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Resumen

El control automatico ha desempefiado una funcién
vital en el avance de la ingenieria. En este trabajo se
desarrolla una metodologia de un algoritmo de
control inteligente basado en redes neuronales
aplicado a motores de corriente continua para
predecir y controlar su funcionamiento en tiempo
real confirmando que las RNA pueden ser usadas
para controlar sistemas, estabilizandolas con un alto
grado de amortiguamiento. Los datos para entrenar
las RNA se obtendran de los resultados de las
simulaciones experimentales del sistema formado
por el motor y su control. Para este fin se
implementard un modelo de motor de corriente
continua que se probard con diferentes valores
nominales controlandolos con diferentes sistemas de
control; control vectorial por el método indirecto con
retroalimentacion de velocidad, control vectorial por
el método directo con retroalimentacidon de velocidad
y control directo de par utilizando una red
blackpropagation para emular blogues de los
sistemas de control.
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Abstract

Automatic control has played a vital role in the
advancement of engineering. In this work the
exploration of an intelligent control algorithm based
on neural networks applied to motors of direct
current to predict and control their operation in real
time confirming that RNA can be used to control
systems, stabilizing them with a high degree of
damping. The data to assemble the RNA are obtained
from the results of the experimental simulations of
the system formed by the motor and its control. To
this end, a DC motor model will be implemented,
which will be tested with different nominal values,
controlling them with different control systems;
Vector control by the indirect method with speed
feedback, vector control by direct method with speed
feedback and control of the selection of files from a
blackpropagation network to emulate blocks of
control systems.
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Introduccion

Vivimos en un mundo competitivo y globalizado
en el que el control automatico ha desempefiado
una funcién vital en el avance de la ingenieria y
la ciencia, el cual es el medio en el que los
sistemas mecéanicos o eléctricos mantienen su
equilibrio. El control automatico ha sido de gran
importancia para el ser humano debido a la
necesidad de realizar actividades en el menor
tiempo posible, de manera facil y segura.
Ademaés, el control automatico se volvidé una
parte importante e integral de los procesos
modernos industriales y de manufactura
[Ogata,2010].

La importancia de la automatizacion en
la industria de procesos ha aumentado
increiblemente en los Gltimos afios y, de hecho,
se ha convertido en una fuerza impulsora de todo
industrial. ~ Sistemas de instrumentacion
innovadores controlan procesos complejos,
garantizan la fiabilidad y seguridad de los
procesos, y son la base de estrategias avanzadas
de mantenimiento.

La automatizacién de procesos no ha
parado de evolucionar en los Gltimos afios y, en
este tiempo, se han producido cambios muy
importantes en nuestro pais, por lo que es
necesario crear procesos innovadores los cuales
modernicen nuestros sistemas de produccién
automatica. En unos inicios el control
automatico se cre6 para satisfacer algunas
necesidades del ser humano, como por ejemplo
el flotador mecéanico, que se relata en los afios
200 a. De C., el cual es un mecanismo
automatico que deja pasar cierto flujo de agua
hasta un limite deseado. Tiempo después con la
revolucion industrial en Europa, se introdujo las
primeras maquinas de vapor que se empleaban
en molinos de grano, hornos, entre otros; los
cuales ayudaban a las personas a facilitarles los
trabajos diarios.
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Conforme los afios transcurrieron la
tecnologia empezo6 hacerse mas compleja, de un
simple sistema mecanico a sistemas donde
diversas disciplinas de ingenieria intervienen
como los son los sistemas mecatrénicos, y
por lo tanto el control tuvo que seguir sus
pasos. Los motores de corriente continua es una
de las aplicaciones industriales mas importes que
existen de las maquinas de corriente continua e
ingenieria de control. Este tipo de maquina tiene
una gran importancia histérica debido a su
empleo como generadores o dinamos y
representaron el primer procedimiento para
producir energia eléctrica a gran escala.

Por otra parte, los motores de corriente
continua es una de las maquinas mas versatiles
en la industria. Su facil control de posicion, par
y velocidad la han convertido en una de las
mejores opciones en aplicaciones de control y
automatizacion de procesos. Pero con la llegada
de la electronica su uso ha disminuido en gran
medida, los motores de corriente alterna, del tipo
asincrono, pueden ser controlados de igual
forma a precios mas accesibles para el
consumidor medio de la industria. A pesar de
esto los motores de corriente continua se siguen
utilizando en muchas aplicaciones de potencia
trenes o de precision maquinas, micro motores,
etc.

Las redes neuronales artificiales, de
todos los métodos existentes, son las mas
indicadas para el reconocimiento de patrones en
tiempo real, debido a que trabajan en paralelo
actualizando todas sus instancias
simultaneamente. Es importante destacar que
esta caracteristica solo se aprecia cuando se
implementan redes con hardware especialmente
disefiados para el procesamiento paralelo (Javier
Kapsoli, 2002)
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La posibilidad de resolver problemas
dificiles es dable gracias a los principios de las
redes neuronales, los cinco mas importantes son
citados por Hilera y Martinez [6]. Estos son
enunciados a continuacion:  Aprendizaje
adaptativo: Esta es quizas la caracteristica mas
importante de las redes neuronales, pueden
comportarse en funcion de un entrenamiento con
una serie de ejemplos ilustrativos. De esta forma,
no es necesario elaborar un modelo a priori, ni
establecer funciones probabilisticas. Una red
neuronal artificial es adaptativa porque puede
modificarse constantemente con el fin de
adaptarse a nuevas condiciones de trabajo.

La Auto organizacion ya que mientras
que el aprendizaje es un proceso donde se
modifica la informacion interna de la red
neuronal artificial, la auto organizacion consiste
en la modificacion de la red completa con el fin
de llevar a cabo un objetivo especifico
(Sotolongo, 2008). Auto organizacion significa
generalizacion, de esta forma una red puede
responder a datos o situaciones que no ha
experimentado antes, pero que puede inferir
sobre la base de su entrenamiento. Esta
caracteristica es muy util sobre todo cuando la
informacion de entrada es poco clara o se
encuentra incompleta.

La Tolerancia a fallos en la computacién
tradicional la pérdida de un fragmento pequefio
de informacion puede acarrear comdnmente la
inutilizacion del sistema. Las redes neuronales
artificiales poseen una alta capacidad de
tolerancia a fallos. Se entiende por ello que las
redes pueden reconocer patrones de informacion
con ruido, distorsion o incompletos, pero que,
ademas, pueden seguir trabajando, aunque se
destruya parte de la red (con cierta degradacion).
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La explicacion de este fendmeno se
encuentra en que mientras la computacion
tradicional almacena la informacién en espacios
unicos, localizados y direccionales, las redes
neuronales lo hacen de forma distribuida y con
un alto grado de redundancia (Ken-Ichi
Funahashi, 2008).Operacién en tiempo real: Las
redes neuronales artificiales, de todos los
métodos existentes, son las mas indicadas para
el reconocimiento de patrones en tiempo real,
debido a que trabajan en paralelo actualizando
todas sus instancias simultaneamente. Es
importante destacar que esta caracteristica solo
se aprecia cuando se implementan redes con
hardware especialmente disefiados para el
procesamiento paralelo.

Y su facil insercion en la tecnologia
existente que es relativamente sencillo obtener
chips especializados para redes neuronales que
mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello
facilita la integraciéon modular en los sistemas
existentes.

En este trabajo se presenta la aplicacién
de las redes neuronales artificiales en los
sistemas de control vectorial y control directo de
motores de corriente continua, esta tecnologia
relativamente nueva sirve para poder remplazar
eficientemente equipos que ya no tiene un
funcionamiento Optimo de acuerdo a los
adelantos tecnoldgicos modernos lo cual es
esencial un un pais emergente como el nuestro.
Los datos necesarios para entrenar las redes
neuronales artificiales se obtendran en primer
lugar de los resultados de simulaciones del
sistema formado por el motor y su control y en
segundo lugar a partir de resultados
experimentales. A tal fin se implementa un
modelo de motor de corriente continua que se
probara con diferentes valores nominales y se
controlara con diferentes sistemas de control
entrenandolo con redes neuronales
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Objetivos, metodologia

La Auto organizacién ya que mientras que el
aprendizaje es un proceso donde se modifica la
informacion interna de la red neuronal artificial,
la auto organizacién consiste en la modificacion
de la red completa con el fin de llevar a cabo un
objetivo especifico (Sotolongo, 2008). Auto
organizacion significa generalizacion, de esta
forma una red puede responder a datos o
situaciones que no ha experimentado antes, pero
que puede inferir sobre la base de su
entrenamiento. Esta caracteristica es muy Util
sobre todo cuando la informacion de entrada es
poco clara o se encuentra incompleta.

Contribucidén

En este trabajo se presenta la aplicacion de las
redes neuronales artificiales en los sistemas de
control vectorial y control directo de motores de
corriente continua, esta tecnologia relativamente
nueva sirve para poder remplazar eficientemente
equipos que ya no tiene un funcionamiento
optimo de acuerdo a los adelantos tecnolédgicos
modernos lo cual es esencial un pais emergente
como el nuestro. Los datos necesarios para
entrenar las redes neuronales artificiales se
obtendran en primer lugar de los resultados de
simulaciones del sistema formado por el motor y
su control y en segundo lugar a partir de
resultados experimentales. A tal fin se
implementa un modelo de motor de corriente
continua que se probara con diferentes valores
nominales y se controlara con diferentes
sistemas de control entrendndolo con redes
neuronales.

Descripcion del método

Materiales

Se usara un motor de 24 voltios, y de
aproximadamente de 8 amperes de corriente

maxima.
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El motor estard& conectado a un
amplificador de potencia que es controlado por
una tarjeta de adquisicion de datos. La
programacion se realiza en Matlab-Simulink.
Plataforma experimental

En los experimentos de control se llevara
asignando una referencia para la posicion y
velocidad de motor. Debido a que la informacién
de retroalimentacién es la posicion del motor
dada en las cuentas de un codificador Optico, la
velocidad se estima por medio del uso de un
filtro.

El motor de corriente continua es
impulsado por un amplificador de potencia que
estd conectado a una tarjeta electronica de
adquisicién de datos. Dos computadoras se
hacen cargo de la programacion y la supervision
del sistema.

Esquema de control

El esquema de control consistira de tres entradas
a lared. Una de ellas operara como control, para
reproducir el modelo inverso del sistema, para
ello utiliza el error formado por la diferencia
entre la sefial de referencia y la respuesta del
motor, ec = r(k) — y(k). La siguiente es un
identificador del motor, que mostrara la
diferencia entre la respuesta del motor y su
salida, ei = yn2 (k) — y(k). Los estados de la red
de identificacion se usan para formar una
retroalimentacion, de manera que se llevan los
estados de la red de identificacion a la tercera red
que se entrena con el error de control.

Ya que las redes tienen la capacidad de
generar modelos que se ajustan a las relaciones
entre las variables de entrada y salida, uno de los
esquemas basicos se buscara que la red neuronal
aprenda la relacion inversa que existe entre las
variables de entrada y salida del sistema a
controlar. Y después usar esta red como un pre
compensador del sistema.
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Al hacer esto la relacion referencia-salida
tiene ganancia unitaria. Lo anterior implica que
la salida del sistema nos dara una estabilizacion
control total del sistema

Después de probar varias veces el
modelo con los datos obtenidos se realizara un
disefio de experimentos en el que se creara una
matriz de experimentos factorial completa 2k
donde cada factor se estudiara a s6lo dos niveles
del motor con y sin retroalimentacion de
velocidad y sus experimentos contemplaran
todas las combinaciones de cada nivel de un
factor con todos los niveles de los factores.

El entrenamiento y la implementacion de
la red Neuronal se realizaron con MATLAB en
su version R2013a, simulando en una red
neuronal aplicado a motores de corriente
continua para controlar su funcionamiento en
tiempo real. Para este fin se implemento un
modelo de motor que se prob6 con diferentes
valores nominales controlandolos con diferentes
sistemas de control utilizando una red
blackpropagation para emular bloques de los
sistemas de control.

Como primer paso se ingresaron los
datos en forma matricial en Matlab que se
obtuvieron con métodos fisico matematicos
tradicionales en donde las entradas se
denominaron INPUT etn esta Matriz se
introducen los datos utilizados en el método
anterior las variables de control y las salidas
esperadas TARGET que hacen referencia a las
variables de salida del disefio estadistico, se
anexo una Matriz mas SAMPLE en donde se
introducen las variables de ruido del disefio de
experimentos. Dichas matrices son creadas en el
Workspace de Matlab Tablas 1,2 y 3.
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>> input

input =

1 (1 )1 |0j1 |0
30130(30)1]40]1

Tabla 1 Entradas a RNA para reproducir el modelo
inverso del sistema

>>Simple
Sample=
1 9
6 12

Tabla 2 Entradas de RNA para mostrar la diferencia entre
la respuesta del motor y su salida

>> target
target =
6 10.0001 |9

1294.893 |93.86 |89.76

Tabla 3 Salidas esperadas

Posteriormente, se cred la red neuronal
artificial mediante el uso del toolbox NNTool
por la cual, a través de diversos editores, nos
permitio importar grandes cantidades de datos y
también nos permitié clasificar y codificar las
diferentes caracteristicas de las variables
controlables que determinaron el buen
comportamiento al entrenar la red. En el editor
se seleccion6 una red del tipo feed-forward
backprop, se indic6 que el rango de las entradas
en la cual se eligieron 2 capas con 10 neuronas
cada una y con la funcién de activacion tansig
Figuras 1y 2.
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Figura 1 Creacion de la Red Neuronal
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Figura 2 Esquema de la Red Neuronal

A continuacion, se entrend la red para lo
cual se seleccionaron los parametros con los
cuales se deseaba entrenar y luego se indicaron
las entradas y los objetivos (input y target
respectivamente)  previamente  guardados
Figuras 3,4y 5.
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Figura 3 Parametros para Entrenar la Red
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Figura 4 Entrenamiento de la Red
Resultados

Observamos que nuestro objetivo se alcanza
después de 823 épocas. La red simple ha sido
entrenada esta estructura contiene toda la
informacidn relativa de la red.
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El  tr.trainind, tr.valindy tr.testind,
contiene los indices de los puntos de datos que
se utilizaron en los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, respectivamente e indica
que existe una existe una relacion lineal exacta
entre los resultados deseados para la
clasificacion y codificacion. En la Figura 5 se
muestran las parcelas que representan los datos
de  Train (entrenamiento),  Validation
(validacion) y Testing (pruebas). La linea de
trazos en cada grafico representa el resultado
perfecto - salidas = objetivos. La linea continua
representa la mejor linea de regresion de ajuste
lineal entre resultados y metas. El valor R es una
indicacion de la relacién entre las salidas y las
metas. Si R = 1, esto indica que existe una
relacion lineal exacta entre los resultados y
objetivos. Si R es cercano a cero, entonces no
existe una relacion lineal entre resultados y
metas. Ver Figura 31 y 32 se muestra dicha
relacion.

Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 823, Validation stop. |ilﬁ_@-

Eile Edit Wiew Insert Tools Desktop Window Help ~

. Best Validation Performance is 2040.1185 at epoch 21
107 ¢

Train
Validation

-
=)
T

Mean Squared Error (mse)

0 100 200 300 400 500 600 700 800
823 Epochs

) Figures - Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 823, Validation stop.

Neural Network Trainin g R... % |

Training: R=0.99972

= Validation: R=1
g *
< 250 @ ‘;T‘ B, 250 ate
E’u 2004 | ------- Y=T E 200
s
= 150 g 150
Y 100 T 100
¥ ¥
=) 5 50
= £
< 100 200 8 ° 100 200
Target Target
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> o =
3 % 250 © Dat
i
2 200f] oo -
5 [
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'E:';. 50 'g 50
3 S
° 100 200 o 100 200
Target Target

Figura 5 Validacion de la red
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Los datos de entrenamiento indican un
buen ajuste. Los validacion y resultados de
pruebas también muestran que los valores de R
mayor que 0,9. El diagrama de dispersion es Util
para mostrar en este caso que todos los datos
forman una misma linea que ciertos puntos de
datos tienen pobre ajuste. Hay un punto de datos
en el conjunto de Validacion cuya salida esta
cerca de lared de 100, pero no afecta a los demas
datos ya que con tantas iteraciones realizadas
este valor no es significativo, puesto que en todo
proceso existe una variabilidad en los datos. En
la Figura 4.13 se puede apreciar la gradiente de
los datos la verificacion de la validacion y la taza
de aprendizaje que permite saber que los datos
son factibles puestos que la tendencia de los
datos forma una distribucion lineal lo que
permite comprobar que el entrenamiento de la
red es factible.

Meural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 823, ion st... | aEl|

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~

Gradient = 0.013293. at epoch 823

Walidation Checks = 800, at epoch 823

gradient
3

Leamning Rate = 0.11332, at epoch 823

n
0 100 200 300 400 500 600 700 800
823 Epochs

Figura 6 Ajuste de Red

Grafico de tornado de la red respecto a entradas
y salidas

20 40 60 BO 100 120 140 160

Figura 7 Grafica de tornado
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Conclusiones

Como se vio la aplicacion de las redes
neuronales artificiales en los sistemas de control
de motores de corriente continua, es una
tecnologia nueva sirve para poder remplazar
eficientemente equipos que ya no tiene un
funcionamiento 6ptimo de acuerdo a los
adelantos tecnologicos modernos. EI método se
validé con ensayos experimentales en el
entrenamiento de la red neuronal y simulaciones
del sistema formado por el motor y su control
probando que el método es factible para
aplicacion en sistemas de control de motores de
corriente continua.

Referencias

Ah Chung Tsoi, S. Andrew D. Back.(2004).
Locally Recurrent Globally Feedforward
Networks: A Critical Review ofArchitectures.
IEEE Trans. on Neural Networks, J. Science
(40). 229-239

K. J. Hunt, D. Barbaro, R. Zbikowski and P. J.
Gawthrop.(2002). Neural Networks for Control
Systems A Survey. Automatica, , J. Science (28)
1083-1112, 2002

Kurkt Hornik.(2009). Multilayer Feedforward
Networks are Universal Approximators. Neural
Networks, J. Science (45). 359-366,

Kurkt ~ Hornik.  (2001)  Approximation
Capabilities of  Multilayer  Feedforward
Networks. Neural Networks, J. Science (41).
251- 257

Ken-Ichi Funahashi. (2009) On the Approximate
realization of Continuos Mappings by Neural
Networks. Neural Networks, (104). 183-192

ISSN-2523-2517
ECORFAN® Todos los derechos reservados.

Junio 2017 VVol.1 No.1, 8-15

K. S. Narendra and K. Parthasarathy.(2004)
Identification and Control of Dynamical
Systems Using Neural Networks., IEEE Trans.
on Neural Networks, J. Science (41). 88-97

K. S. Narendra.(2006). Neural Network for
Control Theory and Practice. J. Science (40).
120-125

Philippe De Wilde.(2005). Neural Networks
Models. Lecture Notes in Control and
Information. J. Science (210), 195-197.

P. S. Sastry, G. Santharam, K. P.(2004)
Unnikrishnan Memory Neuron networks for
Identification and Control of Dy-namical

Systems. IEEE Trans. on Neural Networks, J.
Science (104). 203-207.

ACOSTA-MENDIZABAL, Marco Antonio, DORANTES-BENAVIDEZ,
Humberto, NAJERA- SEGOVIA, José Luis, DORANTES-BENAVIDEZ, Felipe
De Jesls y GARCIA-JIMENEZ, Omar. Prediccién del comportamiento de
motores de corriente continua atraves del uso de redes neuronales.Revista de
Ingenieria Eléctrica. 2017.



