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Resumen

Este articulo presenta el disefio de un algoritmo genético (AG) para la
optimizacion de las ganancias de un controlador PI para aplicaciones de control de
un motor de CD. A diferencia de los AGs existentes en la literatura, el AG
propuesto utiliza como variables de interés el tiempo de asentamiento y el
sobreimpulso. La implementacion del sistema incluye pruebas de laboratorio con
un motor de corriente directa de 1 HP y un sistema de torque controlado.
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Abstract

This paper presents the design of a Genetic Algorithm (AG) for the optimization
of the gains of a PI controller for control applications of a CD motor. In contrast to
the AGs in the literature, the proposed AG uses settlement time and overshoot as
variables of interest. The system implementation includes lab tests with a 1 HP
direct current motor and a torque controlled system.

Keywords: DC motor Genetic algorithm, PI controller.

1. Introduccioén

En cuanto al disefio del controlador, en la literatura se reportan multiples
investigaciones referentes al control de motores eléctricos, siendo la mas comun el
uso de controladores tipo PID [1]. Un caso particular, son los sistemas donde se
requiere controlar varios motores bajo condiciones diferentes, lo que dificulta la
sintonizacion de las ganancias, lo que hace necesario el uso de herramientas
tecnoldgicas que permitan optimizar.

Una técnica de inteligencia artificial utilizada para optimizar las ganancias de los
controladores PID, son los algoritmos genéticos cuyo principio es la teoria de la
evolucion [2]. En la literatura se han reportado diferentes tipos de algoritmos,
algunos inspirados en el comportamiento mismo de la naturaleza o de las
especies, [3-4].

Este articulo presenta el disefio de un algoritmo genético, que utilice como
variables de interés: el tiempo de asentamiento y el sobreimpulso para optimizar
las ganancias de un controlador PI, cuyos perfiles de par y velocidad dependen de

las condiciones y la funcidon a desempefiar.

2. Métodos

Modelo de un motor de CD

La figura 1 presenta el modelo tipico de un motor de corriente directa, mientras
gue, la figura 2 muestra el diagrama de bloques que determina el comportamiento
de la velocidad o la posicion, en funcién del voltaje aplicado [5].
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Figura 1 Modelo tipico de un motor de CD.
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Figura 2 Diagrama de bloques para un motor de CD.

Métodos de parametrizacion
Para obtener los valores, se utilizd la herramienta de Matlab-Simulink
“estimation parameter” [6]. La figura 3 muestra los valores estimados para cada

una de las variables que intervienen en el modelo del motor.

Estirnation parameters
Parameter Value stimate Initial Guess Minimum Maximum Typical Va...
J 0.00058037 < J 0 +Inf J
I3 | 0342 [ @ | K | o0 | «nf | K
L ET L 0 <Inf L
R 2.2T76 |V R 0 +Inf R
b | oooor9239 (| &1 b 0 fInf b

Figura 3 Estimacion de parametros — Matlab-Simulink Estimation Parameters.

A través de una reduccién de bloques y los valores obtenidos de la estimacion, es
posible determinar la ecuacion 1, que describe el comportamiento de la velocidad

con respecto al voltaje de alimentacion.
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o(s) 0.394
V,(s) (0.015s+2.27)(0.00058s +0.00079)+0.3942 @)

Sin embargo, si se considera la dinamica del motor de CD, y de acuerdo con
literatura existente, es posible despreciar la parte eléctrica, fundamentado
principalmente por el criterio de polos dominantes, reduciendo la ecuacién 1 a un
modelo de primer orden, La figura 4 muestra los resultados de la estimacion a
través de la herramienta de Matlab “Ident” [7] y reflejados en la ecuacion 2.

w(s) _369.60
Vi (8)  s+147 (2)

b

1f1 H

"Volatje™ to

Parameterization:

4 UL

| [ I [l

Figura 4 Estimacién de parametros — Matlab Ident.

Es importante hacer notar que las herramientas de Matlab utilizadas no concluyen
en valores reales de las variables que intervienen en el modelo matematico. Sino
que realizan mediante métodos numéricos una estimacion de parametros.

Los datos estimados a través de las herramientas computacionales antes
mencionadas, fueron realizados a partir de una prueba experimental a través de
un escalén de 70 VCD. La tabla 1 muestra las caracteristicas de placa del motor

de prueba.

Tabla 1 Caracteristicas eléctricas de placa del motor de prueba.

Nombre de la variable Valor de placa y unidad
Voltaje de armadura 90 Volts
(Va)
Potencia 1H.P.
Corriente nominal 23A

Pistas Educativas Vol. 39 - ISSN: 2448-847X
Reserva de derechos al uso exclusivo No. 04-2016-120613261600-203

http://itcelaya.edu.mx/ojs/index.php/pistas
~155~



Pistas Educativas, No. 125, octubre 2017, México, Tecnoldgico Nacional de México en Celaya

Disefio del controlador

En la literatura existen gran variedad de métodos de sintonizacion de
controladores PID. Uno de los métodos mas utilizados es Zingler- Nichols [8]. Sin
embargo, las no linealidades que presentan los motores eléctricos, referentes a su
construccion, su vida util y los esfuerzos inducidos que degradan sus propiedades,
generan la necesidad de ajustar la sintonizacién a través de la experimentacion.
En la tabla 2 se muestran las ganancias obtenidas con el método se Ziegler-
Nichols en lazo abierto y las ganancias que se obtuvieron con el método

experimental, partiendo de las ganancias obtenidas con Ziegler-Nichols.

Tabla 2 Ganancias obtenidas con los métodos de Ziegler-Nichols y experimental.

Método Kp Ti
Ziegler-Nichols 0.62 0.292
Sintonizacién experimental 0.223 0.001

Aungque los métodos utilizados brindan un desempefio aceptable, no son las
Optimas. La siguiente seccion trata sobre el disefio del AG que permita encontrar

los valores Optimos para el controlador.

Disefio del AG propuesto
Un algoritmo genético tipico, parte de una poblacién aleatoria de posibles
soluciones y por medio de la evaluacion se obtiene una solucion muy aproximada

a la ideal, la figura 5 muestra un diagrama de flujo propuesto.

Poblacidn aleatoria

>
»
Y

Y

Mutacién Converge
No

Solucion

Figura 5 Diagrama de flujo del AG propuesto.
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El algoritmo genético utilizado es un algoritmo basico, sin embargo, una aportacion
importante es la utilizacion de una red neuronal que permite obtener la eficiencia
del AG. La figura 6 muestra la interfaz del programa que ejecuta la red neuronal.
La red es de tipo BPN (backpropagation) de 3 capas, este tipo de red consiste en
el aprendizaje de un conjunto predefinido de pares de entradas-salidas dados.
Donde las entradas son las ganancias Kp y Ti con diferentes valores propuestos y
como salidas se tienen el sobreimpulso y el tiempo de asentamiento. Es decir la
capa 1 son las entradas y en la capa 2 se distribuye la informacién para poder

generar una salida que se aproxime al valor real de las salidas obtenidas.

3. Red Neuronal — O =

FROGRAMA PARA ENTRENAR UNA RED TIPO
EFM DE TRES CAPAS, ME MEUROMAS DE
EMTRADA . MO OCULTAS v MS DE SALIDA

EMTREMNA MEDIANTE UM AL GORIT MO
GEMETICO PURO YERSIOM 4[BASADD EM

ProvEntRedBpn&g3]
S alir |

Figura 6 Interfaz grafica para de la red neuronal.

La funcion se dividi6 en dos partes, el tiempo de sobrepaso y el tiempo de
asentamiento, de esta manera se obtuvieron dos funciones, cuyos resultados
generan la funcion completa.

La evaluacion de la eficiencia de las funciones de las figuras 7 y 8 muestran un
error de 0.092 para el sobre impulso y 0.017 para el tiempo de asentamiento,
valores que de acuerdo a la literatura validan la expresién obtenida para la

eficiencia del AG, ya que se reportan rangos validos de 0-0.1.

B3 Entrenamiento = m} X

# |1 00
Awance

Errorbindctual |8,214083804?23?8E-02

Figura 7 Evaluacion del error de sobre impulso.
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Figura 8 Evaluacion del error del tiempo de asentamiento.

3. Resultados
Plataforma de experimentacion

Para la obtencion de resultados experimentales que permitan validar el AG, la
figura 9 muestra el diagrama de bloques del sistema completo la plataforma,
conformada mediante un driver de 500 Watts, basado en la topologia denominada
PWM IGBT H-Bridge, una interfaz grafica desarrollada en NI LabVIEW que
permite: modificar los valores del controlador y monitorear el setpoint y el voltaje
de alimentacion, tal como lo muestra la figura 10 y un motor de CD acoplado a un
sistema de torque controlado.

Motor Sistema de
cD torque
1H.P. controlado

Convertidor de
Potencia

A 4
A 4

Baterias »

F

Algoritmo Instrumento Tarjeta de Conversién
gorits » virtual -+ »| adquisicionde [« ; .
Genético frecuencia-voltaje

PID datos

A

Y

Interfaz grafica

Figura 9 Diagrama de bloques de la plataforma.

La figura 11 muestra la plataforma experimental descrita anteriormente,
controlando el torque que se le aplica al eje del motor de CD es posible emular
diferentes comportamientos, tal como los tendria el sistema ante diferentes

escenarios.
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Figura 11 Plataforma experimental.

Pruebas

La figura 12 presenta la pantalla de inicio del AG, desarrollado en el software
Microsoft Visual Studio. La figura 13 muestra la interfaz del ejecutable, la cual se
compone de los 2 cromosomas mas aptos de la poblacién generada, tanto en
binario como en decimal ademas de la eficiencia de cada una de estas posibles

soluciones.

85 Form1 = O X
| |
| |
X1= YK=
¥2= ¥T=
—

Figura 12 Pantalla de inicio antes de generar la solucion.
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a5 Form1 — O =

[00.11.1.000.1.00. |

[pooopi0, |
X1= 0.44140625 K= 0.999999349610245
X2= 0.060546875 YT= 0.999999373485668

Figura 13 Interfaz con la solucién.

El algoritmo genético genera una poblacion inicial (Primera generacion) aleatoria
de 100 pares de elementos en un rango de valores permitidos (de 0 a 1).

Cada par generado contiene un valor para la variable K (Constante proporcional) y
el Ti (Constante integral), los cuales son codificados en una cadena binaria,
llamada cromosoma. Los cromosomas evolucionan a través de iteraciones,
llamadas generaciones. En cada generacion, los cromosomas son evaluados
usando las funciones de eficiencia que se obtuvieron por medio de la red neuronal.
Las siguientes generaciones (nuevos cromosomas), son generadas aplicando
operadores genéticos repetidamente, siendo estos los operadores de seleccién,
cruzamiento (Crossover), mutacion y reemplazo.

Cuando la eficiencia que se calcula a través de las funciones es igual a uno, se
detiene el AG dando como resultado el cromosoma con el cual la eficiencia fue
mas alta, pero cuando la funcién de eficiencia no obtiene valores cercanos a uno
se detiene el AG después de correr un nimero determinado de generaciones y
mostrando el mejor cromosoma candidato hasta el momento.

Los valores obtenidos se insertaron en el instrumento virtual, la tabla 3 muestra 10
pruebas con diferentes valores para las ganancias proporcional (K) y el tiempo
integral (Ti). ElI sobreimpulso registrado en rpm y el tiempo de asentamiento en
segundos se muestran en la cuarta y quinta columna, siendo la mejor solucién la
prueba 6, con valores de 2.7 segundos de tiempo de asentamiento y sin sobre
impulso, ante una carga de 1 N y un escalén de 70 V equivalente a 1200 rpm.

La figura 14 muestra los resultados exportados, la grafica 14a es el

comportamiento de las ganancias obtenidas al sintonizar el sistema, la grafica 14b
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corresponde a las ganancias de la prueba 6 y por ultimo, la grafica 14c presenta el

mejor comportamiento, de acuerdo a los requisitos de disefio.

Tabla 3 Valores obtenidos del AG propuesto.

Sobre impulso Tiempo de asentamiento

(rpm) (s)

P1 0.441 0.006 0 4.5
P2 0.613 0.007 2.19 3.4
P3 0.447 0.006 2.14 4.3
P4 0.568 0.005 0.63 3
P5 0.477 0.005 0 3.2
P6 0.388 0.004 2.7
P7 0.494 0.006 4.5
P8 0.503 0.005 3.4
P9 0.585 0.006 3.3
P10 0.464 0.006 4.4
Sintonizado 0.223 0.001 14 1.4
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Figura 14 Resultados exportados.
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Las condiciones de experimentacion fueron: una carga de 1 N y un setpoint de
1200 rpm. En la grafica 15a, se muestra la respuesta del sistema con ganancias
k=0.223, Ti= 0.001, obteniendo un sobreimpulso igual a 149.3 rpm y un tiempo de
asentamiento de 1.4 s. La gréafica 15c representa la parte optimizada por el
algoritmo genético, podemos observar la mejora que existe tanto en el
sobreimpulso y el tiempo de asentamiento, con un sobreimpulso igual a 0 y su
tiempo de asentamiento es igual a 1.2 s, 0.2 s mas rapido que el sintonizado,

ademas de una mejora en el sobreimpulso, por que no presenta ninguna variacion.

4. Discusion

El uso de inteligencia artificial, es sin duda una directriz global en lo que refiere
a control y optimizacién. Este articulo exploré el uso de un AG para optimizar las
ganancias de un controlador Pl para un motor de CD.
Sin duda, la mayor aportacion de esta investigacion, es considerar el sobreimpulso
y el tiempo de asentamiento como variables de disefio del controlador, lo que
provoco la incursidbn de una red neuronal para la obtencion de la eficiencia,
expresion vital para el funcionamiento adecuado del AG.
Los resultados validaron la aportacion, sin embargo, se pretenden realizar mejoras
futuras que potencien la investigacion, tales como:
e Pruebas dinamicas para evaluar el desempefio del control Pl con las
ganancias optimizadas con condiciones de setpoint y carga variable.
e Comparaciéon con técnicas de sintonizacion comerciales para controladores
PID.
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