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Resumen

En este articulo describe el desarrollo y aplicacién de un controlador neuro difuso en
tiempo real para el control de la velocidad de un motor corriente continua. Para sintonizar
el controlar neuro difuso se aplicé un entrenamiento mediante una red neuronal artificial
sintonizada con un algoritmo difuso usando como entorno de programaciéon LabVIEW y
Matlab, asi como un sistema embebido myRio-NI. La plataforma usada para el monitoreo
de las variables del motor es Ubidots con una comunicacién mediante hypertext transfer
protocols (http). Se identificé un modelo del motor en Matlab con un andlisis en lazo abierto.
El sistema neuro difuso se entrend a partir de un controlador PID para obtener una mejor
estabilizacién del motor teniendo un error de seguimiento a la trayectoria con un error de un
rango de +/- 1 rpm de la escala completa.

Abstract

This article describes the development and application of a real-time neuro fuzzy
controller to control the speed of a direct current motor. To tune the fuzzy neuro
control, training was applied using an artificial neural network tuned with a fuzzy algorithm
using LabVIEW and Matlab as the programming environment, as well as an embedded
system myRio-NI. The platform used for monitoring the engine variables is Ubidots with
communication through hypertext transfer protocols (http). An engine model was identified
in Matlab with open loop analysis. The neuro fuzzy system was trained from a PID controller
to obtain a better stabilization of the motor having a following error in the trajectory with
an error of a range of 4+/- 1 rpm of the full scale.

Palabras clave— Ubidots; LabVIEW; Matlab; Motor de corriente directa; myRIO-NI;
Neuro-Difuso; PID; Tiempo real



1 Introduccién

El progreso en el campo de los sistemas de monitoreo para procesos enfocados en la velocidad de motores
por la red usando plataformas basadas en el internet de las cosas, ha generado una constante mejora en
la supervisién y control desde lugares remotos(Rios et al., 2015). La conexién entre los objetos fisicos a
través de la nube se logra mediante equipos que adquieran los valores del entorno y los conviertan en
variables digitales(Sun et al., 2012; Shang et al., 2012).

Los controladores aplicados a motores de corriente contintia son utilizados en toda la industria
en microelectrénica hasta el control de pequenas articulaciones y el accionamiento de bandas
transportadoras(Jerome et al., 2005).

La implementacion de estos controladores usando sistemas de adquisicién de datos han ayudado al
funcionamiento de equipos de transporte como montacargas de manera eficiente(Chattal et al., 2019). En
sistemas que tengan como funcién la velocidad se realizan pruebas con técnicas tradicionales basadas en
la interpolacién, modelos lineales, no lineales, en estudios de(Hunt et al., 1998) se obtiene resultados con
la aplicacién de un controlador PI/PID.

El control basado en légica difusa se emplea en diferentes campos de la ingenieria de control
enfocandose en la aviacién, control de trayectoria, en la parte automotriz para la transmision automatica,
correccién e estabilizacién de imagen y reconocimiento de imagen(Romero et al., 2000).

La problemdtica de estas técnicas es que estdn disenadas respecto a un modelo matematico del
sistema. Frente a la dificultad de obtener modelos precisos se plantea el uso de redes neuronales con
légica difusa(Lee and Teng, 2000).

En trabajos de identificacion de sistemas en lazo cerrado utilizando modelos difusos, combinando
con sistema de inferencia neuro difusa adaptativa(ANFIS) en modelos multiples entradas y una sola
salida(MISO), se obtiene una gran precisién en las aplicaciones analizadas, con resultados representativos
en sistemas lineales y no lineales(Borrero, 2006).

Las redes neuronales han demostrado tener resultados satisfactorios en la identificacion y control de
sistemas(Jin et al., 1995; Funahashi and Nakamura, 1993).

Una de las principales ventajas en la implementacién de una red neuronal es la interaccién del
aprendizaje entre un conjunto entrada o salida con un manejo de reglas difusas (Garcia-Lirios, 2019;
Iniesta et al., 2016).

El desarrollo de nuevas metodologias aplicadas en el diseno de controladores mediante redes neuronales
ayudan a optimizar en gran manera el proceso de control para sistemas lineales y no lineales, logrando
una mayor precisién frente a otros controladores analizados(Aboukheir, 2010).

En un estudio realizado por (Sowilam, 2000), se proponen soluciones a los sistemas no lineales
mediante técnicas utilizando redes neuronales, sin embargo, el objetivo de usar un controlador difuso
es optimizar la estabilizacién de la velocidad de un motor.

En el desarrollo de sistemas hibridos con redes neuronales desarrolladas artificialmente y légica difusa,
se obtiene una mejora en el control de diversos procesos, como la inyeccién de plésticos teniendo como
entrada la temperatura del sistema y como salida una sefial de pulso para calentar el extrusor(Iniesta
et al., 2016; Uslenghi, 2019) .

En el presente articulo se plantea la integracién con la plataforma ubidots para la visualizacion
remota de los valores de referencia y velocidad en revoluciones por minuto(rpm). En el desarrollo de
la tecnologia se integran nuevas aplicaciones de monitoreo enfocado a la automatizacién de sistemas de
control industrial de alto impacto utilizando plataformas de supervisién (Uslenghi, 2019). Se plantea la
optimizacion del control al utilizar la inferencia combinando las reglas difusas con la herramientas de
Matlab para producir un conjunto neuro difuso(ANFIS) para el ajuste de velocidad de un motor que se
ejecutara en el myRIO-NI en LabVIEW y supervisando las variables en una plataforma Ubidots alojada
en la nube.

Se implementan controladores inteligentes basados en LabVIEW para el control de velocidad en
tiempo real de motores. Los controladores inteligentes disefiados son Controlador PID convencional
y Neuro-Fuzzy, la ventaja de estos controladores es que no necesita el conocimiento de los modelo
matematico del sistema.

El articulo estda organizado de la siguiente manera: en la seccién 1 se analiza los antecedentes,
descripcion y formulacion del problema, en el apartado 2 los materiales y métodos empleados, en el
apartado 3 se muestran los resultados de los controladores como la comparaciéon de un controlador PID
convencional con el control planteado, en el apartado 4 el andlisis, discusién y finalmente se muestran las
conclusiones.



2 DMateriales y metodologia para implementacion

2.1 Componentes del sistema

En el proceso de control de velocidad del motor de corriente continua se sigue el esquema presentado en

la Figura 1, e implementado con los componentes:
1. Controladora para motores VNH2SP30.
2. Tarjeta embebida myRIO-NI.
3. Encoder 600P/R.
4. Motor reductor pololu 37Dx52L MM 12V 50:1
5. Fuente conmutada de 12 VDC

Lectura del |
encoder

Configuer LabVIEW-Matlab salida Tarjeta de

Referencia NI wAMRIC Neuro difuso PWM potencia
en LabVIEW

Publicacion de datos
en Ubidots

Figura 1: Flujograma del control de velocidad del proyecto.

En la Figura 2 se observa la implementacién del proceso de control de velocidad del motor de corriente
continua donde el procesamiento se ejecuta entre LabVIEW y Matlab mediante el modelo neuro difuso.

La adquisicién de la velocidad es mediante un encoder conectado al ni myRIO y la salida del sistema
a la tarjeta de potencia VHN5019 para el control del motor 50:1 con una alimentacion de 12 VDC.

El método de supervisién se realiza con el envio a la plataforma Ubidots por un protocolo http desde

LabVIEW.

TARJETA DE POTENCIA

»
NATIONAL
}"um\\mﬂs
N myRIO

ENCODER

Figura 2: Componentes del banco de pruebas.




2.2 El modelo del motor corriente continua

En la Figura 3 se representa el esquema de motor de corriente continua bajo estudio de (S. A.
Rodriguez Paredes, 2009). Se representa por dos ecuaciones, una referente a la ley de Euler y otra por la
ley de Kirchhoff como se muestra en (1) y la investigacién de (S. A. Rodriguez Paredes, 2009).

ea(t) = Rp.ia(t) + La.dia(t)/d(t) + vy(t) (1)

O L
l I=constante

Figura 3: Esquema del motor de corriente continua bajo estudio(S. A. Rodriguez Paredes, 2009)

La circulacién de corriente en la armadura pasa en angulos rectos por el flujo magnético, logrando
una fuerza donde la intensidad del campo magnético tiene una relaciéon con la longitud del conductor y
el torque resultante hace girar el rotor. Para un andlisis lineal es necesario suponer que este torque es
proporcional al flujo magnético y a la corriente como muestra (2) segun (Tapay Cuadros, 2017).

Tn(t) = Kma(t) (2)

Donde K, es constante y el flujo magnético también se obtiene (3) cuando se reduce el K;:

T (t) = Kyig(t) (3)

Para modelar un motor de corriente continua se encuentra su funcion de transferencia la cual nos
permite conocer la respuesta ante una senal de entrada determinada. Sin embargo para encontrar dicha
funcién es necesario conocer variables del motor y realizar pruebas tales como el andlisis en lazo abierto
y encontrar los valores 6ptimos como se propone en (Viscaya et al.).

2.3 Control PID convencional

El controlador PID estd expresado como se detalla en (4) .

u(t) = Kpe(t) + Ki /O t e(t)dt + kade(t) /d(t) (4)

Donde K, es el valor de la ganancia proporcional, K; es la ganancia integral y Ky es la ganancia
derivativa , que sirven para un éptimo rendimiento del control teniendo una referencia y una senal del
retroalimentacién y en (5) se demuestra el andlisis en lazo abierto respecto al tiempo segin el estudio de
(Viscaya et al.).

U(S) 1
CS)= ==K, + K;,—+ Kg.s 5
( ) E(S) p + T S + d ( )

Para esta aplicacién se utiliza el sistema embebido myRIO-NI, una salida analégica (PWM), tres
salidas digitales para el control del sentido del motor y dos entradas digitales para el encoder. En la
Figura 4 se muestra el diagrama de bloques de la planta de control.



La variable de velocidad se mide usando el conteo de pulsos del encoder producido a través del
motor en términos de RPM. Se genera una senal de error basada en la resta entre la referencia y la
retroalimentacién. Este error ingresa al controlador PID en lenguaje de programacién basado en bloques
ejecutandose en el sistema embebido, que generard una salida de correccién necesaria para alcanzar el

VARIABLE D%PROCESO
PLANTA

LECTURA DE VELOCIDAD

Figura 4: Diagramas de bloques del sistema de control PID

punto de ajuste.

REFERENCIA

Controlador PID

En la Figura 5 se muestra la adquisicién de la sefial de entrada es el valor en RPM(revolucién por
minuto) y el valor de la salida del controlador en PWM( Modulacién por ancho de pulso), los cuales son
necesarios para encontrar la funcién de transferencia en el banco de pruebas tomando el método aplicado
en el trabajo (Kamdar et al., 2015), mediante la herramienta ident de Matlab.
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Figura 5: Funcién escalén segin estudios de (Kamdar et al., 2015).

En la Figura 6 se muestra la seleccién de los rangos de la grafica para la obtencién del modelo y la
grafica de validacién en la herramienta ident segiin estudios de (Kamdar et al., 2015).
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Figura 6: Senal para identificacién y validacién del modelo segin estudios de (Kamdar et al.,

2015)

Tras realizar la estimacion de la funcién de transferencia con la herramienta ident de Matlab como
se observa en la Figura 7, se obtuvo la funcién del sistema que se detalla en (6).

e 0,0009271s + 0,001134 6
s) = (6)
51 0,2819
] System Identification - — o EX Model Output: y1 = m|
File Options Window Help Eile Options  Style Channel  Experiment Help
Import data Import models. and si madel output
Jv Operations 250
Best Fits.
I PE— M g M m pap: 07,38
fibz 200 P20: 97.07
l:’l:’ ‘ H H H 1o son
* IP10: 95.88
10
Worirg pata ‘ H ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
100
Estimate —> ~
Data Views Model Views
Te To 50
[ Time piot Workspace || LTI Viewer Wodel output [ Transient resp Nonlingar ARX
[] ata spectra _ [ Mode! resids [ Frequency resp Hamm-Wiener
[ Frequency function ”” [] Zeros and poles Oﬁ 5 4 & 8 10
Mdah Time
Noise spectrum
== Validation Data u ?

Figura 7: Estimacién de la funcién de transferencia segin estudios de (Kamdar et al., 2015)

Para la obtencién de los valores de la ganancias del controlador PID se realiza un auto ajuste del
PID en Matlab a partir de la funcién de transferencia como se observa en la Figura 8. Para la obtencién

de las ganancias que se muestran en la Tabla 1 segin el estudio de (Kamdar et al., 2015).
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Figura 8: Auto ajuste del PID segin estudios de (Kamdar et al., 2015)

K, K, Ky
1.368 3.9612 0.0001

Tabla 1: Valores de las ganancias

2.4 Control Neuro difuso

En la investigacién de (Chandomi-Castellanos et al., 2020) estudia la estructura de control general de
ANFIS que contiene los mismos componentes que el FIS excepto por el bloque de red neuronal. La
estructura de la red se compone de un conjunto de unidades, organizados en cinco capas de red conectadas,

es decir, capa 1 a capa 5 donde;

e La capa 1 consta de variables de entrada, funciones de pertenencia y funciones de pertenencia
triangulares o en forma de campana.

e La capa 2 es la capa de membresia la cual verifica los pesos de cada miembro y recibe los valores
de entrada del primera capa y actian como funciones de pertenencia para representar el difuso
conjuntos de las respectivas variables de entrada.

e La capa 3 se llama capa de regla que recibe informacion de la capa anterior, cada nodo y neurona
en esta capa realiza la coincidencia de condiciones previas de las reglas difusas, calcula el nivel de
activacién de cada regla, y el nimero de capas es igual al nimero de reglas difusas.El nodo de esta
capa calcula los pesos que se normalizaran.

e La capa 4 es la capa de defuzzificacién que proporciona los valores de salida del resultado de la
inferencia de reglas.
e La capa b es la capa de salida que resume todas las entradas procedentes de la capa 4 y transforma

la clasificacion difusa dando como resultado un valor nitido.

La estructura del control neuro difuso se muestra en la Figura 9 con la herramienta de Matlab de
disenador de sistemas neuro difusos, teniendo el nimero de funciones de pertenencia de salida que debe
ser igual al nimero de reglas.(Bergsten et al., 2002; Faieghi and Azimi, 2010).



Figura 9: Control neuro difuso del proyecto basado en (Bergsten et al., 2002; Faieghi and Azimi,
2010)

En base al estudio de (Bergsten et al., 2002), se realizé el entrenamiento del conjunto neuro difuso
con la herramienta de matlab definiendo el numero de épocas en el entrenamiento, entradas y salidas del
control ANFIS como se observa en la Figura 10.

0.6 Training Error

0.5

Error

0.4

0.3

150 200
Epochs

100

Figura 10: Entrenamiento de controlador ANFIS

En la Figura 11 se muestra la superficie de control del proyecto teniendo como entrada el valor de la
referencia y el valor del error, cuya salida controla la velocidad del motor de corriente continua.



output

Figura 11: Superficie de control del proyecto

2.5 Monitoreo de variables por 10T

Ubidots es un pagina que ofrece un servicio en la nube con una interfaz donde los usuarios pueden
interactuar con una variedad de dispositivos, que van desde un teléfono celular o una computadora, hasta
un microcontrolador(Enciso and Vargas, 2018). En resumen, Ubidots es una plataforma que permite
vincular diferentes tipos de dispositivos a una variable en la nube almacenada en el servidor y ser
representadas en un forma sencilla y rapida(Michilena Calderdén, 2016). Por ejemplo, podria tener un
sensor de temperatura conectado al microcontrolador y enviar la senal de temperatura proporcionada
por el sensor cada 10 segundos. Con tal configuracién, la base de datos de Ubidots contendria una
variable indicando la temperatura en un grafico(Bakar et al., 2020). La razén para usar recursos alojados
en la nube es monitorear la velocidad del motor entrando directamente en el sitio web de Ubidots.

2.6 Enlace myRIO-NI con Matlab

En la figura 12 se observa la conexién de los bloques en Matlab para la lectura del modelo ANFIS
teniendo una conexién con el myRIO-NI con comunicacion TCP/IP realizando un servidor local para el
procesamiento de datos declarando una variable para referencia en el puerto 2000, una variable para el
error en el puerto 2001 y la variable de salida del controlador para el motor en el puerto 1000.

TCP/IP Client Receive :l :
localhost Data|—»{ double
Port: 2000
& A TCPI/IP Client Send
> \ » double » Data localhost
\ Port: 1000
TCP/IP Client Receive
localhost Data—»{ double :l
Port: 2001

Figura 12: Enlace myRIO-NI con Matlab por TCP/IP

3 Resultados

En la Figura 13 se muestra el controlador PID del proyecto teniendo como referencia diferentes puntos,
para los valores de la ganancias se utilizé lo detallado en la Seccién 2, teniendo como resultado la respuesta



del controlador en lazo cerrado PID para el seguimiento de la velocidad hasta su estabilizaciéon. En la
Figura 14 se muestra el controlador neuro difuso evaluado diferentes valores de referencia. La metodologia

se detalla en la Seccién 2.

Controlador PID

Controlador PID
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Figura 13: Respuestas del controlador PID
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Figura 14: Respuestas del controlador neuro difuso
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4 Analisis y discusion

En esta seccidn se presentan los resultados, En la Figura 15 se observa el control PID inferencia difusa
y el controlador neuro difuso teniendo como referencia una velocidad de 100 rpm, con un tiempo de
estabilizacion que se muestra en la Tabla 4.

Controlador PID Controlador Neuro Difuso

120 ‘ 120 ‘ ! :
——REFERENCIA:100 ——REFERENCIA:100
——SALIDA:100 ——SALIDA:100
100 1 o 100
80 1 80 1
€ €
g e
g 60| 1 5 60 ]
< ©
o o
o [&]
o o
2 40 1 2 40 1
201 1 20 1
0— 1 0 1
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Tiempo(ms) Tiempo(ms)

Figura 15: Comparacion de controladores PID y Neuro difuso

PID NEURO — DIFUSO
Tiempo de estabilizaciéon ~ 500ms 500ms
Error de precisién +/-0.8 +/-0.8

Tabla 2: Comparacion entre controladores.

El panel de LabVIEW en la Figura 16 donde se realiza el control del PID convencional, ejecutando
diferentes puntos de referencia para constatar el seguimiento de la senal de referencia. Y en la Figura 17
se realiza el control neuronal con légica difusa, ejecutando en multiples puntos.
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Figura 17: Controlador Neuro Difuso en multiples puntos de operacion

5 Conclusiones

e FEl controlador generado tiene una interfaz amigable que permite al usuario disenar e implementar

diferentes sistemas inteligentes en poco tiempo.

e Podria utilizarse como herramienta educativa porque la interfaz grafica del LabVIEW permite la
integracién con el cédigo de Matlab.

e La inferencia de légica neuronal con légica difusa logra una mejora en el resultado siempre que la
base de entrenamiento sea 6ptima para el control de motores y otras aplicaciones basandose en un

patrén para el entrenamiento del sistema.

e La ejecucién del sistema en el myRIO se puede realizar en tiempo real con la plataforma alojada

en la nube mediante un protocolo http
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