u), uB(u) .

4.1.2. Funciones de membresia.

Para cada conjunto difuso, existe asociada una funcion de membresia para sus
elementos, la funcibn de membresia indica en qué grado el elemento forma parte
de ese conjunto difuso. Las funciones de membresia pueden tener una forma
arbitraria; sin embargo solo utilizaremos la triangular y la trapezoidal porque son

faciles de implementar y entregan buenos resultados en el control.

Funcién triangular. Es una funcidén definida por tres parametros (a, B, y) que
describen un triangulo (Figura 4.1). El primer y tercer pardmetros determinan la
base del triangulo, mientras que el segundo parametro determina la variable con

grado de membresia 1.

0 u<a
(u—a)/(B-a) a<u<pP
(a—u)/(B-a) PB<u <y

0 u>y

1
A —

H(u)
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o 3 Y

Figura.4.1. Funcién Triangular.

Funcion Trapezoidal. Es una funcién seccionada definida por cuatro pardmetros
(a, B, vy, ) que describen un trapecio (figura 4.2). El primer y cuarto parametros
definen la base del trapecio, mientras que el segundo y tercer parametros definen

la region donde la variable posee grado de membresia 1.

0 u<a
(u-a)/(B-a) a<u<§p
p(u) = < 1 B<u<y
(0-u)/(d-vY) y<u<yd
0 u>0o
\
(u)
1
i
o I$ i o)

Figura.4.2. Funcién Trapezoidal.
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4.2. Configuracion del controlador difuso.

El control difuso utiliza los conocimientos del experto para generar una base de
conocimientos que le permitiran al sistema tomar decisiones sobre diferentes
acciones que se presenten durante su funcionamiento. El control difuso puede
aplicarse a sistemas sencillos asi como a sistemas en donde su modelo

matematico es muy complejo.

Existen dos tipos de controladores difusos: el tipo Mamdani, en donde las
entradas como las salidas son conjuntos difusos y el tipo Sugeno, en el cual las
entradas son conjuntos difusos y las salidas son una funcién relacionada con las

variables del proceso.

La estructura de un controlador difuso esta dado por: el proceso de fuzzificacion,

el mecanismo de inferencia y el proceso de defuzzificacion.

Proceso de fuzzificacion. Este proceso consiste en convertir los valores reales
(cuantitativos) a valores difusos (cualitativos). En la fuzzificacion se definen los
conjuntos difusos y se les asocian funciones de pertenencia a cada conjunto
difuso, esto con el objetivo de asignar grados de pertenencia a cada variable de

entrada.

Mecanismo de inferencia. El mecanismo de inferencia relaciona los conjuntos de
entrada y de salida, para establecer las reglas que definirAn al sistema. El
mecanismo de inferencia hace uso de los operadores difusos de union e

interseccion cuando el sistema tiene mas de dos entradas.

Proceso de defuzzificacion. EIl proceso de defuzzificacion es lo contrario del
proceso de fuzzificacién, convierte los valores difusos a valores reales. Para
realizar este proceso se utilizan métodos matematicos simples como son:
singletons, centroide y promedio de centro de areas.
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1. Singletons. Consiste en suplir el area que comprende el conjunto difuso
y centrarlo en un solo punto, es decir el proceso de defuzzificacion se

convierte ahora en el calculo de una media ponderada.

Zl 1 Biui

u*
Zilczl Bl

(4.1)

Donde:
Bi es el grado de membresia de las entradas.
ui es el valor de cada funciéon de membresia, en donde el

grado de membresia es el maximo (1) de la variable salida.

2. Centroide. “Consiste en determinar el centro de gravedad de todas las

areas generadas por el mecanismo de inferencia difusa” [10].

_ Jurp(udu)

[ nwau (42

3. Promedio del centro de areas. Calcula la contribucién de cada area en
los conjuntos de salida, sin importar los traspales que pudieran existir

entre los conjuntos adyacentes.

_ JwEp, nwdu
YT eaan Y
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4.2.1. Proceso de fuzzificacion del controlador
difuso.

Para el control de posicién del motor el tipo de controlador difuso seleccionado fue

el Mamdani y el proceso de fuzzificacion es el siguiente:

Primeramente se deben establecer los conjuntos difusos. Estos conjuntos se
definieron con el conocimiento adquirido en el disefio del controlador PD digital
presentado en el capitulo tres.

Para la variable de entrada (error), se establecieron cinco conjuntos difusos para
definir el tamafio: error minimo (emin), error regular (ereg), error mediano (emed),
error alto (ealt) y error maximo (emax).

Posteriormente para la variable de salida (PWM), se asignaron cinco conjuntos
difusos para definir el porcentaje: salida minima (smin), salida regular (sreg),

salida mediana (smed), salida alta (salta) y salida maxima (smax).

Los conjuntos difusos se definieron tomando el valor absoluto de las dos
variables, tanto para la variable de entrada como para la variable de salida, esto

con el objetivo de disminuir el nimero de conjuntos y facilitar el disefio.

En segundo lugar se definieron las funciones de membresia para la variable de
entrada (error) y para la variable de salida (PWM), las unidades de medicién estan
en volts y en bits (figura 4.3), esto con el propdsito de ver la magnitud de la
desviacion que existe entre el valor deseado y el de referencia tanto en voltaje
como en bits. Sin embargo como las funciones de membresia se programaron en
un microcontrolador que tiene un convertidor analdgico digital de 10 bits es

conveniente basarse en las funciones de membresia con unidades en bits.
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A
u(u) _
emin ereg emed ealt emax
1
0 009 0.19 029 034 039 044049 054 058 0.63 0.68 0.73 0.78 5
u [ Volts ]
A
M(u) _
emin ereg emed ealt emax
1
0 20 40 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 1024
u [ bits |

Figura 4.3. Funciones de membresia para la variable de entrada (error).

e Funcién de membresia para el conjunto emin.

0 siu< 20
M(u) = 1 si 20< u< 40
-0.05u+3 si 40<u< 60



Funcion de membresia para el conjunto ereg.

0.033u—-133 si 40<u<70

p(u)
-0.05u+45 si 70 < u<90

Funcion de membresia para el conjunto emed.

0.05u—4 si 80<u< 100

-0.05u+6 si 100< u<120

Funcién de membresia para el conjunto ealt.

0.05u-55 si 110<u< 130

p(u) =
-005u+75 si 130< u<150

Funcion de membresia para el conjunto emax.

0.05u—7 si 140 <u< 160

1 si u>160
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En la figura 4.4 se observan las funciones de membresia para la variable de
salida.
A
M(u) _
smin sreg smed salt smax
1 JR
0O 009 045 019 029 0.39 0.44 049 0.54 0.58 0.63 0.73 0.78 5
u [Volts ]
A
M(u) _
smin sreg smed salt smax
1 1
0 20 30 40 60 80 90 100 110 120 130 150 160 1024

u [ bits ]

Figura 4.4. Funciones de membresia para la variable de salida (PWM).

e Funcion de membresia para el conjunto smin.

M(u)

-0.lu+3

0.05u

Si

Si

0<u< 20

20< u<30



Funcion de membresia para el conjunto sreg.

0.05u—1 si 20<u< 40

-0.025u+2 si 40< u<80

Funcion de membresia para el conjunto smed.

0.033u—-2 si 60<u< 90
M(u) =
-0.05u+55 si 90< u<110

Funcion de membresia para el conjunto salt.

0.05u-5 si 100 <u< 120

p(u)
-0.033u+5 si 120< u<150

Funcion de membresia para el conjunto smax.

0.033u—-4.33 si 130<u< 160

1 si u>160
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4.2.2. Mecanismo de inferencia difusa del

controlador difuso

Como el sistema de posicién solo tiene una entrada, la base de reglas para el

control es la siguiente:

Si el error es minimo entonces el porcentaje de salida sera minimo.
Si el error es regular entonces el porcentaje de salida sera regular.

Si el error es mediano entonces el porcentaje de salida sera mediano.
Si el error es alto entonces el porcentaje de salida sera alto.

o bk 0N RE

Si el error es maximo entonces el porcentaje de salida serd maximo.

4.2.3. Proceso de defuzzificacion del controlador
difuso.

El proceso de defuzzificacion para el control de posicién del motor de cd se realiz6
utilizando el método matematico de Singletons por ser el mas sencillo de

programar. Este proceso se ejecutd en lenguaje C junto el controlador difuso.

4.3. Realizacion del controlador difuso.

Una vez configurado el controlador difuso, el siguiente paso es hacer la
implementacion que comienza realizando el diagrama de flujo y el algoritmo y
para programar el controlador difuso.

El diagrama de flujo del controlador difuso es el siguiente:
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INICIO ]

A 4

Determinar el tiempo
de muestreo.
T<Ll/4

v
Set_ point = r(kT)
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&
<
y

A

Muestrear la sefial de
entrada.
Valor_medido = y(kT)

A 4

Calculo del error.
error(KT) = r(kT) — y(kT)

A 4

Determinar el valor
absoluto del error.

h 4

Calcular el grado de
membresia.

A 4

Calculo de la salida
_ Xk Biui
UKT) ==5— B

i=

l

Transferencia de U(KT) al
actuador.

Figura 4.5. Diagrama de flujo del controlador difuso.
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El algoritmo del controlador difuso es:

Calcular el error.
Verificar si el error es positivo 0 negativo.

Determinar el valor absoluto del error.

A

Calcular el grado de membresia dependiendo de cada funcion de
membresia, correspondiente a cada conjunto difuso de la variable error.

5. Calcular la salida con el método matematico de Singletons (ecuacion 4.1).

4.4, Configuracion del controlador PID
difuso.

Debido a que la ecuacion del controlador PID es lineal y la ecuaciéon de algunos
robots es no lineal, debe tenerse mucho cuidado en compensar las no linealidades
del controlador PID, por lo cual se utliza la l6gica difusa para ajustar los

parametros del controlador PID (Kp, Kd, y Ki) para compensar las no linealidades.

4.4.1. Proceso de fuzzificacion.

Con la finalidad de simplificar el ajuste de los parametros del controlador PID se

eligié el controlador difuso del tipo Mamdani.

La sintonizacién de los pardmetros del controlador PID necesita dos variables de
entrada que son: el error y el cambio de error. Con el objetivo de disminuir el

namero de conjuntos se tomara el valor absoluto de las dos variables de entrada.
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Para las dos variables error y cambio de error, se definirdn los mismos cinco
conjuntos difusos: minimo (min), regular (reg), mediano (med), alto (alto) y maximo

(max).

Las funciones de membresia se muestran en la figura 4.6.

A
H(u) _
min reg med alt max
1 —
0 0.19 0.29 0.34 0.39 0.44 0.49 054 0.58 0.63 0.68 0.73 0.78 5
u [Volts]
A
u(u) _
min reg med alt max
1 —
0 40 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 1024
u [bits]

Figura. 4.6. Funciones de membresia para las variables error y cambio de error.

e Funcion de membresia para el conjunto minimo.

M(u) =-0.0166u + 1 si0< u<60



Funcion de membresia para el conjunto regular.

0.033u—-133 si 40<u<70

p(u)
-0.05u+45 si 70 < u<90

Funcion de membresia para el conjunto mediano.

0.05u—4 si 80<u< 100

-0.05u+6 si 100< u<120

Funcion de membresia para el conjunto alto.

0.05u—55 si 110<u< 130

-0.05u+75 si 130< u<150

Funcion de membresia para el conjunto méximo.

0.05u—7 si 140 <u< 160

1 si u>160
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El grado de membresia se calculara mas adelante cuando se programe el

controlador PID difuso.

4.4.2. Mecanismo de inferencia difusa.

La base de reglas para la sintonizacion del controlador PID se basa en el articulo
de Essam Nats y Khalid A. Buragga [11]. Estos autores determinan la base de
reglas de acuerdo a la respuesta del sistema, la cual la dividen en cinco zonas

dependiendo del valor del error (e) y del cambio de error (ce). Figura 4.7.

Zonal (z1):e>0 y ce<0.
Zona2 (z2):e<0 y ce<0.
Zona3 (z3):e<0 y ce>0.
Zona4 (z4):e>0 y ce>0.

ok~ 0N PE

Zona5 (z5):e~0 y ce~0.

14 : : : : : : : : :
12{ S U O N R S A S S
FZ1jzAzs| Z4 | (Z5 : : : :
L i : ; : i : : : :
= 08 p---es | B B SOt SOtett IEATES SRR SRR
=
] H H 1 H H 1 1 H
S 06 S I O S I e S S CTTETTTT
0.8 oot Bl
02 feemesn ] ] R T [ Auhns SURDENSELRE FEPRRS TSI SRR
0 i i I i i I I i
0 1 2 3 4 5 6 T 8 g 10

Figura. 4.7. Respuesta del controlador PD con parametros Kp = 2 y Kd = 1,

dividida en cinco zonas de acuerdo a la magnitud del error y del cambio de error.
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NOTA: Es importante sefalar que el controlador PID difuso para controlar la
posicion del motor cd, se redujo a un controlador PD difuso el motivo de esta

reduccion se explico en el capitulo dos.

En las zonas 1 y 3 el error se autocorrige y la variable de control se mantiene en
su configuracion actual, en consecuencia en estas zonas, no es necesario
modificar los parametros del controlador PD.

En las zonas 2 y 4 el error no se autocorrige y la variable de salida depende de
los cambios en las magnitudes del error y del cambio de error, de modo que en
estas zonas es necesario ajustar los parametros del controlador PD.

Por ultimo en la zona 5 el error se aproxima a cero y la variable de salida también
es casi cero, por tanto no es necesario sintonizar los parametros del controlador
PD.

Considerando lo anterior la base de reglas para la sintonizacién del controlador PD

es de la siguiente manera:

e Sielerror>0 yce <0 no se ajustaran los parametros del controlador.
e Sielerror<0 yce<0 sise ajustaran los pardmetros del controlador.
e Sielerror<0 yce >0 no se ajustaran los parametros del controlador.
e Sielerror>0 yce >0 sise ajustaran los parametros del controlador.

e Sielerror~0 yce~0 no se ajustaran los parametros del controlador.

Como el sistema de sintonizacién tiene dos entradas se usé el operador

interseccion que se menciond anteriormente.
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4.4.3. Proceso de defuzzificacion.

De acuerdo con [12], la defuzzificacion para la sintonizacién de los parametros del
controlador PID usando operaciones difusas es la siguiente:

) L1 Kpuj(e)
P S min (A KB () .
XL Kipj([ edt)
S min(uAG) KB () 2
Yz, Kdpj(ce)
Krd = (4.6)

Yz, min(pAw),uB (W)

Donde:

Kd, Kiy Kd son los valores iniciales de los parametros del controlador PID.
KFp, KFi y KFd seran los valores que iran cambiando de acuerdo a cada operacion

difusa.

Sustituyendo los parametros Krp, Kri y KrFd en la ecuacién 3.6 la salida del

controlador PID difuso es la siguiente:

UCKT) = Kep e(KT) + Kri Ty T e (KT) + Ked X020 49)
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Realizacion del controlador PD difuso.

Considerando la configuracion anterior el algoritmo para programar el controlador

PD difuso es el siguiente:

N o o bk bR

8.
9.

10.
11.

12.
13.
14.
15.
16.
17.

Calcular el error.

Calcular el cambio de error.

Verificar si el error es positivo 0 negativo.

Verificar sie >0y ce <O0.

Sie >0y ce <0 entonces Krp=Kp y Krd= Kd.

Verificar sie <0y ce <O0.

Sie <0y ce <0, determinar el valor absoluto de e y ce, calcular Krp y Krd
de acuerdo a las ecuaciones 4.4 y 4.6 respectivamente.

Verificar sie <0y ce > 0.

Sie <0y ce >0 entonces Krp=Kp y Krd= Kd.

Verificar sie >0y ce > 0.

Sie >0y ce >0, determinar el valor absoluto de e y ce, calcular KFp y Krd
de acuerdo a las ecuaciones 4.4 y 4.6 respectivamente.

Verificar sie ~0y ce ~ 0.

Sie ~0yce ~ 0 entonces KFp=Kp y Krd= Kd.

Calcular la parte proporcional.

Calcular la parte derivativa.

Sumar la parte proporcional y derivativa.

Activar el PWM.

Siguiendo el algoritmo anterior el diagrama de flujo es el siguiente:
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A 4

Calcular el error
e = r(kT) — v(kT)

A 4

Calcular el cambio de error

ce=e—e0

—
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|

e>0&&cex<

N |

ino

e<0&&ce>

KFp = Kp e<0&&cex<
KFd = Kd
si
si

KFp = Z;n=1 Kpuj(e) l

P= Y7, min(uAW),uB (W) KFp =Kp

KFd = Kd
_ Yz Kduj(ce)

KFd = ST minGua o5 (D)

Sl

KFp =

KFd =

YL, Kpuj(e)

Zj%, min(uA(uw),uB(w)

e=0&&ce

si

l no
e>08&&ce>
j o

no

Yz, Kduj(ce)

ST, min(uA(w) uB(w))

»

KFp =Kp
KFd = Kd

1
Lt B
A

A

Calcular de la salida
U(KT) =l KFp*el+] KFd*e — KFd*eOl

v

Transferencia de u(kT) al

actuador

v

eD=e

Figura. 4.8. Diagrama de flujo del controlador PD difuso.
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4.6. Mediciones de desemperiio.

Una vez que se hizo la implementacion fisica del controlador difuso y del
controlador PD difuso se evaluara su desempefio con las siguientes sefiales de

prueba: funcién tren de pulsos, funcién seno y funcion diente de sierra.

4.6.1. Desempernio del controlador difuso.

Las siguientes graficas muestran el desempefio del controlador difuso, las gréaficas
se adquirieron con la tarjeta de adquisicion de datos de National Instruments con
el software de Labview.

La sefial de color blanco es la funcién de prueba y la sefial de color roja es la
respuesta del controlador.

El desempeiio del controlador difuso se muestra en las figuras 4.9, 4.10 y 4.11
para las funciones de entrada tren de pulsos, seno y diente de sierra

respectivamente.

Time [5]

Figura 4.9. Respuesta del controlador difuso a una funcion tren de pulsos.
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Amplitwde
— '
= Lm re dn
FER R S

=4
L
'

Time[z]

Figura 4.10. Respuesta del controlador difuso a una funcion seno.

Amplitude

0 25 5 15 10 125 15 175
Time [2]

Figura 4.11. Respuesta del controlador difuso a una funcién diente de sierra.

Como se puede observar en las gréficas anteriores el controlador difuso responde
mejor para la sefial seno, esto debido a que la sefal seno es una funcion que no
tiene picos. Los picos provocan cambios bruscos en la corriente del motor

ocasionando que el error sea mayor, por lo tanto la respuesta del controlador se

hace mas lenta.
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4.6.2. Desempeinio del controlador PD difuso.

El desempefio del controlador PD difuso para una funcion de entrada tren de
pulsos se muestra en la figura 4.12, para una funcién seno se observa en la figura

4.13 y por ultimo para una funcion diente de sierra de muestra en la figura 4.14 .

La sefial de color blanco es la funcién de prueba y la sefial de color roja es la

respuesta del controlador.

Amplitude
v v

Time 2]

Figura 4.12. Respuesta del controlador PD difuso a una funcién tren de pulsos.

Armplitude

(10230055 - - ) ¥ 1 i i i
0 13 6.5 113 165 15 265 ¢
Time [3]

Figura 4.13. Respuesta del controlador PD difuso a una funcién seno.
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Time [5]

Figura 4.14. Respuesta del controlador PD difuso a una funcién diente de sierra.

Observando las tres graficas es evidente que el controlador PD difuso responde
mejor las tres sefiales, esto es porque el controlador responde a los cambios no
lineales, debido que este controlador tiene propiedades del PID convencional y de

la I6gica difusa.
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CAPITULO 5.
Diseino del controlador PID
neurodifuso.

Como ya se menciond en el capitulo anterior existen reglas para la sintonizacién
del controlador PID y una de estas reglas se basa en la logica difusa, como se
realizd en el capitulo cuatro; sin embargo en este capitulo se utilizé el
conocimiento de redes neuronales artificiales para determinar los tres procesos
(fuzzificacion, mecanismo de inferencia y defuzzificacién) del controlador PD

difuso.

5.1. Redes de neuronas artificiales.

Uno de los retos de la ciencia y la tecnologia es crear sistemas inteligentes y un
ejemplo de un sistema inteligente son las redes de neuronas artificiales. Las redes
de neuronas artificiales se basan en el funcionamiento de las redes neuronales de

los animales y del hombre.

5.1.1. Fundamentos biologicos de las redes
neuronales.

El sistema de comunicacion neuronal consiste en tres fases:

e Los receptores que se encargan de acumular informacion del medio
ambiente o del interior del organismo en forma de estimulos.

e El sistema nervioso recibe la informacion acumulada por los receptores, la
almacena y la envia a los musculos y glandulas.

e Los musculos y glandulas reciben la informacion y la interpretan en forma

de acciones motoras.



80

El elemento principal del sistema de comunicacion neuronal es la neurona, la

neurona es la encargada de transmitir la informacion, esta informacién se envia

entre las diferentes neuronas, a traves de prolongaciones, formando redes. En las

redes se crea informacion y se almacena.

“La mision de las neuronas comprende generalmente cinco funciones parciales:

1.

Las neuronas recogen la informacion que llega a ellas en forma de impulsos

procedentes de otras neuronas o de receptores.

La integran en un cAdigo de activacion propio de la célula.

La transmiten codificada en forma de frecuencia de impulsos a través de su

axon.

A través de sus ramificaciones el axdn efectla la distribucién espacial de

los mensajes.

En sus terminales transmite los impulsos a las neuronas subsiguientes o a

las células efectoras” [8].

La neurona o célula nerviosa esta compuesta por cinco elementos que son: el

cuerpo celular, el nucleo, el axén, las dendritas y la sinapsis. Estos elementos se

muestran en la figura 5.1

Cuerpo celular. El cuerpo celular clasifica y organiza los impulsos que
entran y salen de la neurona.
Nucleo. Es el encargado de recibir la informacién procesarla y enviarla por
las ramificaciones de salida.
Axon. Es una ramificacion de salida de la neurona, en donde se propagan

un conjunto de impulsos electro-quimicos.
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e Dendritas. Son ramificaciones de entrada, donde se propaga la sefial al

interior de la neurona.

Cuerpo Celular

Dendntas
Nucleo

Fuente: http://www.educarchile.cl/ech/pro/app/detalle?ID=137486
Figura 5.1. Descripcion de una célula nerviosa.

5.1.2 La neurona artificial.

“La neurona artificial, célula o autémata, es un elemento que posee un estado
interno, llamado nivel de activacién, y recibe sefales que le permiten, en su caso,

cambiar de estado” [8].

La neurona artificial cuenta con entradas, salidas y una unidad de proceso como
se muestra en la figura 5.2.

Dependiendo de las entradas que reciba la neurona artificial es como su nivel de
activacion cambia, la neurona posee una funcion de transicién de estado o funcién

de activacién que determina el nivel de activacion.
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Unidad de proceso ]

Entradas Salidas

Fuente: http://futurointeligente.wordpress.com/2011/01/04/redes-neuronales-artificiales-i-introduccion/

Figura.5.2. Esquema de una neurona artificial.

Para calcular el estado de activacion de la neurona primero se calcula la entrada
total, la entrada total se calcula como la suma de todas las entradas por unos

ciertos valores llamados pesos, como se muestra en la ecuacion 5.1.

E=x1*wl+ x2*w2 +....... + Xn*wn. (5.2)

Donde: E es la entrada total.
x1...xn  son las diferentes entradas.

wl..wn son los distintos pesos.

Después de calcular la entrada total (E), esta es procesada por la funcion de
activacion, con el fin de determinar la salida de la neurona. La funcién de

activacion dependera del tipo de modelo neuronal que se desea utilizar.
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5.1.3. Primeros modelos de neuronas
artificiales.

Los primeros modelos de neuronas artificiales fueron: la neurona McCulloch-Pitts,

la neurona Perceptron y la neurona Adaline.

5.1.3.1. Neuronas McCulloch-Pitts.

“Este primer modelo de neurona fue propuesto por Warren McCulloch y Walter
Pitts en 1943 en el articulo A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous

Activity “ [8]. La estructura de este modelo se muestra en la figura 5.3.

¥, W Z mE o

-
X n —

R

Fuente: http://es.wikipedia.org/wiki/Neurona_de_McCulloch-Pitts
Figura.5.3. Estructura de una neurona McCulloch-Pitts.

Este modelo es una estructura simple de una neurona cerebral, solo considera dos
estados: apagado (0) y encendido (1). Este modelo puede tener un nimero de

entradas n binarias y solo una salida binaria.

La funcion de activacion de este modelo es la siguiente:
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1siyt xi*xwi>0

0 en caso contrario

Donde: S es la salida binaria
Xi son las posibles entradas.
wi son los posibles pesos.

© es el umbral.

El umbral es un parametro que se utiliza para comparar y asi determinar la salida.

5.1.3.2. Neuronas Perceptron.

Consiste en una estructura monocapa, donde hay un conjunto de células de
entrada, tantas como sea necesario, dependiendo del problema; y una o varias
células de salida. Cada una de las células de entrada tiene conexiones con todas
las células de salida, estas conexiones son las que determinan las superficies de
discriminacion del sistema. La estructura de este modelo se muestra en la figura
5.4.
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Fuente: http://www.lab.inf.uc3m.es/~a0080630/redes-de-neuronas/perceptron-simple.html
Figura.5.4. Estructura de una neurona Perceptron.

La funcion de activacion de este modelo es la siguiente:

Donde: y es la salida.
wi son los distintos pesos.
xi son las diferentes entradas.
© es el umbral.

F es la funcion de sigma.

La funcion F es la siguiente:

1sis>0
F(s) =
-1 si s<0

Este modelo surgié para realizar tareas de clasificacion, por ejemplo si la salida
es igual a 1, la entrada pertenece al grupo Ay si la salida es igual a -1, la entrada

pertenece al grupo B.
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5.1.3.3. Neuronas Adaline.

Este modelo es similar al modelo Perceptron, sin embargo la neurona Adaline es
capaz de realizar aprendizaje. Consiste en recibir un conjunto de entradas y las

combina para determinar una salida, es un modelo combinador adaptivo.

El aprendizaje de este modelo consiste en determinar el error, que se obtiene con
la diferencia entre la salida deseada (d) y el valor real (y) producido en la capa de
salida para un patron de entrada x. A este tipo de aprendizaje se le llama regla
Delta (| d-y |). Otro aprendizaje que debe realizar el modelo es establecer los
valores de los pesos adecuados para que el error sea igual a cero.

La funcion de activacién de este modelo es la siguiente:

axi sid>y
Awi = -axi sid<y

0 en caso contrario

Donde: Awi son los diferentes pesos.
xi son la distintas entradas
d eslasalida deseada
es el valor real producido en la capa de salida.

es la taza de aprendizaje.
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5.1.4. Estructura basica de una red neuronal
artificial.

Una red neuronal artificial es un conjunto de neuronas artificiales, donde sus
salidas estadn conectadas a las entradas de otras neuronas. Una vez que se
calcula la salida de una neurona como se explicé anteriormente esta se conecta
como entrada de otra neurona. La estructura basica de una red neuronal artificial

se muestra en la figura 5.5.

Capade Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Envada 1
@ \’
Entrada 2 @

Entrada 3 —N i

Entrada,n /'@
@

—(2) @\ -

o

Fuente: http://es.wikipedia.org/wiki/Red_neuronal_artificial

Figura.5.5. Estructura basica de una red neuronal artificial.

La forma en cOmo se conectan las neuronas entre si se le llama patron de
conectividad o arquitectura de la red. La figura 5.5 muestra una red multicapa, en
donde primero estan las células de entrada que son las que reciben los valores de
entrada, después se encuentran las células ocultas o capa oculta, puede haber
una o varias capas ocultas, y por ultimo estan las células de salida o capa de

salida, esta capa determina la salida de toda la red.
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5.1.5 Aprendizaje de la red neuronal.

El aprendizaje es la parte mas importante de la red neuronal artificial. EI proceso
de aprendizaje determina la solucion de problemas que la red serd capaz de
resolver. Este proceso se basa en ejemplos.

El aprendizaje de una red neuronal artificial consiste en determinar los pesos
adecuados de todas sus conexiones que la habiliten para resolver el problema
deseado. Generalmente el proceso de aprendizaje consiste en ir introduciendo
todos los ejemplos de aprendizaje y modificar los pesos de las conexiones
dependiendo del tipo de aprendizaje. El tipo de aprendizaje varia de acuerdo al

modelo de neuronas que se esté utilizando.

“Desde el punto de vista de los ejemplos, el conjunto de aprendizaje debe poseer

las siguientes caracteristicas:

e Ser significativo. Debe haber un numero suficiente de ejemplos. Si el
conjunto de aprendizaje es reducido, la red no serd capaz de adaptar sus
pesos de forma eficaz.

e Ser representativo. Los componentes del conjunto de aprendizaje deberan
ser diversos. Si el conjunto de aprendizaje tiene muchos mas ejemplos de
un tipo que el resto, la red se especializara en dicho subconjunto de datos y
no serd de aplicacion general. Es importante que todas las regiones
significativas del espacio de estados estén suficientemente representadas

en el conjunto de aprendizaje” [8].
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5.2. Configuracion del controlador
neurodifuso.

La configuracion del controlador neurodifuso consiste en sustituir el proceso de
fuzzificacion, el mecanismo de inferencia y el proceso defuzzificacion del
controlador difuso por redes neuronales. Esta configuracion se realizara con el
modelo neuronal artificial Adaline por ser un modelo capaz de utilizar aprendizaje
como se explicd anteriormente.

En primer lugar se produjeron los ejemplos para el aprendizaje, de acuerdo al
controlador difuso que se realiz6 en el capitulo cuatro. Toman en cuenta el
proceso de fuzzificacion, el mecanismo de inferencia y el proceso de
defuzzificacion, la tabla 5.1 relaciona la entrada (error) con la salida (PWM) del

controlador difuso es la siguiente:

Error (X) PWM (d)
20 10
40 10
60 40
80 40

100 90
120 120
140 120
160 160
180 180
200 180
400 200
600 220
800 220
1024 240

Tabla. 5.1. Conjunto de entrenamiento del controlador difuso.
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5.3. Proceso de aprendizaje del

controlador neurodifuso.

El proceso de aprendizaje definido por la regla Delta de acuerdo al autor Pedro

Isasi Vifiuela [8] esta dado por seis pasos.

1.

Iniciar los pesos de forma aleatoria.
Introducir un patrén de entrada.

Calcular la salida de la red, compararla con la deseada y obtener la
diferencia: (d - y).

Para todos los pesos, multiplicar dicha diferencia por la entrada
correspondiente, y ponderarla por una tasa de aprendizaje a.

Modificar el peso restando del valor antiguo la cantidad obtenida en 4.

Si no se ha cumplido el criterio de convergencia, regresar a 2; si se han
acabado todos los patrones, empezar de nuevo a introducir patrones.

Debido a que este entrenamiento es repetitivo se debe de realizar con la ayuda de

algun lenguaje de programacion.

El siguiente ejemplo ilustra el algoritmo de aprendizaje, con el fin de explicar como

se determinan los pesos adecuados que resuelvan el problema.

Se elegira el conjunto de entrenamiento del controlador difuso mostrado en la

tabla 5.1, solo para las dos primeras entradas de la tabla.

Primera entrada:

Como solo hay una entrada en el controlador, se inicializa un solo pesow = 0.1.

De acuerdo a la tabla 5.1 el patrén de entrada uno es: x1 = 20.
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La salida de la red es: y = w*x1 = 2. La salida deseada de acuerdo a la tabla 5.1
es: d = 10. La diferenciaes: d -y =8.

La taza de aprendizaje se inicializa de forma aleatoria a= 0.000001.Multiplicando
la diferencia (d-y), por la entrada (x1) y por la taza de aprendizaje (a), el resultado
es: Aw = (d-y)*x1*a = 0.00016.

Restando w con Aw se modifica el peso: w = w — Aw = 0.09984.

Segunda entrada:

El peso ahora es: w = 0.09984

De acuerdo a la tabla 5.1 el patron de entrada dos es x2= 40.

La salida de lared es: y = w*x2 = 3.9936. La salida deseada de acuerdo a la tabla
5.1 es d=10. Ladiferenciaes: d -y = 6.0064.

La taza de aprendizaje se inicializa de forma aleatoria a= 0.000001.Multiplicando

la diferencia por la entrada y por a, el resultado es: Aw = (d-y)*x2*a = 0.00024.

Restando w con Aw se modifica el peso: w = w — Aw = 0.09976.

Siguiendo este proceso es como se entrena a la neurona artificial, para obtener el

peso adecuado que resuelva el problema deseado.
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5.4. Realizacion del controlador
neurodifuso.

Es importante aclarar que como el controlador tiene una entrada (error) y una
salida (PWM) solo se necesita una neurona artificial, no es necesaria una red

neuronal artificial.

El esquema de la neurona artificial para el controlador neurodifuso se muestra en

la figura 5.6.

Entrada Salida

Figura. 5.6. Neurona artificial para el controlador neurodifuso.

El algoritmo del controlador neurodifuso para la implementacién es:

Calcular el error.
Verificar si el error es positivo 0 negativo.

Determinar el valor absoluto del error.

© © N o

Calcular el la salida multiplicando el peso por el error.

El diagrama de flujo del controlador neurodifuso es el siguiente:



INICIO ]

v

Determinar el tiempo
de muestreo.
T<L/4

A
Set_ point = r(kT)

&
hl

A

Muestrear la sefial de
entrada.
Valor_medido = y(kT)

v

Calculo del error.
error(KT) = r(kT) — y(kT)

A

Determinar el valor
absoluto del error.

A 4

Calculo de la salida
U(kT) = error*peso

A 4

Transferencia de U(KT) al
actuador.

Figura. 5.7. Diagrama de flujo del controlador neurodifuso.
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5.5. Configuracion del controlador
PID neurodifuso.

Se utilizé el modelo neuronal artificial Adaline para sustituir la estructura del
controlador difuso para la sintonizacion del controlador PD.

Los ejemplos se produjeron mediante el controlador PD difuso que se realiz6 en el
capitulo cuarto. Para cada patron de entrada se obtendrd su salida
correspondiente siguiendo los tres procesos del controlador (fuzzificacion,
mecanismo de inferencia y defuzzificacion).

Debido a que la sintonizacion del controlador PD consiste en determinar los
parametros de Krp y KFd, es necesario producir dos conjuntos de entrenamiento
uno para el parametro Krp y otro para el parametro Krd

La tabla 5.2 muestra el conjunto de entrenamiento para determinar el parametro
KFp vy la tabla 5.3 muestra el conjunto de entrenamiento para determinar el
parametro Krd del controlador PD.

Cabe aclarar que los conjuntos de entrenamiento se obtuvieron mediante un
programa en lenguaje se C, siguiendo el algoritmo de entrenamiento de la regla

Delta. El programa se muestra en apéndice.

Error KFp
40.98 2

81.96 1.95
122.95 1.97
163.93 2.057
204.9 2.13

Tabla. 5.2. Conjunto de entrenamiento para determinar el parametro Krp del
controlador PD.



Error Krd
40.98 0.00910
81.96 0.00913

122.95 0.00918
163.93 0.00923
204.9 0.00927

95

Tabla. 5.3. Conjunto de entrenamiento para determinar el pardmetro Krd del

controlador PD.

5.6. Proceso de aprendizaje del

controlador PD neurodifuso.

El entrenamiento de la neurona artificial para obtener los pesos adecuados que

determinaran los pardmetros Krp y Krd del controlador PD se hara de acuerdo al

algoritmo Delta. Este programa se muestra en el apéndice.

Después de realizar los programas los pesos adecuados son: wp= 0.008520 y

wd= 0.000042.
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5.7.Realizacion del controlador
PD neurodifuso.

La sintonizacion del controlador PD neurodifuso necesita dos neuronas artificiales
porque tiene una entrada (error) y dos salidas que son los parametros Krp y Krd.
La figura 5.8 muestra el esquema de la red neuronal artificial para la sintonizacion

del controlador PID neurodifuso.

wp
Q Salidal
Entrada wd
Salida2

Figura.5.8. Red neuronal artificial para la sintonizacién del controlador PD

neurodifuso.

A continuacién se muestra el algoritmo para la sintonizacién del controlador PD

neurodifuso:

18.Calcular el error.

19.Calcular el cambio de error.

20. Verificar si el error es positivo 0 negativo.
21.Verificar sie >0y ce <O0.

22.Sie >0y ce <0 entonces Krp=Kp y Krd= Kd.

23.Verificarsie<0yce<0.
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24.Si e <0y ce <0, determinar el valor absoluto de e y calcular Krp=wp*e y
Krd= wd*e.

25. Verificarsie <0y ce >0.

26.Sie <0y ce >0 entonces Krp=Kp y KrFd= Kd.

27. Verificar sie >0y ce > 0.

28. Sie >0y ce >0, determinar el valor absoluto de e y calcular Krp=wp*e y
Krd= wd*e.

29.Verificar sie ~0y ce ~ 0.

30. Sie ~0yce ~ 0 entonces Krp=Kp y Krd= Kd.

31. Calcular la parte proporcional.

32. Calcular la parte derivativa.

33. Sumar la parte proporcional y derivativa.

34. Activar el PWM.

El diagrama de flujo del controlador PD neurodifuso se muestra en la figura 5.9.
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v
Calcular el error
e = r(kT) — y(kT)
v
Calcular el cambio de error
ce=e—e0
Si
e>08&&ce<
KFp =Kp e<0&&ce<
KFd = Kd l no
Si
si e<0&&ce>
J’ l no
KFp = wp*e
KFp =Kp
KFd = wd*e KFd = Kd e>0&&ce>
7w
Si no
e=0&&ce=
KFp = wp*e
si
KFd = wd*e
KFp =Kp
KFd = Kd

A4

Calcular de la salida
U(kT) =[ KFp*el+[ KFd*e — KFd*eOl

A 4

Transferencia de u(kT) al
actuador

v

eD=e

Figura. 5.9. Diagrama de flujo del controlador PD neurodifuso.
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5.8. Mediciones de desempeiio.

Después de la implementacion fisica de los controladores Neurodifuso y PD
neurodifuso es importante evaluar su desempefio ingresandoles las sefales de

pruebas tren de pulsos, seno y diente de sierra.
5.8.1. Desempefio del controlador neurodifuso.

A continuacién se exponen las gréficas 5.10, 5.11 y 5.12 del desempefio del
controlador neurodifuso para una funcion de entrada tren de pulsos, seno y diente
de sierra respectivamente, las gréaficas se obtuvieron con la tarjeta de adquisicion

de datos de National Instruments con el software de Labview.

La sefial de color blanco es la funcién de prueba y la sefial de color roja es la

respuesta del controlador.
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Figura 5.10. Respuesta del controlador neurodifuso a una funcién tren de pulsos.
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Figura 5.11. Respuesta del controlador neurodifuso a una funcién seno.
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Figura 5.12. Respuesta del controlador neurodifuso a una funcién diente de sierra.

Como se puede observar en las graficas anteriores el controlador neurodifuso
sigui6 bien a las tres sefiales a diferencia del controlador difuso que seguia bien
solo a la sefal seno, esto debido a que gracias a la neurona artificial el controlador
neurodifuso es mas rapido porque el aprendizaje neuronal realizé los tres
procesos (fuzzificacion, mecanismo de inferencia y defuzzificacion) del controlador
difuso reduciendo tiempo en el calculo matemético que conllevan los tres

procesos.
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5.8.2. Desempeiio del controlador PD
neurodifuso.

La evaluacion del desempefio del controlador PD neurodifuso se muestran en las
graficas 5.13, 5.14 y 5.15 para la entrada con funciones tren de pulso, seno y
diente de sierra respectivamente. La sefial de color blanco es la funcién de prueba
y la sefal de color rojo es la respuesta del controlador. Las tres gréficas se
obtuvieron también con la tarjeta de adquisicion de datos de National Instruments

y con el software de Labview.
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Figura 5.13. Respuesta del controlador PD neurodifuso a una funcién tren de

pulsos.
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Figura 5.14. Respuesta del controlador PD neurodifuso a una funcion seno.
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Amplitude
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Figura 5.15. Respuesta del controlador PD neurodifuso a una funcion diente de

sierra.

En las tres graficas se puede observar que el controlador responde mas rapido a
los cambios de las tres sefiales, debido que este controlador tiene propiedades del

PID convencional, de la légica difusa y de redes neuronales artificiales.
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CAPITULO 6.
Analisis de resultados y conclusiones.

En este capitulo se comparara el desempefio de los tres controladores el
controlador PD, el controlador PD difuso y el controlador PD neurodifuso,
aplicados a el motor ya montado a el robot movil (figura 6.1), para controlar la
posicion de la llanta de direccién, con el propésito de ver las ventajas y

desventajas de cada controlador.

Figura 6.1. Robot movil a controlar.

6.1. Resultados.

Las pruebas de los tres controladores se llevaron a cabo colocando al robot mévil
en tres diferentes superficies, la primera superficie de prueba fue en una mesa de
formica, la segunda en una tabla de madera barnizada, y la tercera en un piso de
concreto, cada una de estas superficies cuenta con una rugosidad diferente, el
objetivo de la prueba es verificar el desempefio de cada uno de los controladores

en superficies distintas.
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e Superficie de formica.

En las figuras 6.2, 6.3 y 6.4 se muestran las respuestas de los tres controladores
PD, PD disuso y PD neurodifuso a una entrada escaldén respectivamente,

aplicados al robot mévil en una mesa de formica.

Time [5]

Figura 6.2. Respuesta del controlador PD a una entrada escaldn, aplicado al motor
de un robot movil en una superficie de formica.

Armphtude
T 1

Time [2]

Figura 6.3. Respuesta del controlador PD difuso a una entrada escalon, aplicado
al motor de un robot mévil en una superficie de formica.
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Figura 6.4. Respuesta del controlador PD neurodifuso a una entrada escalon,

aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de formica.

Analizando las tres graficas anteriores se obtuvieron los siguientes resultados:

PD PD difuso PD neurodifuso
Sobrepaso maximo (Smax) 25% 12.5% 12.5%
Tiempo de retardo (td) 0.35s 0.2s 0.2s
Tiempo de levantamiento (tr) 0.65s 0.3s 0.3s
Tiempo de asentamiento (ts) 2.4s 1.3s 0.8s
Error en estado estable 0.12 0.06 0.06
Frecuencia natural (Wn) 2.4 5.2 5.2
Factor de amortiguamiento (0) 0.69 0.59 0.96

Tabla 6.1. Caracteristicas principales de la respuesta de los tres controladores a
una entrada escalon, aplicados al motor de un robot mévil en una superficie de

formica.

Después de haber obtenido las caracteristicas principales de la respuesta de los

tres controladores a una entrada escaldn, es importante evaluar el desempefio de

cada controlador a diferentes entradas, y para ello utilizaremos las sefales de

prueba tren de pulsos, seno y diente de sierra.

En primer lugar empezaremos a evaluar el desempefio del controlador PD.
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En las siguientes figuras la sefial de prueba es la de color blanco y la respuesta
del controlador es la de color rojo.

La figura 6.5 muestra la respuesta a una entrada tren de pulsos del controlador
PD, aplicado al motor de un robot movil en una superficie de formica.

Figura 6.5. Respuesta a una entrada tren de pulsos del controlador PD, aplicado al
motor de un robot mévil en una superficie de formica.

La respuesta a una entrada seno del controlador PD, aplicado al motor de un robot

movil en una superficie de formica se muestra en la figura 6.6

Time [£]

Figura 6.6. Respuesta a una entrada seno del controlador PD, aplicado al motor

de un robot movil en una superficie de formica.

La figura 6.7 muestra la respuesta a una entrada diente de sierra del controlador

PD, aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de formica.
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Figura 6.7. Respuesta a una entrada diente de sierra del controlador PD, aplicado

al motor de un robot mévil en una superficie de formica.

En segundo lugar se evaluara el desempeiio del controlador PD difuso para las
sefales de entrada tren de pulsos mostrada en la figura 6.8, seno mostrada en la

figura 6.9 y diente de sierra mostrada en la figura 6.10.

Time [5]

Figura 6.8. Respuesta a una entrada tren de pulsos del controlador PD difuso,

aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de formica.
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Time [2]

Figura 6.9. Respuesta a una entrada seno del controlador PD difuso, aplicado al

motor de un robot mévil en una superficie de formica.

Time [1]

Figura 6.10. Respuesta a una entrada diente de sierra del controlador PD difuso,

aplicado al motor de un robot movil en una superficie de formica.

Por ultimo se evaluara el comportamiento del controlador PD neurodifuso para las
sefales de entrada tren de pulsos mostrada en la figura 6.11, seno mostrada en la

figura 6.12 y diente de sierra mostrada en la figura 6.13.
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AmpBtude
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Figura 6.11. Respuesta a una entrada tren de pulsos del controlador PD

neurodifuso, aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de formica.
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Figura 6.12. Respuesta a una entrada seno del controlador PD neurodifuso,

aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de formica.
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Figura 6.13. Respuesta a una entrada diente de sierra del controlador PD

neurodifuso, aplicado al motor de un robot movil en una superficie de formica.
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Comparando el desempefio de los tres controladores se puede observar en las
gréficas que el controlador PD neurodifuso, responde mejor a las tres sefales, e
incluso para las sefales seno y diente de sierra mostradas en las figuras 6.12 y
6.13 respectivamente, esto indica que el controlador responde mas rapido, en

comparacion de los otros dos controladores.
e Superficie de madera barnizada.

Las figuras 6.14, 6.15 y 6.16 muestran las respuestas de los tres controladores
PD, PD difuso y PD neurodifuso a una entrada escalon respectivamente,

aplicados al robot mévil en una superficie de madera barnizada.

Time [3]

Figura 6.14. Respuesta del controlador PD a una entrada escalon, aplicado al
motor de un robot movil en una superficie de madera barnizada.

Time []

Figura 6.15. Respuesta del controlador PD difuso a una entrada escalon, aplicado
al motor de un robot mévil en una superficie de madera barnizada.
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Time [5]

Figura 6.16. Respuesta del controlador PD difuso a una entrada escalén, aplicado
al motor de un robot mévil en una superficie de madera barnizada.

Los resultados del analisis de las tres graficas anteriores son los siguientes:

PD PD difuso PD neurodifuso
Sobrepaso maximo (Smax) 25% 18.75% 12.5%
Tiempo de retardo (td) 0.35s 0.2s 0.2s
Tiempo de levantamiento (tr) 0.65s 0.3s 0.3s
Tiempo de asentamiento (ts) 1.75s 1s 0.8s
Error en estado estable 0.12 0.10 0.10
Frecuencia natural wn 2.4 5.2 5.2
Factor de amortiguamiento 0.95 0.77 0.96

Tabla 6.2. Caracteristicas principales de la respuesta de los tres controladores a
una entrada escalén, aplicados al motor de un robot mévil en una superficie de

madera barnizada.
Ahora se evaluara el desempefio de los tres controladores para las diferentes
sefiales de prueba. Donde la sefial de prueba es la de color blanco y la respuesta

del controlador es la de color rojo.

A continuacion se muestran las graficas del desempeiio del controlador PD,
empezando por la sefal tren de pulsos mostrada en la figura 6.17, la sefial seno

mostrada en la figura 6.18 y la sefial diente de sierra mostrada en la figura 6.19.
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Figura 6.17. Respuesta a una entrada tren de pulsos del controlador PD, aplicado

al motor de un robot mévil en una superficie de madera barnizada.

Time [5]

Figura 6.18. Respuesta a una entrada seno del controlador PD, aplicado al motor

de un robot mavil en una superficie de madera barnizada.

Time 3]

Figura 6.19. Respuesta a una entrada diente de sierra del controlador PD,

aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de madera barnizada.
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Ahora se muestran las graficas del desempefio del controlador PD difuso,
empezando por la sefal tren de pulsos mostrada en la figura 6.20, la sefial seno
mostrada en la figura 6.21 y la sefial diente de sierra mostrada en la figura 6.22.

Time [3]

Figura 6.20. Respuesta a una entrada tren de pulsos del controlador PD difuso,

aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de madera barnizada.

15 )
Time [s]

Figura 6.21. Respuesta a una entrada seno del controlador PD difuso, aplicado al

motor de un robot movil en una superficie de madera barnizada.
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Figura 6.22. Respuesta a una entrada diente de sierra del controlador PD difuso,

aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de madera barnizada.

Por ultimo el desempefio del controlador PD neurodifuso para las tres sefiales de

prueba tren de pulsos, seno y diente de sierra se muestran en las figuras 6.23,
6.24 y 6.25 respectivamente.

Time [5]

Figura 6.23. Respuesta a una entrada tren de pulsos del controlador PD
neurodifuso, aplicado al motor de un robot movil en una superficie de madera
barnizada.
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Figura 6.24. Respuesta a una entrada seno del controlador PD neurodifuso,

aplicado al motor de un robot movil en una superficie de madera barnizada.
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Figura 6.25. Respuesta a una entrada diente de sierra del controlador PD
neurodifuso, aplicado al motor de un robot movil en una superficie de madera

barnizada.

Después de evaluar el desempefio de los tres controladores es evidente que el
controlador que responde mas rapido y sigue mejor la trayectoria de las sefales

de prueba es el controlador PD neurodifuso.



116

e Superficie de concreto.

Las figuras 6.26, 6.27 y 6.28 muestran las respuestas de los tres controladores

PD, PD difuso y PD neurodifuso a una entrada escalén respectivamente,

aplicados al robot mévil en una superficie de concreto.

T Y R S N e

Time [3]

Figura 6.26. Respuesta del controlador PD a una entrada escalén, aplicado al
motor de un robot movil en una superficie de concreto.

Time [2]

Figura 6.27. Respuesta del controlador PD difuso a una entrada escalén, aplicado
al motor de un robot mévil en una superficie de concreto.



Time [z]
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Figura 6.28. Respuesta del controlador PD neurodifuso a una entrada escalon,

aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de concreto.

Con el andlisis de las graficas anteriores se obtuvieron los siguientes resultados:

PD PD difuso PD neurodifuso
Sobrepaso maximo (Smax) 28.57% 14.28% 14.28%
Tiempo de retardo (td) 0.4s 0.4s 0.4s
Tiempo de levantamiento (tr) 0.8s 0.8s 0.8s
Tiempo de asentamiento (ts) 2.4s 2.2s 1.5s
Error en estado estable 0.12 0.20 0.10
Frecuencia natural wn 1.96 1.96 1.96
Factor de amortiguamiento 0.85 0.92 1.36

Tabla 6.3. Caracteristicas principales de la respuesta de los tres controladores a
una entrada escalon, aplicados al motor de un robot mévil en una superficie de

concreto.

A continuacion se evaluara el desempefio de los tres controladores para las

diferentes sefiales de prueba. Donde la sefial de prueba es la de color blanco y la

respuesta del controlador es la de color rojo.

En primer lugar se muestran las graficas del desempefio del controlador PD,

empezando por la sefal tren de pulsos mostrada en la figura 6.29, la sefial seno

mostrada en la figura 6.30 y la sefial diente de sierra mostrada en la figura 6.31.
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Figura 6.29. Respuesta a una entrada tren de pulsos del controlador PD, aplicado

al motor de un robot mévil en una superficie de concreto.

Amphtude

Time [3]

Figura 6.30. Respuesta a una entrada seno del controlador PD, aplicado al motor

de un robot movil en una superficie de concreto.

Time [¢]

Figura 6.31. Respuesta a una entrada diente de sierra del controlador PD,

aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de concreto.
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En segundo lugar se muestran las graficas del desempefio del controlador PD
difuso, empezando por la sefial tren de pulsos mostrada en la figura 6.32, la sefial
seno mostrada en la figura 6.33 y la sefal diente de sierra mostrada en la figura

6.34.

Ampltude

Time [¢]

Figura 6.32. Respuesta a una entrada tren de pulsos del controlador PD difuso,

aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de concreto.

Amplitude

Time [5]

Figura 6.33. Respuesta a una entrada seno del controlador PD difuso, aplicado al

motor de un robot movil en una superficie de concreto.
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Figura 6.34. Respuesta a una entrada diente de sierra del controlador PD difuso,

aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de concreto.

Por ultimo el desempefio del controlador PD neurodifuso para las tres sefiales de

prueba tren de pulsos, seno y diente de sierra se muestran en las figuras 6.35,

6.36 y 6.37 respectivamente.

Figura 6.35. Respuesta a una entrada tren de pulsos del controlador PD

neurodifuso, aplicado al motor de un robot mavil en una superficie de concreto.
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Time [3]

Figura 6.36. Respuesta a una entrada seno del controlador PD neurodifuso,

aplicado al motor de un robot mévil en una superficie de concreto.

Time [5]

Figura 6.37. Respuesta a una entrada diente de sierra del controlador PD

neurodifuso, aplicado al motor de un robot movil en una superficie de concreto.

Como se puede observar en las graficas anteriores el desempefio del controlador

PD neurodifuso es el mejor ya que responde mas rapido a las sefales de prueba.

Comparando el desempefio de los tres controladores en las diferentes superficies
se puede concluir que el desempefio de los controladores varia dependiendo de la
superficie, esto debido a que cada superficie tiene una friccion diferente, haciendo
gue el controlador sea mas lento o0 mas rapido. Entre mas friccién el controlador es

mas lento y entre menos friccién el controlador es mas rapido.

Los resultados de los tres controladores en las diferentes superficies, se muestran

en la tabla 6.4, se puede observar que los tres controladores respondieron mas
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rapido en la superficie de formica, esto debido a que esta superficie tiene una
menor friccion, y por el contrario los tres controladores tuvieron una respuesta mas

lenta en la superficie de concreto, debido a su mayor friccion.

Superficie de formica PD PD difuso | PD neurodifuso
Sobrepaso maximo (Smax) 25% 12.5% 12.5%
Tiempo de retardo (td) 0.35s 0.2s 0.2s
Tiempo de levantamiento (tr) 0.65s 0.3s 0.3s
Tiempo de asentamiento (ts) 2.4s 1.3s 0.8s

Error en estado estable 0.12 0.06 0.06
Frecuencia natural (Wn) 2.4 5.2 5.2
Factor de amortiguamiento ({) 0.69 0.59 0.96

Superficie de madera barnizada

Sobrepaso maximo (Smax) 25% 18.75% 12.5%
Tiempo de retardo (td) 0.35s 0.2s 0.2s
Tiempo de levantamiento (tr) 0.65s 0.3s 0.3s
Tiempo de asentamiento (ts) 1.75s 1s 0.8s
Error en estado estable 0.12 0.10 0.10
Frecuencia natural wn 2.4 5.2 5.2
Factor de amortiguamiento 0.95 0.77 0.96

Superficie de concreto

Sobrepaso maximo (Smax) 28.57% 14.28% 14.28%

Tiempo de retardo (td) 0.4s 0.4s 0.4s
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Tiempo de levantamiento (tr) 0.8s 0.8s 0.8s
Tiempo de asentamiento (ts) 2.4s 2.2s 1.5s
Error en estado estable 0.12 0.20 0.10
Frecuencia natural wn 1.96 1.96 1.96
Factor de amortiguamiento { 0.85 0.92 1.36

Tabla 6.4. Caracteristicas principales de la respuesta de los tres controladores a
una entrada escalon, aplicados al motor de un robot mévil en tres superficie

diferentes.
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6.2.Conclusiones.

Este trabajo se hizo con el propdésito de disefiar y comparar el desempefio de tres
controladores un controlador PD digital, un controlador PD difuso y un controlador
PD neurodifuso aplicados al control de la direccion de un robot movil en
configuracion triciclo. Se prob6 el desempefio sobre tres diferentes superficies

formica, madera barnizada y concreto.

El andlisis del desempefio del controlador se observa en la tabla 6.4, en donde se

muestran los parametros obtenidos para cada controlador.

Sobrepaso maximo. Entre mas grande sea el sobrepaso maximo menor es el

desempeiio del controlador.

Tiempo de retardo, levantamiento y asentamiento. Entre mas grandes son
estos parametros mas lento el controlador y entre mas pequefios es mas rapido el

controlador.

Error. Idealmente el error en un controlador debe de ser cero, sin embargo en la
realidad el error en un controlador siempre va existir aunque sea muy pequefio, lo
gue se busca cuando se disefia un controlador es que el error sea lo mas pequefio

posible.

Frecuencia natural. La frecuencia natural tiene un efecto directo con los tiempos
de retardo, levantamiento y asentamiento, es decir si la frecuencia es mayor los
tiempos se reducen, también si la frecuencia es mayor indica que los polos del

sistema estan mas lejos del origen del plano s, es decir el sistema es mas estable.

Factor de amortiguamiento relativo. Si el factor de amortiguamiento se aproxima a

cero indica que el sistema es menos estable, es decir que puede llegar a oscilar.

PID digital. De acuerdo a los resultados de la tabla 6.4 el desempeiio del
controlador en la superficie formica y de madera barnizada fue parecido ya que el

sobrepaso maximo, el tiempo de retardo, el tiempo de levantamiento y el error
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tuvieron los mismos valores, sin embargo el tiempo se asentamiento fue mas
pequefio en la superficie de madera barnizada, esto se debe a que el factor de
amortiguamiento en esta superficie es mayor lo que indica que el sistema es mas
estable en esta superficie. En la superficie de concreto los parametros (smax, td, tr
y ts) del controlador son mayores, esto debido a que la frecuencia natural y el
factor de amortiguamiento disminuyeron, cuando estos factores disminuyen el

sistema se hace mas inestable.

PD difuso. De acuerdo a la tabla 6.4 el controlador tuvo un mejor desempefo en
la superficie formica teniendo menor el sobrepaso maximo y el error, debido a que
la frecuencia natural fue mayor en esta superficie los tiempos de retardo,
levantamiento y asentamiento fueron menores en esta superficie, es decir el

controlador PD difuso tuvo un mejor desempefio en la superficie de formica.

PD neurodifuso. Los resultados de la tabla 6.4 indican que este controlador en la
superficie formica tuvo un mejor desempefio, con error de 0.06 menor que en las
otras superficies y una frecuencia natural mayor de 5.2 que ocasiono que los

tiempos de retardo levantamiento y asentamiento fueran menores.

En general los tres controladores tuvieron un mejor desempefio en la superficie
formica, sin embargo el controlador PD neurodifuso tuvo el mejor desempefio de
los tres teniendo un error de 0.06, una frecuencia natural de 5.2 que ocasiond que
los tiempos de retardo, levantamiento y asentamiento fueran menores, también el
sobrepaso maximo fue de 12.5% menor que los demas y un factor de

amortiguamiento mayor de 0.96.

En conclusion el controlador PD neurodifuso es el controlador que tiene un mejor
desempefio en las tres superficies y mantiene al sistema mas estable en la
superficie formica, en consecuencia es el controlador que responde mejor a las

tres sefales de prueba (tren de pulsos, seno y diente de sierra).
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Este trabajo resulta relevante ya que posicionar con exactitud la llanta de direccion
de un robot movil tipo triciclo es un aspecto fundamental para establecer la
trayectoria a seguir por el robot, de la misma forma esto permitird estimar la
posicion y orientacion del mismo, estos dos aspectos son fundamentales para el

control y la navegacion autbnoma.

El posicionar con exactitud la direccion del robot sin importar la superficie en la
gue se encuentra, permitird como trabajo futuro el desarrollo de tareas como la
planificacion de caminos y trayectorias, evitar obstaculos, seguimiento de

patrones, etc.

Como trabajo posterior se deberan implementar los algoritmos de navegacion al
robot los cuales deberan tener un buen desempefio considerando que el
posicionamiento de la llanta de direccion se realiz6 con una buena exactitud y

precision, permitiendo una navegacion confiable.
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APENDICE. Cédigos

lenguaje C de los
compilador mikroC.

1. Controlador PD.

float Isb = 0.00488; //Resolucion del ADC.

float Kp=2; /IParametro de proporcionalidad.
float Kd=1, //Parémetro de la derivada.
intv=3; /IVoltaje deseado.

float ref; /Ivariable para el valor deseado.
float sensor; [Ivariable para el valor medido.
float u; /Ivariable para la suma.

float error; /I variable para el error.

float proporcional=0; //variable para la parte proporcional.

float derivada=0; /Ivariable para la parte derivativa.
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de los programas en

controladores

float TO=0;  //variable para la multiplicacion de kp*erroranterior.

void interrupt() /IFuncion de la interrupcion.
{
if INTCON.TOIF==1) //Verifica que la bandera TIOF se active.
{
ref = v/lsb; /[Calculo del valor deseado.

sensor = ADC_Read(0); //Lee la entrada del ADC.

error = sensor - ref;  // Calculo del error.

proporcional = Kp*error; //Calculo de la parte proporcional
derivada = (Kd*error)-TO;  //Calculo de la parte derivativa.
/ISuma de la parte proporcional, integral y derivativa.

u = proporcional+integral+derivada;

u = floor(u); // Redondea el valor de u.

u = (int)u; //Convierte el valor de u a un entero.

u = abs(u); //Determina el valor absoluto de u.

if (error<0) //Verifica si el error es menor a cero

{
PORTA = 0x02;

}

if (error>0) //Verifica si el error es mayor a cero

{
PORTA = 0x04;

if (u>255) //Verifica que u no sea mayor a 2"8.

en el



{
PWM1_Set Duty(255); //Asignacion de trabajo del PWM

if (u<255) //Verifica que u no sea menor a 2/8.

{
PWM1_Set_Duty(u); //Asignacion de trabajo del PWM

}
TO=Kd*error; //Multiplica Kd*erroranterior.
}
}
void main() /[Funcién principal

{

TRISA = 0x01; //Configura el pin A0 como entrada y los deméas como salida

PORTA = 0x00; //Inicializa el puerto A en cero.

ANSEL =0X01; //Configura el pin AO como entrada digital.
OPTION_REG = 0x05; //Configura la preescala del timer0.
INTCON = 0xA0;  //Configura el timer0.

PWM1_Start(); llInicializa el PWM.

for(;;); /[Ciclo infinito.

2. Controlador Difuso.

float Isb = 0.00488; //Resolucion del ADC.

intv=2; /I\Voltaje deseado.

int ref; [Ivariable para el valor deseado.

int sensor; /Ivariable para el valor medido.

float u; /Ivariable para la suma.

float error; I/ variable para el error.

int uval[5]={20,40,90,120,160}; //variable ui

float peso[5]; /Ivariable para grados de membresia
inti;

float suma=0;

float sumal=0;

void interrupt() /[Funcioén de la interrupcion.
{
if INTCON.TOIF==1) //Verifica que la bandera TIOF se active.
{
for(i=0;i<5;i++)
{
peso[i]=0;  //Inicializa los grados de membresia en cero
}
suma=0;
sumal=0;

sensor = ADC_Read(0); //Lee la entrada del ADC.
/Iref = ADC_Read(3); //Lee la entrada del ADC.
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ref = v/lsb; /ICalculo del valor deseado.
error = ref - sensor;  // Calculo del error.
if (error<0) //Verifica si el error es menor a cero
{
PORTA = 0x02;
}
if (error>0) //Verifica si el error es mayor a cero
{
PORTA = 0x04;

}

error = abs(error); //Determina el valor absoluto del error.

/*Calculo de los grados de membresia*/
if (error<=20)
{
peso[0]=0;
}
else if (error<=40)
{
peso[0]=1;
} else if (error<=60)
{
peso[0]= (-0.05*error)+3;
peso[1]= (0.033*error)-1.3;
} else if (error<=70)
{
peso[1] = (0.033*error)-1.3;
} else if (error<=80)
{
peso[1] = (-0.05*error)+4.5;
} else if (error<90)
{
peso[1] = (-0.05*error)+4.5;
peso[2] = (0.05*error)-4;
} else if (error<=100)
{
peso[2] = (0.05*error)-4;
} else if (error<=110)
{
peso[2] = (-0.05*error)+6;
} else if (error<120)
{
peso[2] = (-0.05*error)+6;
peso[3] = (0.05*error)-5.5;
} else if (error<=130)
{
peso[3] = (0.05*error)-5.5;
} else if (error<=140)
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peso[3] = (-0.05*error)+7.5;
} else if (error<150)
{
peso[3] = (-0.05*error)+7.5;
peso[4] = (0.05%*error)-7;
} else if (error>=160)
{
peso[4] = (0.05*error)-7;
} else if (error>160)
{
peso[4] = 1;
}
/* Caculo de Singletons*/
for(i=0;i<5;i++)
{
suma = (pesol[i]*uval[i])+suma;
sumal = peso[i]+sumal;
}
U = suma/sumal;
u = floor(u); // Redondea el valor de u.
u = (int)u; //Convierte el valor de u a un entero.
u = abs(u); //Determina el valor absoluto de u. */
if (u>255) //Verifica que u no sea mayor a 2/8.

{

PWM1_Change_Duty(255); //Asignacion de trabajo del PWM

}

if (u<255) //Verifica que u no sea menor a 28.

{

PWM1_Change_Duty(u); //Asignacién de trabajo del PWM

}
INTCON.TOIF=0;
}
}

void main() /[Funcion principal

{

TRISA = 0x01; //Configura el pin A0 como entrada y los demas como salida

PORTA = 0x00; //Inicializa el puerto A en cero.

ANSEL = 0X01; //Configura el pin A0 como entrada digital.
OPTION_REG = 0x03; //Configura la preescala del timer0.
INTCON = 0xA0;  //Configura el timerO.

PWM1_Start(); llnicializa el PWM.

for(;:); /[Ciclo infinito.
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3. Controlador PID difuso.

float Isb = 0.00488; //Resolucion del ADC.

float Kp=0.7; //Parémetro de proporcionalidad.

float Kd=0.01;  //Pardmetro de derivacion

float Kfp; /I Pardmetro variable de proporcionalidad.
float Kfd; /I Pardmetro variable de derivacion.
intv=2; /I\Voltaje deseado.

int ref; [Ivariable para el valor deseado.

int sensor; [Ivariable para el valor medido.

float u; [Ivariable para la suma.

float error=0; /I variable para el error.

float camerror=0; //variable para el cambio de error
float pesomin;  //variable para el minimo grado de membresia.
float pesol; /Ivariable para el grado de membresia.
float peso2; [Ivariable para el grado de membresia.
float pesocammin; //variable para el minimo grado de membresia.
float pesocaml; [Ivariable para el grado de membresia.
float pesocam2;  //variable para el grado de membresia.
inti; [Ivariable para una iteracion
float funmin1=0;
float funmin2=0;
float funmin3=0;
float sumapro=0;
float sumaprol1=0;
float sumaderi=0;
float sumaderi1=0;
float proporcional=0; //variable para la parte propocional.
float derivada=0; /Ivariable para la parte derivativa.
float T0=0;  //variable para la multiplicacion de kp*erroranterior.
float error0=0;
float proporcionalerror();
float diferenciaerror();
float calculo();
void interrupt() //Funcioén de la interrupcion.
{
if INTCON.TOIF==1) //Verifica que la bandera TIOF se active.
{
pesol=0;
peso2=0;
pesomin=0;
pesocam1=0;
pesocam2=0;
pesocammin=0;
sumapro=0;

sumapro1=0;
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sumaderi=0;

sumaderi1=0;

sensor = ADC_Read(0); //Lee la entrada del ADC.
ref = v/lsb; /ICalculo del valor deseado.

error = ref - sensor;  // Calculo del error.
camerror = error - error0;

if (error<0) //Verifica si el error es menor a cero

{
PORTA = 0x02;

}

if (error>0) //Verifica si el error es mayor a cero

{
PORTA = 0x04;

}
if (error>0 && camerror<0)
{
Kfp=Kp;
Kfi=Ki;
Kfd=Kd;
}
else if(error<0 && camerror<0)
{
calculo();
}
else if (error<0 && camerror>0)
{
Kfp=Kp;
Kfi=Ki;
Kfd=Kd;
}
else if (error>0 && camerror>0)
{
calculo();
}
else if(error==0 && camerror==0)
{
Kfp=0;
Kfd=0;
Kfi=0;
}
error = ref - sensor;  // Calculo del error.
proporcional = Kfp*error; //Calculo de la parte proporcional
derivada = (Kfd*error)-TO; //Calculo de la parte derivada
//Suma de la parte proporcional y derivativa.
u = proporcional+derivada;
u = floor(u); // Redondea el valor de u.

u = (int)u; //Convierte el valor de u a un entero.



u = abs(u); //Determina el valor absoluto de u. */

if (u>255) //Verifica que u no sea mayor a 2/8.

{

PWM1_Change_Duty(255); //Asignacion de trabajo del PWM

}

if (u<255) //Verifica que u no sea menor a 28.

{

PWM1_Change_Duty(u); //Asignacion de trabajo del PWM

}
TO=Kfd*error; //Multiplica Kd*erroranterior.

errorQ = error,
INTCON.TOIF=0;
}
}
void main() /[Funcion principal

{

TRISA = 0x09; //Configura el pin A0 como entrada y los demas como salida

PORTA = 0x00; //Inicializa el puerto A en cero.
ANSEL = 0X09; //Configura el pin A0 como entrada digital.
OPTION_REG = 0x03; //Configura la preescala del timer0.
INTCON = 0xA0;  //Configura el timerO.
PWMZ1_Start(); /lInicializa el PWM.
for(;;);
}
float proporcionalerror()
{
if (error<=60)
{
pesol= (-0.0166*error)+1;
peso2= (0.033*error)-1.3;
if (pesol<=peso2)
{
pesomin=pesol;
}
else if (peso2<=pesol)
{
pesomin=peso2;
}
} else if (error<=70)
{
pesomin = (0.033*error)-1.3;
} else if (error<=80)
{
pesomin = (-0.05*error)+4.5;
} else if (error<90)

{
pesol = (-0.05*error)+4.5;
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peso2 = (0.05*error)-4;
if (pesol<=peso2)
{
pesomin=pesol;
}
else if (peso2<=pesol)
{
pesomin=peso2;
}
} else if (error<=100)
{
pesomin = (0.05*error)-4;
} else if (error<=110)
{
pesomin = (-0.05*error)+6;
} else if (error<120)
{
pesol = (-0.05*error)+6;
peso2 = (0.05*error)-5.5;
if (pesol<=peso2)
{
pesomin=pesol;
}
else if (peso2<=pesol)
{
pesomin=peso2;
}
} else if (error<=130)
{
pesomin = (0.05*error)-5.5;
} else if (error<=140)
{
pesomin = (-0.05*error)+7.5;
} else if (error<150)
{
pesol = (-0.05%error)+7.5;
peso2 = (0.05*error)-7;
if (pesol<=peso2)
{
pesomin=pesol;
}
else if (peso2<=pesol)
{
pesomin=peso2;
}
} else if (error>=150)
{
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pesomin = (0.05*error)-7;
} else if (error>160)

{
pesomin = 1;
}
return (pesomin);
}
float diferenciaerror()
{

if (camerror<=60)

{
pesocaml= (-0.0166*camerror)+1;
pesocam2= (0.033*camerror)-1.3;
if (pesocaml<=pesocam2)

{

pesocammin=pesocaml;
}
else if (pesocam2<=pesocam1)
{
pesocammin=pesocam2;
}
} else if (camerror<=70)
{
pesocammin = (0.033*camerror)-1.3;
} else if (camerror<=80)
{
pesocammin = (-0.05*camerror)+4.5;
} else if (camerror<90)
{
pesocaml = (-0.05*camerror)+4.5;
pesocam? = (0.05*camerror)-4;
if (pesocaml<=pesocam2)
{
pesocammin=pesocaml;
}
else if (pesocam2<=pesocam1)
{
pesocammin=pesocamz2;
}
} else if (camerror<=100)
{
pesocammin = (0.05*camerror)-4;
} else if (camerror<=110)
{
pesocammin = (-0.05*camerror)+6;
} else if (camerror<120)

{



}

pesocaml = (-0.05*camerror)+6;
pesocam? = (0.05*camerror)-5.5;
if (pesocaml<=pesocam2)

{

pesocammin=pesocaml;

}

else if (pesocam2<=pesocaml)

{

pesocammin=pesocam?2;

}

} else if (camerror<=130)
{
pesocammin = (0.05*camerror)-5.5;
} else if (camerror<=140)
{
pesocammin = (-0.05*camerror)+7.5;
} else if (camerror<150)
{
pesocaml = (-0.05*camerror)+7.5;
pesocam2 = (0.05*camerror)-7;
if (pesocaml<=pesocam2)
{

pesocammin=pesocaml;

}
else if (pesocam2<=pesocaml)
{
pesocammin=pesocamz;
}
} else if (camerror>=160)
{
pesocammin = (0.05*camerror)-7;
} else if (camerror>160)
{
pesocammin= 1;

}

return (pesocammin);

float calculo()

{

error = abs(error);

camerror = abs(camerror);
sumaerror = abs(sumaerror);
proporcionalerror();
diferenciaerror();

/ICalculo de Kfp.

sumapro=pesomin*kp-+sumapro;
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if (pesomin<=pesocammin)

{

funminl = pesomin;

}

else if (pesocammin<=pesomin)

{

funminl = pesocammin;

}

sumaprol= funminl+sumaprol;

Kfp = sumapro/sumaprol;
/ICalculo de Kfd.

sumaderi=pesocammin*kd-+sumaderi;

sumaderil= funminl+sumaderil;

Kfd = sumaderi/sumaderil;
return (Kfp,Kfd);

4. Aprendizaje de la neurona artificial.
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A continuacién se muestra el programa del algoritmo Delta para el aprendizaje de

la neurona artificial.

#include<stdio.h>
#include<stdlib.h>

main ()

{

int X[14]={20,40,60,80,100,120,140,160,180,200,400,600,800,1024};
float d[14]={10,10,40,40,90,120,120,160,180,180,200,220,220,240};

float W=0.1;
float CW=0;
float alfa = 0.000001;
float y=0;
inti;
intk;
for (k=0;k<10;k++)
{
for (i=0;i<14;i++)
{
y= X[i*W;
CW= alfa*(d[i]-y)*X[i];
W=W+CW,
CW=0;
y=0;
}

}
printf ("%.6f\n",W);
system(“'pause");
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Después de 5 iteraciones el programa convergio y el peso adecuado para la
neuronal artificial es de w = 0.230908.

5. Control neurodifuso.

float Isb = 0.00488; //Resolucion del ADC.

intv=2; /I\Voltaje deseado.
int ref; [Ivariable para el valor deseado.
int sensor; [Ivariable para el valor medido.
float u; /Ivariable para la suma.
float error; // variable para el error
void interrupt() /IFuncién de la interrupcién.
{
if (INTCON.TOIF==1) //Verifica que la bandera TIOF se active.
{
sensor = ADC_Read(0); //Lee la entrada del ADC.
ref = v/lsb; /ICalculo del valor deseado.

error = ref - sensor; // Calculo del error.
if (error<0) //Verifica si el error es menor a cero
{
PORTA = 0x02;
}
if (error>0) //Verifica si el error es mayor a cero
{
PORTA = 0x04;

}
error = abs(error);
u = error*0.230908;
u = floor(u); // Redondea el valor de u.
u = (int)u; //Convierte el valor de u a un entero.
u = abs(u); //Determina el valor absoluto de u. */
if (u>255) //Verifica que u no sea mayor a 2/8.
{

PWM1_Change_Duty(255); //Asignacion de trabajo del PWM
}
if (u<255) //Verifica que u no sea menor a 2/8.
{

PWM1_Change_Duty(u); //Asignacién de trabajo del PWM

}
INTCON.TOIF=0;
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void main() /IFuncion principal
{
TRISA = 0x01; //Configura el pin A0 como entrada y los demas como salida
PORTA = 0x00; //Inicializa el puerto A en cero.
ANSEL =0X01; //Configura el pin AO como entrada digital.
OPTION_REG = 0x03; //Configura la preescala del timer0.
INTCON = 0xA0;  //Configura el timer0.
PWM1_Start(); llnicializa el PWM.
for(;;);

6. Aprendizaje del controlador PID
neurodifuso.

El programa en el software Dev C++ para encontrar el peso adecuado que

sintonice el pardmetro Krp se muestra a continuacion:

#include<stdio.h>
#include<stdlib.h>
main ()
{
float X[5]={41.66,81.96,122.95,163.93,204.91};
float d[5]={2,1.95,1.97,2.057,2.13};
float W=0.001;
float CW=0;
float alfa = 0.0001;
float y=0;
inti;
intk;
for (k=0;k<10;k++)
{
for (i=0;i<5;i++)
{
y=X[i*w;
CW=alfa*(d[i]-y)*X[il;
W=W+CW,
CW=0;
y=0;

}
printf ("%.6f\n",W);
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system(“'pause");

El siguiente programa es para obtener el peso adecuado que determine el

parametro Krd del controlador PID.

#include<stdio.h>
#include<stdlib.h>
main ()
{
float X[5]={41.66,81.96,122.95,163.93,204.91};
float d[5]={0.00910,0.00913,0.00918,0.00923,0.00927};
float W=0.001;
float CW=0;
float alfa = 0.0001;
float y=0;
inti;
intk;
for (k=0;k<100;k++)
{
for (i=0;i<5;i++)
{
y= X[i[*W;
CW=alfa*(d[i]-y)*X[il;
W=W+CW,
CW=0;
y=0;

}
printf ("%.6f\n",W);

system("pause");

7. Control PID neurodifuso.

El programa en el software mikroC para la implementacion en el microprocesador

es el siguiente:

float Isb = 0.00488; //Resolucion del ADC.

float Kp=2; //Pardmetro de proporcionalidad.
float Kd=1, //Parametro derivativo.

float wp=0.008520; //Peso uno



float wd=0.000043; //Peso dos

intv=2; /I\Voltaje deseado.

int ref; [Ivariable para el valor deseado.
int sensor; [Ivariable para el valor medido.
float u; [Ivariable para la suma.

inti;

float proporcional=0; //variable para la parte propocional.

float derivada=0; /Ivariable para la parte derivativa.

float T0=0;  //variable para la multiplicacién de kp*erroranterior.

float error=0;
float Kfp=0;
float Kfd=0;
float camerror=0;
float error0=0;
void interrupt() /IFuncién de la interrupcién.
{
if INTCON.TOIF==1) //Verifica que la bandera TIOF se active.
{
sensor = ADC_Read(0); //Lee la entrada del ADC.
ref = v/lsh; /ICalculo del valor deseado.
error = ref - sensor;  // Calculo del error.
camerror = error - errorQ; //Calculo del cambio del error
if (error<0) //Verifica si el error es menor a cero
{
PORTA = 0x02;
}
if (error>0) //Verifica si el error es mayor a cero
{
PORTA = 0x04;
}
if (error>0 && camerror<0)
{
Kfp=Kp;
Kfd=Kd;
}
else if(error<0 && camerror<0)
{
error=abs(error);
Kfp=0.008520*error;
Kfd=0.000043*error;
}
else if (error<0 && camerror>0)
{
Kfp=Kp;
Kfd=Kd,;
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else if (error>0 && camerror>0)

{
error=abs(error);
Kfp=0.008520%*error;
Kfd=0.000043*error;

}

else if(error==0 && camerror==0)
{
Kfp=0;
Kfd=0;
}
error = ref - sensor;  // Calculo del error.
proporcional = Kfp*error;
derivada = (Kfd*error)-TO;

//Suma de la parte proporcional, integral y derivativa.

u = proporcional+derivada;

u = floor(u); // Redondea el valor de u.

u = (int)u; //Convierte el valor de u a un entero.

u = abs(u); //Determina el valor absoluto de u. */
if (u>255) //Verifica que u no sea mayor a 2/8.

{

PWM1_Change_Duty(255); //Asignacion de trabajo del PWM

}

if (u<255) //Verifica que u no sea menor a 28.

{

PWM1_Change_Duty(u); //Asignacion de trabajo del PWM

}

TO=Kd*error; //Multiplica Kd*erroranterior.
INTCON.TOIF=0;

void main() /[Funcion principal

{

TRISA = 0x09; //Configura el pin A0 como entrada y los demas como salida
PORTA = 0x00; //Inicializa el puerto A en cero.
ANSEL = 0X09;

/IConfigura el pin A0 como entrada digital.
OPTION_REG = 0x03; //Configura la preescala del timer0.
INTCON = 0xA0;  //Configura el timerO.
PWM1_Start(); lnicializa el PWM.
for(;;);
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Glosario

Sistema. Es el resultado de la interaccion de partes o componentes de una
manera unica y tiene asociadas una o mas sefales denominadas entradas y una
0 mas sefales denominadas salidas.

Sefal eléctrica. Es generada por algun fendmeno electromagnético, esta sefal
puede ser analdgica, si varia de forma continua en el tiempo, o digital si varia de
forma discreta (con valores dados como Oy 1).

Mecanismo. Es el conjunto de solidos resistentes, elementos elsticos unidos
entre si, mediante diferentes tipos de uniones.

Motor. Es el encargado de transformar algun tipo de energia (eléctrica, de
combustibles fésiles, etc), en energia mecanica capaz de realizar un trabajo.
Motor cd. Un motor de corriente directa es una maquina que convierte energia
eléctrica en movimiento o trabajo mecanico a través de medios electromagnéticos.
Servomecanismo. Es un sistema formado de partes mecanicas y electrénicas
qgue en ocasiones son usadas en robots con parte movil o fija.

Automatizacion. Es el uso de sistemas o elementos computarizados y
electromecanicos para controlar maquinarias y/o procesos industriales.

Algoritmo. Es un conjunto de instrucciones o reglas bien definidas, ordenadas
que permite realizar una actividad mediante pasos sucesivos que no generen
dudas a quien deba realizar dicha actividad.

Diagrama de flujo. Es la representacion grafica del algoritmo o proceso.
Microcontrolador. Es un circuito integrado programable, capaz de ejecutar las
ordenes grabadas en su memoria. Sus tres principales unidades de
funcionamiento son: la unidad central de procesamiento, la memoria y los
periféricos de entrada y salida.

Oscilador. Es un circuito capaz de convertir la corriente continua en una corriente
que varia de forma periddica en el tiempo; estas oscilaciones pueden ser
senoidales, cuadradas, triangulares, etc.,

Temporizador. Es un dispositivo, con frecuencia programable, que permite medir
el tiempo.

Convertidor anal6gico digital. Es un dispositivo electronico capaz de convertir
una sefial analégica de voltaje en una sefial digital con un valor binario.

Memoria EEPROM. Es un tipo de memoria ROM que puede ser programada,
borrada y reprogramada eléctricamente.

Memoria Flash. Permite la lectura y escritura de multiples posiciones de memoria
en la misma operacion.

PWM. La modulacién por ancho de pulsos (también conocida como PWM, siglas
en inglés de pulse-width modulation) de una sefal o fuente de energia es una
técnica en la que se modifica el ciclo de trabajo de una sefal periddica.
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Puente h. Es un circuito electronico que permite a un motor de cd girar en ambos
sentidos, avance y retroceso.

Funcion de transferencia. Es un modelo matematico que a través de un cociente
relaciona la respuesta de un sistema a una sefial de entrada o excitacion.
Respuesta al escalén unitario. Es la respuesta de un sistema de control cuando
la entrada es una funcion al escalon unitario.

Funcién al escaldn unitario. Es una funcion cuyo valor es 0 para cualquier
argumento negativo, y 1 para cualquier argumento positivo:

0 s1i <0

1 si x>0

Sobrepaso maximo. Es el valor pico maximo de la curva de respuesta, medido a
partir de la unidad.

Tiempo de retardo (td). Se define como el tiempo requerido para que la
respuesta al escalén alcance el 50% de su valor final.

Tiempo de levantamiento (tr). Se define como el tiempo requerido para que la
respuesta al escalon se eleve del 10 al 90% de su valor final.

Tiempo de asentamiento (ts). Se define como el tiempo requerido para que la
respuesta al escalén disminuya y permanezca dentro de un porcentaje especifico
de su valor final. Una cifra de uso frecuente es el 5%.

Formica. Laminado plastico y brillante con que se forran algunas maderas,
especialmente el conglomerado de madera.

VreR: wulz)=H(x)=



