ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DEL LITORAL

Facultad de Ingenieria en Electricidad y Computacion

“Disefio y Simulacion de un proceso de control de un motor de
induccion con un controlador de l6gica difusa”

TESINA DE SEMINARIO

Previo a la obtencién de los Titulos de:

INGENIERO EN ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES
INGENIERO EN ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES
INGENIERO EN TELEMATICA

Presentada por:
Andrés Ricardo Cobo Plaza.
Pablo Sebastian Narvaez Molina.
Edwin Israel Cevallos Guajan.

GUAYAQUIL - ECUADOR
ANO: 2012



AGRADECIMIENTO

A Dios que nos ha dado vida, salud e
inteligencia y nos ha permitido
alcanzar nuestro primer objetivo en

nuestra vida profesional.

A nuestra directora, PhD. Indira
Nolivos por guiarnos con sus
conocimientos para el desarrollo de
la presente tesina. Al M.Sc. Dennys
Cortéz, M.Sc. Efrén Herrera, Ing.
Carlos Jordan y al Ing. Christian
Camacho por  brindarnos  su
experiencia, ayuda incondicional y
proveernos de las herramientas

necesarias.

De una manera muy especial, a
nuestros familiares y amigos que
siempre nos apoyaron y estuvieron

€con nosotros.



DEDICATORIA

A Dios, por bendecir mi vida dia a dia. A mi
madre, Zoila, por su infinito amor, entrega vy
cuidados de toda una vida. A mi padre, Efrain,
por ser mi ejemplo de responsabilidad,
humildad y sencillez. A mis hermanos, Karina,
Edison y Carolina, que me han apoyado
incondicionalmente, a Paola por estar conmigo
en cada momento y por demostrarme que el
amor supera a la distancia.

Edwin I. Cevallos G.

A mis padres por haberme brindado Ia
oportunidad de estudiar, y en mas de una
ocasion la vida. A ellos que han depositado su
confianza en mi confiindome grandes
responsabilidades.

Pablo S. Narvaez M.



Dedico este trabajo a Dios por guiar mis pasos
en todo momento. A mis padres, por darme
todo su amor, cuidar de mi y estar siempre
conmigo apoyandome en todo. Gracias a
ustedes, hoy puedo ver alcanzada mi meta. A
mis hermanos, por ser mis ejemplos de
superacién y por todo el apoyo incondicional y
carinio que siempre me han brindado. A mi
familia del VAEB por brindarme su amistad y
apoyo durante mi vida universitaria.

Andrés Cobo Plaza.



DECLARACION EXPRESA

“La responsabilidad del contenido de este Trabajo de Graduacion, nos
corresponde exclusivamente; y el patrimonio intelectual de la misma, a la
Escuela Superior Politécnica del Litoral”

(Reglamento de Graduacion de la ESPOL)

Andrés Ricardo Cobo Plaza

Pablo Sebastian Narvaez Molina

Edwin Israel Cevallos Guajan



TRIBUNAL DE SUSTENTACION

PhD. Indira Nolivos ING. Carlos Jordan
PROFESORA DEL SEMINARIO PROFESOR DELEGADO

DEL DECANO



RESUMEN

En este proyecto se presenta el disefio y simulacion de un controlador difuso
para el control de velocidad de un motor de induccién trifasico, basado en los
resultados obtenidos con un controlador tradicional Proporcional-Integral-

Derivativo (PID) para optimizar su desempefio.

Para la definicion de las reglas que gobernaran la operacién del controlador
difuso se utilizé la arquitectura MAMDANI que consiste en una serie de
reglas “Si-Entonces” de la forma:

Si X es ANTECEDENTE entonces Z es CONSECUENTE
Donde la variable X representa a los atributos observables o medibles y Z

son los atributos controlables del sistema.

Para el disefio del controlador y simulacién del sistema se utilizé las
herramientas FIS (Fuzzy Interface System) y Simulink, las mismas que se

encuentran en el entorno de desarrollo computacional de Matlab.

La obtencion del modelo del motor se logré mediante datos experimentales
obtenidos en practicas de Laboratorio y mediante la identificacion de

sistemas del ToolBox de Matlab.
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INTRODUCCION

El control de velocidad de una maquina de induccion, ya sea de rotor
devanado o de jaula de ardilla, requiere de un control mas sofisticado que
otro tipo de maquinas eléctricas. De los diversos métodos de control
propuestos por diferentes autores, se destaca el control PID, el cual consiste
de tres modos basicos, el proporcional (P), el integral (I) y el derivativo (D).
Cuando se usa la técnica de control clasico, es necesario decidir cuales
seran usados (P, |, o D) y especificar los parAmetros o ajustes para cada uno

de esos controladores.

Sin embargo, a medida que se exige una mayor precision en el sistema, el
ajuste de este tipo de control se hace mas dificil sobre todo por el ruido y
cuando se presentan retardos, ademas cuando los procesos a controlar son
no lineales y el control debiera tener la capacidad de compensar esas no-
linealidades, el control PID no tiene la capacidad de responder a esto porque

asume relaciones lineales.

El control l6gico difuso por su parte surgi6 como una herramienta para el
control de procesos industriales complejos, radicando su importancia en que

permite responder a valores intermedios de variables, pasando de las dos



XVII

”» 13

opciones tradicionales de “frio/caliente”, “alto/bajo”, a opciones como “Tibio” y
“Medio” por ejemplo, haciendo que los sistemas se acerquen a la forma de

trabajar del cerebro humano.

El objetivo principal del presente trabajo es disefiar un controlador Fuzzy que
optimice los resultados obtenidos del sistema usando un controlador clasico
PID. De esta manera se puede reemplazar el controlador clasico PID por el
controlador Fuzzy para mejorar el desempefio del motor evitando asi

pérdidas o deterioro del mismo.

En el primer capitulo se hace una descripcion de la identificacion del motor
de induccidn, la obtencién del controlador clasico PID y de las caracteristicas

principales de la teoria de logica difusa.

En el segundo capitulo se describe la teoria de logica difusa aplicada al
disefio de un controlador definiendo sus variables linglisticas, tipo de

funciones de membresia, el motor de inferencia y métodos de defusificacion.

El tercer capitulo trata sobre el disefio del controlador de logica difusa
mediante el conocimiento de un experto para optimizar los resultados
obtenidos del funcionamiento del controlador clasico PID. Se usa la
herramienta Simulink de MATLAB para simular el proceso de control del

motor tanto para el controlador clasico PID como para el controlador Fuzzy.



XVIII

En el cuarto capitulo se realiza un analisis comparativo entre el controlador
de légica difusa y el controlador clasico PID para determinar ventajas y

desventajas en sus diferentes aplicaciones.
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CAPITULO 1

DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Motor de Induccion.

Figura 1.1 Motor de Induccion.

El motor de induccidn trifasico o asincronico, y en particular con rotor
tipo jaula de ardilla, son en la actualidad las maquinas eléctricas con
mayor aplicaciéon industrial. La operacion tipica de estas maquinas es
como motor, en cuyo caso el funcionamiento béasico consiste en
alimentar el devanado del estator desde una fuente trifasica para
producir un campo magnético rotatorio, el que induce corrientes en las
barras del motor produciéndose asi un torque motriz en el eje de la
maquina. ElI motor de induccion es esencialmente de velocidad

constante, cercana a la velocidad sincrénica, sin embargo, en muchas



aplicaciones es necesario operar con diferentes velocidades o poder
variar estas continuamente.

Para entender mejor los métodos de control de velocidad en el motor
de induccidn es bueno recordar las ecuaciones 1.1, 1.2 y 1.3 que rigen

el torque y la velocidad de esta maquina.

T =3 Ri V\c:?
50, v ,
R+~ | +L @,
5
(1.1)
o, =(1-5)o, 1.2)
@,
W, =—<
P/- (1.3)

Donde:

Rr : resistencia rotorica.

Re : resistencia del estator.

Leq : inductancia equivalente del rotor y estator vista desde terminales
del estator.

S : deslizamiento.

P : nimero de polos.

Wred : frecuencia eléctrica angular de alimentacion.

Ws : velocidad sincroénica.

Wr : velocidad mecénica del rotor.



Para variar la velocidad del motor de induccidén pueden utilizarse uno
de los siguientes métodos:

e Cambio del niumero de polos.

e Variacion del voltaje de alimentacion.

e Variacion de la frecuencia de alimentacion.

Al cambiar el numero de polos de un motor de induccién se esta
cambiando la velocidad sincrénica del campo rotatorio segun la
ecuacion 1.3, por lo cual se varia la velocidad de operacion de la
maquina. Este método no es muy utilizado ya que solo permite
velocidades discretas, porque el numero de polos es una cantidad
entera. Como se puede ver la ecuaciéon 1.1 el torque interno
desarrollado por la maquina es proporcional al cuadrado del voltaje
aplicado, y segun este voltaje variara el punto de operacion del
sistema. Entonces, controlando la magnitud del voltaje de alimentacion
solo se puede controlar la velocidad de la maquina en un pequefio

rango de velocidades en torno a la velocidad nominal.

Si se varia la frecuencia de alimentacibn de una maquina de
induccion, segun la ecuacién 1.2 y 1.3, se puede variar la velocidad
sincrénica de la maquina y a través de ésta, la velocidad mecanica del

motor. Este método de control se basa en aplicar un voltaje a una
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determinada frecuencia a la maquina, para lograr una velocidad
mecanica cercana a la deseada, este método combinado con un
adecuado control del voltaje, permite un amplio rango de operacion.
Como normalmente los motores de induccién utilizados son de bajo
deslizamiento, existe una buena relacion entre velocidad y frecuencia
aplicada. En funcion de su efectividad dindAmica se destacan tres tipos
de control de velocidad por frecuencia variable: el control escalar o
Volts-Hertz, el control Vectorial o de Flujo Orientado, y el DTC (Direct

Torque Control) o Control Directo del Torque [3].

Modelo de la Planta.

La configuracién béasica del esquema propuesto Figura 1.1 consiste de
un motor de induccién alimentado por una referencia deseada. La
entrada para el controlador es el error actuante, es decir, la diferencia
entre la salida deseada y la salida actual, el cual es procesado por el
controlador clasico. Por otra parte en el controlador difuso las entradas
son, el error actuante y la salida actual como se aprecia en la

Figural.2, para generar el comando de control necesario.
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Referencia T~~EM0" | CONTROLADOR MOTOR DE Salida
CLASICO INDUCCION >

¥

¥

Figura 1.2 Modelo de Control Clasico.

EfMor | CONTROLADOR MOTOR DE Salida

INDUGCCION »
) |_~ FUZZY

Figura 1.3 Modelo de Control Fuzzy.

Referencia T

Descripcion del problema.

En la busqueda de mecanismos que permitan un control eficiente de
las maquinas eléctricas, se ha difundido el uso de controladores
clasicos ya sean del tipo Proporcional (P), Proporcional-Integral (Pl),
Proporcional-Derivativo (PD), Proporcional-Integral-Derivativo (PID),
sin embargo el uso de estos métodos de control esta limitado por el
requerimiento del conocimiento previo del sistema y de la aplicacion
de complejos modelos matematicos que a medida que se exige una
mayor precision en el sistema o cuando los procesos a controlar son
no lineales y el control debiera tener la capacidad de compensar esas

no-linealidades, no tienen la capacidad de responder adecuadamente.



Para superar estos inconvenientes se ha optado por ajustar los
controladores tradicionales utilizando estrategias del control difuso,
este tipo de combinacidn entregan respuestas mas oOptimas a
condiciones cambiantes que experimentan los motores de induccion.

En este punto es importante mencionar que el uso de estrategias de
control difuso para mejorar las respuestas de los controladores
clasicos no los convierte en controladores eficientes, mas aun no se
ajustan a la esencia misma de la logica difusa ya que siempre
dependeran del conocimiento previo del sistema y de un nivel

avanzado del manejo de ecuaciones matematicas.

Es aqui donde la técnica de la légica difusa supera al control
tradicional puesto que al no requerir el conocimiento del sistema
introduce un nivel de simplicidad en el disefio al mismo tiempo que
permite convertir el aporte heuristico de un operador avanzado y
convertir una instruccién imprecisa 0 ambigua en una estrategia de
control altamente robusta, flexible y eficiente; de alli que el objetivo
principal de este proyecto se inclina hacia el desarrollo de un
controlador cien por ciento difuso, con el fin de demostrar la eficiencia
que presenta al operar sobre un sistema que inicialmente es
controlado con un PID clasico, en cuanto al tiempo de estabilizacién y

reduccion del sobre-pico cuando se pone en marcha la planta.
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Objetivos.

Dentro de los objetivos que se propone demostrar en este trabajo es la
flexibilidad que presenta el disefio del controlador difuso ya que
durante su implementacion se pueden realizar cambios para corregir
resultados no deseados sin necesidad de intervenir sobre la planta o

sistema.

El aporte del conocimiento del experto cumple un papel fundamental
para el desarrollo del presente trabajo, puesto que su conocimiento
sobre el funcionamiento de la planta nos permite operar sobre las
entradas de tal forma que la salida se apegue en gran medida al

requerimiento del sistema o a los valores de referencia.

Finalmente se demostrard mediante el andlisis de las respuestas
obtenidas de la simulacion del sistema, que el controlador clasico PID
es superado por un controlador difuso actuando bajo las mismas

condiciones.

Entre los objetivos especificos estan:
Usar el conocimiento del experto y los datos obtenidos del controlador

PID para desarrollar nuestro controlador Fuzzy.



e Optimizacién del controlador difuso mediante la definicién de reglas de
inferencia, funciones de membresia y sus rangos de operacion.
e Demostrar la superioridad del controlador Fuzzy mediante el analisis

comparativo entre los dos controladores.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS

Identificacion de Sistemas.

Se trata de un método experimental que permite obtener el modelo de
un sistema a partir de datos reales recogidos de la planta bajo estudio.
Los modelos obtenidos mediante técnicas de identificacion tienen, sin
embargo, las siguientes desventajas:

Su rango de validez suele ser limitado (sélo son aplicables a un
determinado punto de trabajo, un determinado tipo de entrada o un
proceso concreto).

En muchos casos es dificil dar significado fisico al modelo obtenido,
puesto que los pardmetros identificados no tienen relacion directa con
ninguna magnitud fisica. Estos parametros se utilizan sélo para dar
una descripcion aceptable del comportamiento conjunto del sistema.
Con éste método el disefiador vuelve a los datos tomados de
experimentos al excitar la planta y medir su respuesta. El proceso de
construir modelos a partir de datos experimentales es llamado
identificacion de sistemas. El problema de la identificacion de sistemas

es estimar el modelo matematico de un sistema complejo basados en
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la observacion de datos de entrada y salida, esencialmente ajustando
pardmetros de un modelo dado hasta que la salida coincida tan bien
como fuera posible con los datos medidos.

En la practica, lo ideal es recurrir a una mezcla de ambos métodos de
modelado para obtener el modelo final. EI uso de datos reales para
identificar los parametros del modelo provee a éste de una gran
exactitud, pero el proceso de identificacion se ve tanto mas facilitado
cuanto mayor sea el conocimiento sobre las leyes fisicas que rigen el

proceso.

2.1.1 Proceso de ldentificacion.

En términos generales, el proceso de identificacibn comprende los
siguientes pasos:

1. Obtencion de datos de entrada — salida: Para ello se debe
excitar el sistema mediante la aplicacién de una sefial de entrada y
registrar la evolucién de sus entradas y salidas durante un intervalo de
tiempo.

2. Tratamiento previo de los datos registrados: Los datos
registrados estan generalmente acompafnados de ruidos indeseados u
otro tipo de imperfecciones que puede ser necesario corregir antes de
iniciar la identificacién del modelo. Se trata, por tanto, de ‘preparar’ los

datos para facilitar y mejorar el proceso de identificacion.
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3. Eleccidn de la estructura del modelo: Si el modelo que se desea
obtener es un modelo paramétrico, el primer paso es determinar la
estructura deseada para dicho modelo. Este punto se facilita en gran
medida si se tiene un cierto conocimiento sobre las leyes fisicas que
rigen el proceso.
4. Obtencion de los parametros del modelo: A continuacién se
procede a la estimacion de los parametros de la estructura que mejor
ajustan la respuesta del modelo a los datos de entrada-salida
obtenidos experimentalmente.
5. Validacion del modelo: El ultimo paso consiste en determinar si el
modelo obtenido satisface el grado de exactitud requerido para la
aplicacién en cuestion. Si se llega a la conclusion de que el modelo no
es valido, se deben revisar los siguientes aspectos como posibles
causas:
a) El conjunto de datos de entrada-salida no proporciona suficiente
informacion sobre la dinamica del sistema.
b) La estructura escogida no es capaz de proporcionar una buena
descripcion del modelo.
c) El criterio de ajuste de parametros seleccionado no es el mas
adecuado.
Dependiendo de la causa estimada, debera repetirse el proceso de

identificacion desde el punto correspondiente.
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Métodos de Control.

Existen métodos y estrategias para realizar la accién de control, los
métodos de control (clasico y moderno) permiten al controlador
reaccionar mandando una sefal correctiva del error, mientras que las
estrategias de control hacen mas eficiente a la labor de control,

ahorrando recursos y tiempo. [1]

Control Clasico.

La teoria del control clasico tiene su fundamento en el conocimiento de
la dindmica de la planta que se desea controlar, esta dinAmica
normalmente se expresa en términos de ecuaciones diferenciales, y
en el caso de sistemas lineales por la transformada de LaPlace, que
ademas sirve para encontrar una relacion entre la salida y la entrada

del sistema que es conocida como funcién de transferencia [1].

Considerando el caso de un sistema de una entrada y una salida, la

dindmica de un sistema de puede representar como en la Figura 2.1.
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" Perturbacion |

ﬁrrada I E’Iirda

0 Proceso

Figura 2.1 Diagrama de bloques de un Sistema.

La funcion de transferencia es una relacidon matematica entre la salida
y la entrada haciendo uso de la transformada de Laplace y puede ser

representada por la ecuacion 1.4.

_ Y(s5) _x (3+:1}(3+21)...(5+zn)

G(s)= Uis)  (s+p)s+p,).(s+p,) (1.4)

2.2.1.1 Métodos de Control Clasico.

2.2.1.1.1 Controlador Proporcional (P).

Es un control que se basa en la ganancia aplicada al sistema, se basa
en el principio de que la respuesta del controlador deber ser
proporcional a la magnitud del error. No corrige ni elimina
perturbaciones, puede atenuar o aumentar la sefial de error. Se
representa a través del parametro Kp y define la fuerza o potencia con

gue el controlador reacciona frente a un error.
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\ Entrada . Salida

A '

Kp

kA J
Y

Figura 2.2 Representacion del Controlador Proporcional.

2.2.1.1.2 Controlador Integral (I).

Conocido cono RESET. Este tipo de controlador anula errores y
corrige perturbaciones, mediante la busqueda de la sefal de
referencia, necesita de un tiempo Ti para localizar dicha sefial. Se
representa mediante el término Ki que es el coeficiente de accion
integral y es igual a 1/Ti.

4 Entrada 4 Salida

““.-'a —

A J

T Ti

Figura 2.3 Representaciéon del Controlador Integral.
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2.2.1.1.3 Controlador Derivativo (D).

Conocido como RATE. Este controlador por si solo no es utilizado,
necesita estar junto al proporcional y al integral. Sirve para darle
rapidez o aceleracion a la accion de control. Necesita de un diferencial
de tiempo Td para alcanzar la sefial de referencia, se representa
mediante el término Kd que es el coeficiente de accion derivativa y es
igual a 1/Td.

Entrada y Salida

A

L 4
L J

T Td

Figura 2.4 Representacion del Controlador Derivativo.

2.2.1.1.4 Controlador Proporcional-Integral (PI).

Actia en forma rapida, tiene una ganancia y corrige el error, no
experimenta un offset en estado estacionario. La aplicacion tipica es
en el control de temperatura.

Funcion de Transferencia: Kp+—
sTi
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2.2.1.1.5 Controlador Proporcional-Derivativo (PD).

Es estable, y reduce los retardos, es decir es mas rapido. Es usado

tipicamente para el control de flujo de minerales.

Funcién de Transferencia: Kp +sTd

2.2.1.1.6 Controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID).

Este controlador es el mas completo y complejo, tiene una respuesta
mas rapida y estable siempre que esté bien sintonizado.
Resumiendo se puede decir que:

e El control proporcional actta sobre el tamafio del error.

e El control integral rige el tiempo para corregir el error.

e El control derivativo le brinda la rapidez a la actuacion.

1
Funcién de Transferencia:  Kp + ? +sTd
sTi

2.2.2 Control Avanzado.

Los métodos de control avanzado son aquellos que actdan en forma
preventiva, de modo tal que en base a los datos tomados, actian de
tal manera que previenen la ocurrencia de error, por tanto el

controlador esta ajustando sus parametros constantemente.
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2.2.2.1 Métodos de Control Avanzado.

2.2.2.1.1 Control Adaptivo.

Es una variante del control anticipatorio, en donde la respuesta del
controlador varia automaticamente basado en los cambios de las
condiciones dentro del proceso, es decir, la respuesta del controlador
sera variable dependiendo del comportamiento actual del proceso.
Para que se lleve a cabo esta adaptacion se requiere de algoritmos
matematicos que simulen el proceso en base a los datos tomados en
el instante mismo en que se realiza la accion, este resultado va a
generar una sefial compensadora que garantizara la confiabilidad del

sistema.

2.2.2.1.2 Control Optimal.

El control optimal busca la performance en la accion de control, tiene
por objetivo buscar una o varias soluciones que cumplan con ciertas
restricciones impuestas por el problema y que a la vez cumpla con una
funcidn objetivo (funcidon de costo), la cual puede ser maximizar o
minimizar dicha funcion. El control permite diversas soluciones para un
mismo problema, pero el control optimal busca dentro de esas
soluciones la mas adecuada para cumplir con los requisitos

planteados.
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2.2.2.1.3 Control Robusto.

El control robusto es aquel que va a permitir mantener la accion de
control pese a perturbaciones externas e internas. Puede existir
perturbaciones externas como ruido y vibraciones propias del proceso;
o0 perturbaciones internas como un mal modelamiento matematico,
sistemas no lineales dificiles de linealizar, incertidumbre en el accionar
0 respuesta de la plana frente a estimulos, entre otros. El control
robusto se resume a identificar y controlar la incertidumbre en los

pardmetros y en el comportamiento de una planta.

2.2.2.1.4 Control en Tiempo Real.

Se define el control de sistemas en tiempo real, al control realizado en
un intervalo de tiempo finito y constante, es decir que la informacién
sera censada con muestras intermitentes pero todas las veces con un

mismo tiempo de muestreo.

2.2.2.1.5 Control Difuso.

Se basa en la logica difusa, la cual a diferencia de la l6gica binaria o
booleana (verdadero / falso 6 1 / 0), asigna valores intermedios dentro
de esta escala. Utiliza la experiencia del operador para generar una

I6gica de razonamiento para el controlador.
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No requiere del modelamiento matematico de la planta, puede
representar modelos de sistemas lineales y no lineales mediante el
uso de variables linguisticas y una serie de condiciones o reglas
previamente definidas. Sus algoritmos (reglas) hacen uso de

instrucciones IF THEN.

2.2.2.1.6 Control Neuronal.

Hace uso de neuronas de inteligencia artificial. La neurona artificial
estadndar es un elemento de procesamiento que calcula una salida
multiplicando su vector de entradas por un vector de pesos y este
resultado es aplicado a una funcién de activaciéon; un conjunto de
neuronas conforman una red neuronal. Las Redes Neuronales son
parte de la Inteligencia Artificial (Al) caracterizadas por su capacidad
de aprendizaje, su velocidad mediante el procesamiento masivo en
paralelo de datos y por la facilidad de modelado de sistemas y

controladores no lineales.

2.2.2.1.7 Algoritmos Genéticos.

Este método simula la evolucion natural de las especies propuesta por
Charles Darwin, fue ideado por John Holland en 1970. La informacion

va sufriendo cambios igual que lo harian las especies, es decir se van
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adaptando al entorno, lo cual se lleva a cabo por medio de los
procesos de seleccion natural, mezcla, y mutacion. En cada ciclo
(iteracién) una parte del conjunto de hipotesis conocido como
poblacién actual, es reemplazado por una nueva poblacibn mediante
las funciones evolutivas anteriores. Asi sucesivamente en cada ciclo la
poblacién es evaluada en base a una funcién evolutiva, siendo
conservados los datos mas exactos, y siendo eliminados los datos que
presentan error (seleccion natural). Para conservar el niumero de
individuos (datos) estos son mezclados, lo cual genera nuevos
individuos similares a sus procreadores. Finalmente cada cierto tiempo
o dada cierta cantidad de individuos, algunos de los nuevos individuos
son mutados aleatoriamente, pudiendo ser conservados o eliminados

en la préxima iteracion dependiendo de su utilidad dentro del sistema.

2.2.2.1.8 Sistemas Expertos.

Estos sistemas tratan de emular la experiencia adquirida por uno o
mas seres humanos a lo largo del tiempo para realizar un trabajo. Este
sistema tendra en su memoria una base de datos con multiples
soluciones a un mismo problema, luego el sistema tendra que escoger
de entre esas soluciones a la que pueda aplicarse a fin de lograr los
mejores resultados. El sistema se crea basandose en las experiencias

humanas, la eleccion de la estructura de control dependera de las
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caracteristicas del trabajo en donde se aplicara, ademas el sistema
podra ir aprendiendo con el tiempo y almacenar sus propias
experiencias, existe mucha analogia entre los sistemas expertos y los

sistemas neuro-fuzzy.

Logica Difusa.

En el mundo en que vivimos existe mucho conocimiento vago,
impreciso, incierto, ambiguo, inexacto, o probabilistico por naturaleza.
El razonamiento y pensamiento humano frecuentemente implica
informacion de este tipo, probablemente originada de la inexactitud
inherente de los conceptos humanos y del razonamiento basado en

experiencias similares pero no idénticas a experiencias anteriores.

En la logica convencional tenemos un conjunto de enunciados que
solo pueden ser verdaderos o falsos, si 0 no, 0 0 1, que en busqueda
de la precisién, intentan ajustar el mundo real a modelos matematicos

rigidos y estéticos, perdiendo con ello informacién valiosa.

En el contexto de la l6gica difusa, se utiliza expresiones que no son ni
totalmente ciertas ni completamente falsas, es decir, es la logica
aplicada a conceptos que pueden tomar un valor cualquiera de

veracidad dentro de un conjunto de valores que oscilan entre dos
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extremos, la verdad absoluta y la falsedad total, por ejemplo en un dia
veraniego la frase “la temperatura esta muy alta” no es ni verdadera ni
falsa, ya que es una idea cualitativa que representa una opinion mas
gue un hecho objetivo. La logica difusa permite tratar informacion
imprecisa, como estatura media o temperatura baja, en términos de
conjuntos borrosos a los que los objetos pertenecen con un cierto
grado de pertenencia, de manera que la transicion de un conjunto a
otro es suave; esto significa que un mismo objeto pertenece a varios

conjuntos con distinto grado de pertenencia a cada uno de ellos.

La logica difusa permite representar el conocimiento comun, que es
mayoritariamente del tipo linglistico-cualitativo y no necesariamente
cuantitativo, en un lenguaje matematico a través de la teoria de

conjuntos difusos y funciones caracteristicas asociadas a ellos. [4]

2.3.1 Breve historia y aplicaciones.

El concepto de logica difusa fue concebido a mediados de los afios
sesenta por Lofti Zadeh, ingeniero eléctrico irani y profesor de la
Universidad de California, en Berkeley, quien inconforme con los
conjuntos clasicos (crisp sets) que soOlo permiten dos opciones, la

pertenencia o no de un elemento a dicho conjunto la presentd como
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una forma de procesar informacién permitiendo pertenencias parciales
a unos conjuntos que en contraposicion a los clasicos los denominé
Conjuntos Difusos (fuzzy sets), el concepto de conjunto difuso fue
expuesto por Lofti Zadeh en un paper hoy clasico en la literatura de la
I6gica difusa en el afio de 1965, el articulo se titula "Fuzzy Sets" y fue
publicado en la revista “Information and Control”. EI mismo Zadeh
publica en 1971 el articulo, "Quantitative Fuzzy Semantics”, en donde
introduce los elementos formales que acabarian componiendo el
cuerpo de la doctrina de la légica difusa y sus aplicaciones tal como se

conocen en la actualidad. [2]

Mas tarde, en 1974 Ebrahim Mamdani aplica los conceptos de légica
difusa en el control de procesos y desarrolla el primer control difuso
para la regulacion de un motor de vapor, pero la primera implantacion
real de un controlador de este tipo fue realizada en 1980 por F.L.
Smidth & Co. en una planta cementera en Dinamarca.

En 1985 Takagi y Sugeno aportan a la teoria del control difuso un
nuevo método llamado Takagi-Sugeno-Kang (TSK), como alternativa
del método Mamdani, desarrollan la primera aproximacién para
construir reglas fuzzy a partir de datos de entrenamiento, y aunque en
un principio no tiene mucha repercusion, mas tarde serd el punto de

partida para investigar la identificacion de modelos fuzzy. Otro de los
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factores que contribuye a seguir con la investigacion en este campo es
el creciente interés en las redes neuronales y su similitud con los
sistemas fuzzy; la tendencia es buscar vias de relacion entre las dos
técnicas y los resultados son los llamados neuro-fuzzy systems,
sistemas fuzzy que usan métodos de aprendizaje basados en redes

neuronales para identificar y optimizar sus parametros.

El profesor Zadeh menciona que la gente no requiere informacion
numerica precisa del medio que lo rodea para desarrollar tareas de
control altamente adaptable por ejemplo conducir un automovil o
caminar por una acera sin chocarse con los postes y las otras
personas. Si los controladores convencionales, en esencia
realimentados, se pudieran programar para aceptar entradas con ruido
e imprecisas ellos podrian trabajar de una manera mas eficiente y
quizads se podrian implementar mas facilmente. En Estados Unidos
principalmente por razones culturales, el concepto de logica difusa no
tuvo mucho impacto mientras en oriente especificamente los
japoneses y algunos paises europeos aceptaron sin complicacion esta
idea y han estado desde la década de los 80 construyendo
aplicaciones reales y productos que funcionan basados en logica
difusa. Por ejemplo en 1986 Yamakawa publica el articulo, "Fuzzy

Controller hardward system" y desarrolla controladores difusos en
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circuitos integrados. En 1987, se inaugura en Japén el subterraneo de
Sendai, uno de los mas espectaculares sistemas de control difuso
creados por el hombre. Desde entonces, han sido infinidad los
productos lanzados al mercado que usan tecnologia borrosa, muchos
de ellos utilizando la etigueta fuzzy como simbolo de calidad y

prestaciones avanzadas.

2.3.2 Conjuntos difusos.

La necesidad de trabajar con conjuntos difusos surge del hecho que
existen conceptos que no tienen limites claros. Un conjunto difuso se
encuentra asociado por un valor linglistico que esta definido por una
palabra, etiqueta o adjetivo. En los conjuntos difusos la funcién de
pertenencia puede tomar valores del intervalo entre 0 y 1, y la
transicion del valor entre cero y uno es gradual y no cambia de manera
instantanea como pasa con los conjuntos clasicos [4]. Un conjunto
difuso en un universo de discusion puede definirse como muestra la
ecuacion:
A={(x, 114 (x)) 1 xeU)}

Donde pu4(x) es la funcién de pertenencia de la variable x y U es el

universo de discurso. Cuando mas cerca este la pertenencia del
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conjunto A al valor de 1, mayor sera la pertenencia de la variable x al

conjunto A.
Conjunto difuso
Helado Frio Ambiente  Tibio / Caliente #——— Valor lingtiistico
1 —
Funcién de
pertenencia
u(x)
Temperatura
° !
TO T1 T2 T T3 T4 T5 T6
x

Variable lingiiistica

44— Universo en discurso — »

Figura 2.5 Conjunto Difuso “Temperatura”.

2.3.3 Funciones de pertenencia.

Las funciones de pertenencia nos permiten representar graficamente
un conjunto difuso. En el eje “x” (abscisas) se representan el universo
de discurso, mientras que en el eje “y’ (ordenadas) se situan los

grados de pertenencia en el intervalo Oy 1.

Para definir un conjunto difuso, se puede utilizar cualquier funcion, sin
embargo, hay ciertas funciones que son mas frecuentemente usadas
debido a su simplicidad matematica, entre ellas podemos mencionar

las funciones tipo triangular, trapezoidal y gaussiana.
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1 1 1 -
0.5 - 0.5 A
0 0
0 50 100 0 50 100
(@) (b)
1 1 -
0.5 | 0.5 -
0 0
0 50 100 0 50 100
(c) (d)

Figura 2.6 Funciones de pertenencia mas habituales:(a) Triangular,
(b) Trapezoidal, (c) Gaussiana, (d) Sigmoidal

El nimero de funciones caracteristicas asociadas a una misma
variable es elegido por el experto: a mayor niumero de funciones
caracteristicas tendremos mayor resolucion pero también mayor
complejidad computacional; ademas estas funciones pueden estar
solapadas o no, el hecho de estar solapadas pone de manifiesto un
aspecto clave de la logica difusa: una variable puede pertenecer con

diferentes grados a varios conjuntos difusos a la vez.
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2.3.4 Universo de discusion.

Los elementos de un conjunto difuso son tomados de un universo de
discurso. El universo contiene todos los elementos que pueden estar

dentro de los valores que puede presentar una variable.

2.3.5 Operaciones con conjuntos difusos.

Los Conjuntos Difusos se pueden operar entre si del mismo modo que
los conjuntos clasicos. Puesto que los primeros son una
generalizacion de los segundos, es posible definir las operaciones de
interseccion, unién y complemento, pero debido a la naturaleza
diferente de ellos la formulacion de estas operaciones es algo
especial.

En la figura 2.7, se muestran dos conjuntos difusos los cuales nos
servirdn para definir las operaciones fundamentales que entre ellos se

pueden realizar.

Ha He
1 1

ANV ,

0 5 & b4 0 4 x

Figura 2.7 Conjuntos difusos entre los que se definiran las
operaciones.
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2.3.5.1 Interseccion.

La idea intuitiva de interseccion heredada de los conjuntos clasicos
expresa que el conjunto interseccion de dos conjuntos Ay B, se define
como los elementos que estan en el conjunto A “Y” en el conjunto B;
de esta manera la interseccion entre conjuntos se puede entender
como una operacion tipo AND entre los mismos.

Siguiendo esta idea, se podria graficar la interseccion de los conjuntos

difusos mostrados en la figura 2.8.

-
HanE

11

S S m—

Figura 2.8 Interseccion entre dos conjuntos difusos.

2.3.5.2 Uniodn.

La idea intuitiva de unién heredada de los conjuntos clasicos expresa
gue el conjunto union de dos conjuntos A y B, se define como los
elementos que estan en el conjunto A “O” estan en el conjunto B. de
esta manera la interseccion entre conjuntos se puede entender como

una operacion tipo OR entre los mismos.
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Siguiendo esta idea, se podria graficar la unién de los conjuntos

difusos mostrados en la figura 2.9.

A
Hang

11

S S —

Figura 2.9 Unién entre dos conjuntos difusos.

2.3.5.3 Complemento.

En conjuntos clasicos se define el complemento como el conjunto de
los elementos que le faltan a un conjunto para ser igual al conjunto
universo.

De la misma manera en conjuntos difusos se habla del complemento
como el conjunto formado por los valores de pertenencia que le
permitirian al conjunto obtener el valor maximo de pertenencia posible,
siendo 1 el valor maximo de pertenencia que un conjunto difuso puede
suministrar, este conjunto se podria formar restandole a 1 los valores
de pertenencia del conjunto difuso al que se desea encontrar el

complemento.
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Graficamente esto se visualiza asi:

an

1]

S B T

X

Figura 2.10 Complemento de un conjunto difuso.

Dado que los conjuntos difusos no se particionan en el mismo sentido
gue los conjuntos Booleanos, estas operaciones son aplicadas al nivel
de pertenencia, como una consecuencia de los conjuntos difusos.
Decidir si un valor es 0 no es miembro de cualquier conjunto difuso en
particular, requiere algunas nociones de cOmo esta construido el

conjunto, del universo y de los limites de éste.

2.3.6 Variables y modificadores linguisticos.
La Teoria de Conjuntos Difusos puede utilizarse para representar
expresiones linguisticas que se utilizan para describir conjuntos o
algoritmos. Los Conjuntos Difusos son capaces de captar por si
mismos la vaguedad linguistica de palabras y frases comunmente

aceptadas, como "medianamente alto" o "ligero cambio”. La habilidad
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humana de comunicarse mediante definiciones vagas o inciertas es un

atributo importante de la inteligencia.

Una Variable Linguistica es aquella variable cuyos valores son
palabras o0 sentencias que van a enmarcarse en un lenguaje
predeterminado. Para estas variables linguisticas se utilizard un
nombre y un valor linglistico sobre un Universo de Discurso. Ademas,
podran dar lugar a sentencias generadas por reglas sintacticas, a las
gue se les podra dar un significado mediante distintas reglas
semanticas. Los Conjuntos Difusos pueden utilizarse para representar
expresiones tales como:

e Xes PEQUENO.

e Lavelocidad es RAPIDA.

e Latemperatura es ALTA.

Las expresiones anteriores pueden dar lugar a expresiones
linglisticas mas complejas con el uso de adverbios gramaticales como
muy, poco, medio, etc. que en términos de LAgica Difusa se conocen
como modificadores linglisticos, los cuales permiten cuantificar el
grado de pertenencia de una variable a un Conjunto Difuso:

e X noes PEQUENO.

e La velocidad es medianamente RAPIDA.
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e |atemperatura es muy ALTA.

Asi, se pueden ir complicando las expresiones. Por ejemplo, la
expresion "x no es PEQUENO" puede calcularse a partir de la original

calculando el complemento de la siguiente forma:

1 no es PEQUENA (x) = 1- p PEQUENO (x)

Tratando de esta forma los distintos modificadores linguisticos (muy,
poco, rapido, lento, medio...) pueden ir calculandose todas las

expresiones anteriores.

Control Difuso

Los controladores difusos son las aplicaciones mas importantes de la
teoria borrosa. Ellos trabajan de una forma bastante diferente a los
controladores convencionales que se fundamentan en complejos
modelos matematicos; el conocimiento experto se usa en vez de
ecuaciones diferenciales para describir un sistema. Este conocimiento
puede expresarse de una manera muy natural, empleando las

variables linglisticas que son descritas mediante conjuntos difusos.
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En general, los controladores difusos son sistemas expertos que
emplean el conocimiento como fundamento, expresado en términos de
reglas difusas y de un proceso de inferencia para resolver un problema

de control dado [5].

Los controladores fuzzy, al igual que los controladores clasicos, toman
el valor de las variables de entrada, procesan y actian sobre sus
salidas a fin de controlar la planta; la principal diferencia entre ellos
radica en la capacidad que tienen los controladores difusos de utilizar
el conocimiento obtenido de un operador humano. Este conocimiento
es complicado de expresar en términos precisos, sin embargo una
descripcion linglistica imprecisa de la forma en que se realiza el
control puede ser realizada por el operador con relativa facilidad. Esta
descripcion linguistica consiste de un conjunto de reglas que hacen
uso de proposiciones difusas, el controlador difuso evalta la veracidad
de cada regla, y asi, toma decisiones sobre los cambios a realizar en

las variables de salida que produciran un cambio sobre la planta.

Un controlador difuso esta formado por cuatro modulos: la base de
reglas difusas, un proceso de inferencia de reglas, un modulo de

fusificacion y otro de defusificacion.
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Base del
Conocimiento

|

— [Fusificacion , Motordg ) Defusificacion L
Entradas Inferencia Salidas

Figura 2.11 Estructura de un Controlador Difuso.

2.4.1 Fusificacion.

La primera tarea de un controlador légico difuso (FLC) es traducir el
valor medido en términos de valores lingisticos. El proceso consiste
en la medicién de las variables de entrada al controlador realizando un
mapeo a escala que transforma el rango de valores de las variables
de entrada en los correspondientes valores linglisticos en el universo

de discurso [4].

En la fusificacién de las entradas se hace una lectura de las sefiales
de nivel y flujo, las cuales se codifican de tal forma que queden en
términos de los conjuntos difusos, como se muestra en la figura 2.12.
Asi, en esta etapa se determina su correspondiente grado de

pertenencia.
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Se puede concluir entonces que la Fusificacién es la transformacion
de las informaciones deterministica enviada del proceso al controlador
difuso en informacion cualitativa que toma como referencia conjuntos

difusos y variables difusas [4].

Ertraca 1 Conjurto Difuso 1 | A
Ertraca 2 Conjurto Difuso 2 A

: DIFUSOR H
Entrada p Conjunto Difuso p | A

Figura 2.12 Fusificacion de Entradas.

2.4.2 Base de conocimiento.

La base de conocimiento consiste en una base de datos y otra de
reglas. La base de datos proporciona las definiciones necesarias para
las reglas de control y la manipulacién de los datos difusos. EI nimero
maximo de reglas viene dado por el producto de numeros de
particiones de todas las variables linglisticas de entrada al controlador
difuso. Para hablar de una base de reglas, es preciso elegir cuales
variables se tomaran como entrada y cuales como salida del

controlador difuso.
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2.4.3 Inferencia difusa.

El mecanismo de inferencia es la parte medular de un controlador
I6gico difuso ya que simula la capacidad para tomar decisiones de los
seres humanos, basada en conceptos y acciones de control
aprendidas y empleando implicaciones y reglas de inferencia. Este
proceso se resuelve mediante operaciones logicas de disyuncion,
conjuncion e implicacion, de tal forma que la evaluacion de una regla

vendra dada por un antecedente y un consecuente.

En légica difusa existen dos tipos de estructuras de implicacion,

Mamdani y Takagi-Sugeno-Kang.

El método tipo Mandani utiliza reglas tipo SI-ENTONCES (IF-
THEN).Una regla de la base del conocimiento tiene dos partes, el
antecedente y el consecuente como se muestra en la figura 2.13. En
un sistema tipo Mandani tanto el antecedente como el consecuente de

las reglas son expresiones linglisticas.

IF la entrada es baja THEN la salida es Alta

H_}%_}

Antecedente Consecuente

Figura 2.13 Regla tipo Mandani.
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Las reglas de la base del conocimiento en un sistema tipo Takagi-
Sugeno-Kang son diferentes a la de los sistemas Mandani pues el
consecuente ya no es una expresion lingtistica sino una funcion de la

entrada que tenga el sistema en un momento dado.

IF la entrada es baja THEN la salida= F (entrada)

——

Antecedente Consecuente

Figura 2.14 Regla tipo Takagi-Sugeno-Kang.

Las salidas que arroja el consecuente en este tipo de sistemas son
valores numeéricos por lo que no necesitan atravesar por una etapa de

defusificacion.

2.4.4 Defusificacion.

La defusificacion es un proceso matematico utilizado para convertir un
namero difuso en un nimero real. Este es un paso necesario porque
los resultados difusos generados por la inferencia difusa deberéa ser de
alguna manera matematicamente combinado para generar valores
simples en la salida del modelo del control difuso ya que los
actuadores son parte de los sistemas de control que aceptan solo
valores reales. Existen diversas alternativas para transformar un valor

difuso en real, las mas empleadas son:
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Método del centroide: utiliza como salida del sistema el centro de
gravedad de la funcion caracteristica de salida. Es el método mas
utilizado en aplicaciones de la logica difusa a la ingenieria ya que se

obtiene una solucion Unica, aunque a veces es dificil de calcular.

_Jp (2zdz
YV Tk (@ dz

Formula para el calculo del centroide.

Método del maximo: se elige como valor para la variable de salida
aquel para el cual la funcién caracteristica del conjunto difuso de
salida es maxima. En general no es un método Optimo, ya que este

valor maximo puede ser alcanzado por varias salidas.

Tipos de Controladores Difusos.

Los controladores difusos se pueden clasificar en tres tipos:

e Modelo Mamdani

e Modelo Takagi-Sugeno-Kang

e Modelo de Tsukamoto
La diferencia que mantienen estos tipos de controlador difuso es en la
consecuencia de las reglas: en el primero, la consecuencia es un

conjunto difuso, para el segundo es una funcién lineal de las entradas
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y para el tercero es una funcibn monoétona a partir de los niveles de

activacion de las reglas.
2.5.1 Controlador tipo Mandani.

En este tipo de controlador, los consecuentes de las reglas son
cambios en la accion de control, dichos cambios se representan

mediante términos linguisticos 0 numéricos fijos, son del tipo:
SiXiesAd;y...v X, es A, entonces Ues U,

Asi el consecuente de la regla es un conjunto difuso, dicho conjunto

expresa el significado de un conjunto de estados de la variable de

salida. Este modelo es sencillo de interpretar ya que emplea las

etiquetas linglisticas en el consecuente. [7]

2.5.2 Controlador tipo Takagi-Sugeno.
En este modelo se incorpora al consecuente diferentes maneras de
actuacion sobre la variable de salida, mediante la definicion de
funciones numéricas de las entradas, el modelo se representa de la
siguiente forma:
SiXjesA;y ...y X, es 4, entonces Ues f(X;, ..., X,)

Donde f es la funcion lineal f(X,....X,)=a,+a,X +....+a,X, Cuando el
grado del polinomio es la unidad, al sistema se le llama “Modelo de

primer orden de Sugeno”. Cuando la funcion es una constante, el
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sistema es equivalente al modelo Mamdani con consecuentes no
difuso. Si la funcibn no es una constante, se dice que los
consecuentes de las reglas son conjuntos difusos puntuales llamados
singletons.

Es importante considerar que para el disefio de un controlador
Takagi-Sugeno se necesita un conocimiento cuantitativo de la planta,
en cambio para el tipo Mamdani se necesita un conocimiento mucho

mas empirico.[8]

2.5.3 Controlador tipo Tsukamoto

El modelo de Tsukamoto [9] sOlo cambia la forma del consecuente

utilizando una funcién monaotona creciente (o decreciente) g(«) que
emplea como entrada el nivel de activacion de la regla «. Con lo que

la estructura del modelo de Tsukamoto es:

SiXiesA;y ...y X, es A, entonces U es g(a)
En general, para las aplicaciones de control se utilizan controladores
de tipo Sugeno ya que son computacionalmente mas eficientes [10],
aunque el modelo de Mamdani también se utiliza por ofrecer los
mejores resultados en cuanto a la calidad de respuesta del sistema a
controlar, ya que representa de mejor forma las decisiones del

experto.
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3.2

CAPITULO 3

DISENO DE LOS CONTROLADORES

Introduccion.

El objetivo principal de un sistema de control automatico es manipular
el elemento de control de manera tal que debe mantener la salida de
la planta en un nivel de referencia deseado, manteniendo la salida en
este valor a pesar de las perturbaciones del sistema. El algoritmo de
control debe ser disefiado de manera tal que cuando se altere la
referencia, la salida del sistema busque este valor deseado con un
tiempo de estabilizacion minimo y ademas presente un porcentaje de
sobre-pico aceptable. El controlador también permite prevenir la

inestabilidad del sistema en lazo cerrado.

Identificacion de sistemas.

Para la implementacién real del controlador es necesario que el motor
Nno supere a sus caracteristicas eléctricas. Por ello para la simulacion
trabajamos con un ochenta y cinco por ciento tanto del voltaje nominal
como de la velocidad nominal para evitar el dafio del motor cuando se

superan los limites de operacion del mismo.
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3.2.1 Caracteristicas de la Planta o Proceso.

3.2.1.1 Motor de induccion.

El motor de induccidn presenta las siguientes caracteristicas
eléctricas:

e Potencia= 1.5 [KW]

e Fp=0.7

o V:A>220[V], Y ©380[V]

o 1:A>6,95[A], Y >4 [A]

e wn=1400[RPM]

e Rango de operacion: 1040 — 1200 RPM
Se trabajo con el motor conectado en delta, ya que proporciona el
maximo de entrega de la fuente 220V. Se usa solo el 85% de la
velocidad nominal, es decir 1200 RPM, para que no sobrepase los

limites del motor al momento de colocarle la carga.

Se manipula la carga de tal forma que el motor oscile entre su estado
operacion, el cual es como se menciona anteriormente 1040 — 1200
RPM, por lo tanto los datos que se obtienen deben de oscilar entre los

3 voltios para 1040 rpm y 3.45 voltios para 1200 rpm.
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3.2.2 Configuracién de la Tarjeta de datos.

e Maximo Voltaje: 5 [V].

e Minimo Voltaje: 0 [V].

e Muestras aleer: 2 [K/muestras]
Con los datos obtenidos se procede con la funcién ident de Matlab a la
identificacion de sistemas (capitulo 2), la cual permite generar la
funcién de transferencia de la planta teniendo en cuenta que se debe
escoger un modelo que posea un porcentaje superior al 85% de

eficiencia.

3.3 Controlador Clasico PID.

3.3.1 Criterios del disefio del controlador.

El objetivo es disefiar un controlador que no posea un sobre-pico muy
elevado y que su tiempo de estabilizacion sea el mejor posible, debido
a que los motores de induccion al hacer cambios bruscos de
velocidad, generan picos que pueden influir de manera negativa en el
desempefo del motor, por ende alterar su rendimiento o eficiencia,
dependiendo la aplicacibn del motor. El controlador PID que se
desarrolla debe cumplir con los siguientes parametros:

e Plantear que la planta llegue a estabilizarse en un tiempo menor o

igual a 0.7 segundos.
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e Sobre-pico porcentual menor o igual al 5%. Esto permitird que el
sistema se estabilice de una mejor manera y por ende menor tiempo

de estabilizacion.

3.3.2 Pasos para obtener el controlador.

1. Primero, empleando la herramienta Sisotool de Matlab, colocamos la

funcién de transferencia obtenida en la identificacion de sistemas.

4 e 700 oo I

Eile Edit Debug Parallel Desktop Window Help
D B | * ‘ [El ) | h @ @ | (7] | Current Folde_r:| C:\Users\Presidente\Documents\MATLAB
: Shorteuts 2] How to Add  [2] What's New

(1) New to MATLAR? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started. ®

f{ >> sisotool (G)

Figura 3.1 Funcion Sisotool.
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2. Se selecciona la forma del modelo del diagrama de bloques con la
cual se va a trabajar.

LZ] Control and Estimation Tools Manager EHEE\

Fie Edit Help

== W
4\ workspace Architecture | Compensator Editar | Graphical Tuning | Analysis Plots | Automated Tuning

4] 5150 Design Task
Design History

Current Archibecture:
' .I

Wodify archiecture, labels and Fezdback signs.
Configure additional loop operings for multi-loop design.
Inuport data For compensators and fized systems,
Change the sample time of the design,

Show Architecture Store Design

LANES

Figura 3.2 Sisotool.

3. Se selecciona la pestafia Graphical Tuning y se procede a trabajar con

el editor de raices en lazo abierto.

) [SI50 Design for 5150 Design Task

File Edt View Designs Analysis Tools Window Help
NEEE SR IEERE L
Root Locus Editor for Open Loop 1 (OL1)
8
6
4l
PN
F
i}
g
E
2+
4k
B
) 1 1 1 L
25 -20 15 -10 5 [i
Resl Axis
Right-click on the plots for more design options

Figura 3.3 Editor de Raices en lazo abierto.
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4. Se agregan los parametros del controlador, un sobre-pico menor o

igual del 5% vy un tiempo de estabilizacion de 0.7segundos.

) SIS0 Design for SISO Design Task E@E‘

Ele Edt Wew Designs Analysie Tools Window Help
BEEE

Root Locus Editor for Gpen Loop 1 (0L1)

15

Imen Axis
o

-15 .
) 20 15 -0 ] 0

Real Axis

Riht-click on the plots for mare design options

Figura 3.4 Parametros en la trayectoria de Raices.

5. Se aplica un integrador para reducir a cero al error de estado

estacionario.

Architecture | Compensator Editor | Graphical Tuning | Analysis Plots | Automated Tuning|
Compensator
1
s v =1 s
s
PalefZero
Dynamics Edit Selected Dynal
Type Location Damping Frequency
Inkegrator a -1 il

Figura 3.5 Integrador.

6. Se agrega un Cero, para cumplir con los parametros antes

mencionados, ya obteniendo un controlador PI.
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) |LTI Viewer for SISO Design Task (2) EEX
File Edit Window Help
OD& %S |H
Step Responze
13 T T

! System: Closed Loop rioy

| Overshoot (%) 12.7 | System: Closed Loop ¢

nar + A time (sec) 0165 Clxrtoy
z ! | Settiing Time (zec 0.5
2 0&f ' h q
E | |
o7 | | 1
G- ! I |
| |
05 E
| |
04 | | E
L | | | 1
0 01 02 03 04 0s 06 07
Time (sec)
LTI Viewrer Real-Time Update

Figura 3.6 Planta con un cero.

7. Analizando los resultados obtenidos, se puede apreciar que hay la
necesidad de agregar un cero adicional para asi obtener el controlador

PID para que cumpla los objetivos deseados.

8. Se envian los resultados al “workspace” de Matlab, para asi obtener

las constantes del controlador Kp, Kiy Kd.

La forma general del controlador es:

Ki
Kp +— +Kd(s)

El controlador es el siguiente:

0.53492(s + 11.11)(s + 25.32)

5
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0.3492s% + 19.48715 s+ 150.4758

5

150.4758
19487144+ ——+ 0.534925s
s

Entonces:

Kp= 19.48714.
Ki= 150.4758.

Kd= 0.53492,

Controlador Logico Difuso (CLF).

Como se expuso en el capitulo anterior la Légica Difusa permite la
introduccion de valores intermedios para evaluar la logica
convencional binaria, con la finalidad de emular el razonamiento

humano para la toma de decisiones en los sistemas computacionales.

Un controlador légico difuso tiene la capacidad de utilizar una
estrategia de operacion empirica para establecer una operacion de
control automatico. La gran ventaja de aplicar la légica difusa en un
sistema de control es su alta adaptabilidad, flexibilidad y convergencia
para el disefio de aplicaciones que permitan a las maquinas

respondan con mayor inteligencia a la imprecision y a las condiciones
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del mundo real, buscando imitar el raciocinio humano. El objetivo de
emplear logica difusa en procesos de control es crear un sistema
basado totalmente en el conocimiento del experto o de la persona que
aporta sus conocimientos empiricos para alcanzar un Optimo
funcionamiento del sistema sin necesidad de conocer el modelo del
mismo.

El disefio del controlador del presente trabajo tiene un enfoque
diferente al disefio tradicional de controladores difusos, en los cuales
de cierta manera se busca adaptar la implementacién del controlador
fuzzy a los diferentes tipos de controladores tradicionales; es asi que
existen controladores Fuzzy-PID, Fuzzy-Pl, Fuzzy-PD, Fuzzy-P, lo
cual contradice el objetivo de usar Loégica Difusa para el control de
sistemas, en donde se trata de reemplazar conceptos de un modelo
matematico por instrucciones empiricas de control, aportadas por un
operador o0 experto en base a su conocimiento heuristico. Es asi que
a diferencia de controladores difusos en los cuales sus entradas son el
error y la derivada y/o la integral del error; el controlador propuesto
tiene como entradas un valor medido a la salida de la planta y el error
entre la consigna y el valor de retroalimentacion, esto se hace con la
finalidad que la accién del controlador permita establecer la salida

dentro de un rango minimo de error.
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Referencia r{t)

+ o Emore(t) o~ _ .
“ » Controlador | Sefial de control Planta Salida y(t)
Difuso . y

1 ¥
h,

¥

Figura 3.7 Esquema del sistema de control difuso.

El esquema de control en lazo cerrado muestra todas las partes

involucradas en el sistema. El objetivo del controlador difuso es lograr
que:

|r(t) — v(t)| <€ ; € : cercano a cero

Donde

r(t): Es la velocidad que se desea del motor
¥(t): Es la velocidad que desarrolla el motor

t:  Eslavariable tiempo

3.4.1 Definicién de variables lingiisticas.
Como primer paso en el disefio del controlador difuso esta la definicion
de las todas las variables involucradas en el sistema, las cuales son la

velocidad y el error, el nimero de términos linglisticos a utilizar
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depende del criterio del disefiador ya que en funcién de la respuesta
mostrada por el controlador este nimero puede aumentar o disminuir,
caracterizandose principalmente por el empleo de cantidades impares
de valores linguisticos, debido a la simetria en la definicion y la
existencia de un término central que también se debe considerar como

punto de referencia.

El Universo de Discurso para la velocidad esta definido por el rango de
operacion del motor, que para este caso se establecié entre 1040 y
1200 RPM, mientras que para el error se establece el universo de
discurso entre -0.5 y 0.5. En este contexto se utilizaron cinco conjuntos
difusos para las variables de entrada, velocidad y error, representadas
respectivamente con la siguiente abreviatura Min, Reg, Med, Alt, Max
gue corresponden a los valores linguisticos Minima, Regular, Media,
Alta, Maxima que describen la velocidad y NG, N, ZE, P, PG que
describen un error Negativo Grande, Negativo, Cerca a Cero, Positivo,
Positivo Grande. En una forma analoga a la velocidad, la salida que
representa el voltaje de alimentacién del motor, se utilizaron cinco
conjuntos difusos VMB, VB, VM, VG, VMG abreviaturas que describe
un voltaje Muy Bajo, Bajo, Medio, Grande y Muy Grande

respectivamente, distribuidas en el universo de entre 0 y 240 Voltios.
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Se definen los siguientes conjuntos difusos para la etapa de control en
la sefial de velocidad:

Min. : La velocidad de entrada es Minima.

Reg. : La velocidad de entrada Regular.

Med. : La velocidad de entrada Media.

Alt. : La velocidad de entrada Alta.

Max. : La velocidad de entrada Maxima.

Para la sefal del error se definen también cinco conjuntos difusos en

la etapa de control:

NG : El error a la entrada es Negativo Grande.
N  : Elerror ala entrada es Negativo.

ZE :Elerroralaentrada es Cercano a Cero.
P : Elerror alaentrada es Positivo.

PG : El error a la entrada es Positivo Grande.

Los conjuntos difusos para la variable de salida quedan representados
asi:

VMB : Entregar un voltaje Muy Bajo.

VB : Entregar un voltaje Bajo.

VM  : Entregar un voltaje Medio.
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VG : Entregar un voltaje Grande.

VMG : Entregar un voltaje Muy Grande.

3.4.2 Tipo de funciones de membresia.
Se emplearon una combinacion de dos funciones de membresia,
Triangular por su simplicidad de uso y poco consumo computacional y

Trapezoidal para alcanzar estabilidad en los puntos criticos de cada

sefial.
Membership function plots pepert 181
Min Reg ‘ I.|Ld ‘ Al l Max|
= ,,‘..
input variab;‘vVe\Mutur”
Figura 3.8 Funciones de pertenencia para la velocidad.
Membership function plots reperts 181
NG N I ‘ ZE ‘ P ‘ PG

input variable "Error”

Figura 3.9 Funciones de pertenencia para el error.
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plot poinds:
Membership function plots 181

I I I I
WB VB VM VG VMG

T =}

output variable "Voltaje"

Figura 3.10 Funciones de pertenencia para el voltaje.

En las figuras 3.8, 3.9 y 3.10 se observa que todos los conjuntos son
simétricos a los lados de una variable central, en el caso del error
refleja la cercania al estado estable. El universo de discusion de cada
variable cubre toda la region y se expresa de acuerdo a las unidades

de cada variable.

3.4.3 Creacion de la base de reglas

La base de reglas que ejecutan el control de velocidad del motor de
induccidon esta constituida por 25 instrucciones, obtenidas de

multiplicar los conjuntos difusos de la velocidad y el error.
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VellError | NG N ZE P PG

Min VMB | VMB | VB | VM | VG

Reg VMB | VMB | VM | VG | VG

Med VMB| VB | VM | VG | VMG

Alt VB | VB | VM | VMG | VMG

Max VB | VM | VG | VMG | VMG

Tabla | Reglas para el control difuso de velocidad.

La primera fila y la primera columna de la tabla | indican los conjuntos
difusos del error y de la velocidad y las funciones de pertenencia del

voltaje se muestran en el contenido de la tabla.

Cada valor en el cuerpo de la tabla es el consecuente de una
instruccion Sl - Y - ENTONCES:

Sl Vel =Min Y Error = NG ENTONCES salida = VMB

Para el disefio de las reglas del controlador difuso se tomaron en

cuenta las siguientes consideraciones:

1. El controlador debe actuar sobre las entradas de tal manera que

la salida sea una sefal que permita establecer la velocidad que
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desarrolla el motor en los valores referenciales minimo 1040

RPM y maxima 1200 RPM.

2. Si la velocidad que alcanza el motor es minima (Vel Min) y el
error es negativo N (La velocidad alcanzada por el motor es
mayor que la velocidad de referencia minima) entonces la
salida entregara un voltaje Muy Bajo para que baje hasta la

referencia minima.

3. Si la velocidad es media (Vel Med) y el error esta cerca a cero

ZE, entonces la salida entregara un voltaje Medio.

4. Si la velocidad es maxima (Vel Max) y el error es positivo (La
velocidad alcanzada por el motor es menor que la referencia)
entonces la salida entregara un voltaje Muy Grande para llegar

a la velocidad de referencia maxima.

El resto de reglas se establecieron teniendo como base estas

consideraciones.
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3.4.4 Proceso de Inferencia.

El proceso de inferencia usado es el de minimo-maximo, también

conocido como Mandani; ya que por sus caracteristicas es de los

métodos mas apropiados para aplicaciones de control en ingenieria.

Este método se basa en lo siguiente:

Valores de entrada: El resultado de la fusificacion arroja ciertos
valores de membresia para distintos elementos de un conjunto
difuso de entrada (Vel y error). Ejemplos:

Hyel-max (X) = 0.7 El valor de membresia de la variable x, para

la entrada Vel, en el conjunto difuso Max.

Hgmor—zelx) = 0.3: El valor de membresia de la variable x,

para la entrada Error, en el conjunto difuso ZE.

Aplicacién de reglas: Las pertenencias que existen se aplican
sobre la base de reglas, para determinar sobre que conjunto
difuso de la salida se produce el consecuente de cierta
combinacion de antecedentes descritos en dichas reglas.
Ejemplo:

Sl Vel =Min Y Error = NG ENTONCES salida = VMB
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e Membresias de salida: El valor de membresia que se hereda
al conjunto difuso de la salida en cada regla cumplida, es el
valor minimo de las membresias de los conjuntos difusos de
entrada que toman parte en la regla. Ejemplo:

Hyye () = 0.5: El valor de membresia de la variable x, para la

salida voltaje, en el conjunto difuso MG.

Formacion del poligono: Después de aplicar todas las reglas que se
cumplen, podemos tener varios valores de membresia para un mismo
conjunto difuso del espacio de salida. Para obtener el poligono final
del proceso de inferencia, se debe hacer un barrido por cada conjunto
difuso, tomando siempre el maximo valor de membresia que presente
en cada regla. Entre conjuntos difusos se bebe escoger como valor de

membresia, el mayor de cada uno.

2| = ] = = |
2 | = ] [ | .
2 | = ] | | | |
2% | = ] | —] | ]
s [ — ] C L | |

1020 1220 05 05 . |

Figura 3.11 Formacion del poligono de salida.
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En la figura 3.11 podemos observar la formacién del poligono de
salida, asi como también nos da una idea de los puntos anteriores. En
ella, de cada renglén se toma la menor membresia de los espacios de
entrada para heredar al de salida (minimo). La ultima columna muestra
la integracion del poligono de salida, con los maximos de los minimos,

con lo cual se aplica el método de inferencia maximo-minimo.

3.4.5 Identificacion del método de defusificacion.

La dltima parte del proceso de control difuso consiste en llevar a cabo
la defusificacion. El objetivo de un método de defusificacion es
encontrar un valor no difuso, que refleje mejor los valores difusos de
la variable linguistica de salida. En el presente trabajo, el método
utilizado es el del centroide, su eleccion se debe a la eleccion del
método de inferencia Mandani, que es el método mas usado en
aplicaciones difusas usadas en control, en el que la salida final sera el
centro de gravedad del area total resultante, calculado con la formula
del centroide discretizado, que es la que se implementa en la

programaciéon de controlador difuso de este proyecto.

PIEIIE

_ xeX

Yeentroide =
D )

xe X

Férmula para el célculo del centroide discretizado.
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El disefio del sistema, se implementé en MATLAB utilizando el Fuzzy

Logic Toolbox [6].

Simulacion.

En esta parte del proyecto se llevé a cabo las simulaciones del
sistema con el controlador PID y del sistema con controlador FUZZY,
usando la herramienta Simulink de Matlab (Figura3.12). La
programacién en esta herramienta es amigable ya que permitio
desarrollar el esquema para la simulacion gracias al gran namero de

bloques que posee su Toolbox.

W/ Simulink Library Emwser). *_. )

File Edit View Help

O » pd M
Libraries ‘ Library: Simulink/Confinuous. | Found: 'pid’ ‘ Most Frequently Used 4 [P
=) ] Simutnk + | [ simutink @
Commanly Used Blocks

Rt PIC Controller
i Continuous. 2 3 = b
S

Discontinuities.
(l - Discrete Discrete PID Disgete PID Co-
.- Logic and Bit Operations Controller ntroller (2D0F)
Lookup Tables
-~ Math Operations.
| Model Verification Discrete FID
Model-Wide Utilties Contraller
- Ports &
Signal Atiributes

Signal Routing — |
- Sinks PID Controller
Sources. I

User-Defined Functions
Additional Math & Discrete
B Acrospace Blockset (|
W# Communications Blockset
T8 Control System Toolbox
T8 Data Acquisition Toolbox i
A EDA Simulator Link

r+)- T9h| Embedded IDE Link

- | Fuzzy Logic Toolbox

W Gauges Blockset

B image Acquisition Toolbox

T8 Instrument Control Toolbox

Matches for'pid" 3 blocksets 0 subsystems & blocks

L ‘ SimPowerSystems 108

‘ Target Support Package 108

Figura 3.12 Toolbox de Simulink.
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3.5.1 Simulacién con controlador PID.

En la figura 3.13 se aprecia el esquema del sistema con su controlador
PID acoplado a la entrada de la planta o proceso. El proceso esperado
es gue la salida (bloque verde claro) de la planta sea la misma a la

referencia (bloque celeste) que se esta aplicando al sistema.

Control PID PLANTA O PROCESC : :
Osciloscopio

Figura 3.13 Esquema del sistema con controlador PID

En el grafico 3.14 se observa la funcion de transferencia que se obtuvo
del proceso de identificacion de sistemas, la cual representa al motor

de induccién en la simulacion.

Ruidec Blanco

Compensacicn

F

Figura 3.14 Planta o Proceso
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3.5.2 Simulacién con controlador FUZZY.

A continuacion se presenta una explicacion de cdmo se realizo la

simulacién del proceso con el controlador FUZZY.

En la figura 3.15 se muestra el disefio del sistema empleando un

controlador de logica difusa.

.
=y

Referencia

PLANTA O PROCESO x .
CONTROLADOCR FUZZY Osciloscopio

Figura 3.15 Esquema del sistema con controlador FUZZY

En la figura 3.16 se observa con mas detalle el controlador FUZZY, el

cual tiene como entradas el error y la sefial de salida.
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SALIDA
CONTROL
ERROR

Saturation Fuzzy Logic
Controller
with Ruleviewer

Figura 3.16 Controlador FUZZY

En la figura 3.17 se muestra el cuadro para ingreso de variables de
entrada y salida para programar el controlador de légica difusa, el cual
se lo obtiene al ingresar el comando “fuzzy” en la ventana de
comandos de Matlab. Como se observa en la grafica se definen las
variables de entrada las cuales son: Error y VelMotor; y como salida la

variable Voltaje.

B o o L e

File Edit View

ONTROLADOR-FUZZDY
Wellotor

/ (mamdan)
XX Voltaje
I

Error

‘ FIS Mame: CONTROLADOR-FUZZ FIS Type: marncani ‘
W

And method Current Yariahble

Or methad max - e VelMotor

A~ || Type inpLt
Implication min -
|| Range [10201220]

Aggregation

Defuzzification centroid - Help Close |

Opening Rule Editar ‘

Figura 3.17 Interfaz para el ingreso de variables
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A continuacién se procede a declarar las funciones de membresia

para cada una de las variables: VelMotor (figura 3.18), Error (figura

3.19) y Voltaje (figura 3.20).

B Membership Function Editor: COMTROLADOR-FUZZY ‘— (] o e

File Edit View

FIS Variables Membarship function plots  RIot points: 181
in Reg Med Al Max|
o U
X0
VelMotor Voltaje
Error
- 1 1 = 1 1 1 1 1
1020 1040 1060 1080 1100 1120 1140 1160 1180 1200 1220
input variable "WelMotor™
Current Yarizhle Current Membership Function (click on MF to select)
Name “Welotor Mame:
Type input T2 trimf
Params
Range [1020 1220]
Display Range [1020 1220] ‘ Help Close ‘

Selected variakle "velhiotor"

Figura 3.18 Funciones de membresia para la variable VelMotor



n Membership Functicn Editor: CONTROLADOR-FUZZY

File Edit View

B e

FIS Variables Membership function plots  plot points: 181
NG N ZE P PG
1
XN
w Voltaje
Error o
0 N N N T N N N N
-0.5 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
input variable "Error”
Currert Variable Currert Membership Function (click on MF to select)
Name Error Hame
Type input Type trimf
Paramz
Range [-0.50.5]
Display Range [-0.50.5) ‘ Help Close ‘

Selected variable "Errar"
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Figura 3.19 Funciones de membresia para la variable Error

u Membership Function Editor: CONTROLADOR-FUZZY

B — ]

File Edit View

FIS Variables Membership function piots  PIot points: 181
Vl!B VB WM VG VNG
g
VelMotor Voltaje
Error -
: 1 1 1 1
1000 1100 1150 1200 1250
output variable "Voltaje™
current Yariahle Current Membership Function (click on MF to select)
Mame Woltaje Maitme
Type output i trim
Paratns
Range [990 1250]
Lisplay Rangs 1990 1250] Help Close
Selected variable "V oltaje"

Figura 3.20 Funciones de membresia para la variable Voltaje.
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Luego se procede a crear las reglas de inferencia basadas en el

conocimiento del experto, como se muestra en la figura 3.21.

F ™
B Rule Editor: CONTROLADOR_FUZZY. [E=NEEE

File Edit View Options

1. If (WelMotor is Min) and (Error is NG) then (Woltaje is WMB) (1) -
2. If (WelMotor is Min) and (Error is N} then (Voltaje iz WMB) (1)

3. If (WelMotor is Min) and (Error is ZE) then (Voltaje is VB) (1)

4. If (WeldMotor is Min) and (Error is P) then (Voltaje is WM) (1)

5. If (WelMotor iz Min) and (Error is PG) then (Voltaje is VG) (1)

&. If (Wellotor is Reg) and (Error is NG) then (Woltaje is WMB) (1)

7. If (WeldMotor is Reg) and (Error is M) then (Voltaje is WYMB) (1)

&. If (Weldotor is Reg) and (Error is ZE) then (Voltaje is WM} (1}

9. If (WelMotor is Reg) and (Error is P) then (Woltaje is WG) (1)

10. If (WelMotor is Reg) and (Error is PG} then (\Voltaje is VG) (1) -

It and Then

WelMatar is Errar is Voltaje is

Connection Weight;
@
© and 1 Delete rule Addrule | Changerule | «<| =

Reramed FIS to "CONTROLADOR_FUZZY" ‘ Hep | Close ||

Figura 3.21 Editor de Reglas de Inferencia

Se procede a ejecutar la simulacion con las reglas establecidas. En la
Figura 3.22 se observa como se realizan las operaciones légicas entre

las entradas para generar la salida.
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File Edit View Options
WelMotor = 1.042+003 Error=-0.5 Voltaje = 1.01e<003
i S —— [ —
2 ——— —
3 ———— —
: ———— . —
= — — C—— ——
N =————a— = S ——
e =——e— s — e —
e ——— —
= — ————— ————
T ————— — O
I — = ——
[ s — s — [ —
R ——— ——— C—
1 ————
! ——
s e —
7 P ———
i@ ————
19 ———
2 ———
2 e —
2 s —
= ———
a —————
z —

11041,-0.5]

Opened system COMTROLADOR _FUZZY, 25 rules ‘ ‘

Figura 3.22 Visualizador de Reglas en ejecucion del controlador
FUZzZY

Los sistemas difusos ofrecen un procedimiento sistematico para
transformar un conjunto de reglas linguisticas en un mapeo no lineal.
En el caso de un controlador difuso, todo el sistema compuesto por
fusificador, defusificador, base de reglas y motor de inferencia puede
ser reemplazado por un mapeo no lineal de la superficie de control
(Figura 3.23), la cual se extrae realizando el proceso de inferencia
difusa sobre un barrido completo de los universos de discurso de
entrada para obtener las salidas correspondientes entregadas por el

defusificador.



Figura 3.23 Superficie del controlador difuso.
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4.1

CAPITULO 4

ANALISIS DE RESULTADOS

El objetivo de este capitulo es evaluar el comportamiento del motor de
induccion, utilizando un controlador clasico PID y un controlador

I6gico difuso CLF para realizar el control de velocidad.

Respuesta a la sefial de entrada

En esta prueba evaluamos el comportamiento del sistema ante los
cambios de referencia, tanto desde el arranque en que el motor no
tiene carga como cuando alcanza la carga completa. Con este fin
utilizamos una entrada escalon para evaluar la respuesta de cada
controlador, en base al sobre-pico que experimenta el sistema en su

arranque y su tiempo de estabilizacion.

En la figura 4.1 se puede observar el sobre-pico de arranque que
experimenta el sistema trabajando con un controlador PID, su valor se

establece en 1243 RPM.
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Figura 4.1 Sobre-pico de arranque con PID

En la figura 4.2 muestra el sobre-pico de arranque que experimenta el
sistema trabajando con un controlador l6gico difuso CLF, su valor se

establece en 1229 RPM.

1240 |-
1230 L
1220}
1210}

1200

1190 |
1180
170}
1180}

1150 |-

Figura 4.2 Sobre-pico de arranque FUZZY
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El resultado de esta prueba indica una reduccion del sobre pico que
experimenta el sistema en 1.13%, cuando se reemplaza el controlador

PID por el controlador difuso.

La figura 4.3 muestra el tiempo de estabilizacion de sistema

empleando el controlador PID. Su valor es de 0.7 segundos.
IGEY))
1200}
1180
1160}

1140

1120 g

1100
1080
1060 |-

ST -
9.8 I 101 102 103 104 106 10E 107 108

Figura 4.3 Tiempo de estabilizacion PID

La figura 4.4 muestra el tiempo de estabilizacién del sistema cuando

se utiliza un controlador difuso, su valor es de 0.47 segundos.
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1200
1180
1160
1140
1120
1100
1020

1060

[0 ]| WP ; i ;
102 1004 106 1082

Figura 4.4 Tiempo de estabilizacion FUZZY

Otro detalle importante que muestra la figura 4.5, es que el sobre-pico
del segundo ciclo que experimenta el sistema al utilizar un
controlador PID desaparece con el controlador difuso, asi como
también se hace evidente la caracteristica de linealidad introducida por
el controlador difuso que se presenta como una salida mas suave y sin
transitorios bruscos; sin embargo es importante mencionar el efecto de
fluctuacion de la sefial cuando alcanza la referencia, detalle que no se
muestra con el controlador PID, aunque no influye en el desempefio

del sistema.
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o(RPM)

220
1200
1180
1160
1140
1120

1100

1020

1080

1040

1020

Figura 4.5 Comparacion del sobre-pico en el segundo ciclo

4.2 Analisis de resultados

En base a los resultados presentados en este capitulo se deduce que
nuevamente el controlador PID, se ve superado por el controlador
difuso, puesto que el tiempo de estabilizacion del sistema cuando usa
el controlador PID, se reduce en un 32.86% al utilizar un controlador

difuso.



CONCLUSIONES

Uno de los principales problemas en los modelos de control clasico es
la identificacion del sistema en su forma mas precisa posible. Esto se
dificulta para sistemas para los que no se puede extraer su modelo
matematico por lo complicado de los mismos. El control clasico o
convencional no asimila bien el conocimiento parcial en los sistemas,
por otro lado la légica difusa estd bien fundamentada
mateméaticamente, utilizando conocimientos parciales y que nos
proporciona una herramienta poderosa al realizar aplicaciones de

control.

1. En este caso donde el controlador FUZZY fue superior al
controlador PID, el PID presenta comportamientos inestables en
la salida, como se puede observar en las curvas de salida
(Figura 4.5), mientras que el difuso presenta su salida mas
suave y sin cambios bruscos. Con lo cual se demostro para
nuestro proyecto que el controlador FUZZY es mas eficiente

que el controlador PID.



2. La ayuda brindada por el experto en este campo fue una guia
muy importante puesto que sin su ayuda no habriamos podido

desarrollar el controlador difuso eficientemente.

3. Una de las ventajas del controlador difuso es su facil disefio,
puesto que la estrategia de controlar se desarrolla con el
conocimiento del experto en esa area. Sin embargo cabe
recalcar el pequefio inconveniente que presenta en la
metodologia de ajuste del controlador, ya que el ajuste se

realiza mediante ensayo de pruebay error.

4. Puesto que no es sencillo o intuitivo introducir modificaciones al
controlador de logica difusa, este presenta desventaja

comparativa con los controladores de control clasico.



RECOMENDACIONES

1. En este proyecto se trabajé con un motor relativamente sencillo
de operar, por lo cual se us6 5 funciones de membresia para
gue funcione adecuadamente el controlador dentro del criterio
de eficiencia que se propuso, pero si se desea trabajar con un
sistema mas sensible y que requiera de mayor precision se

recomienda agregar funciones de membresia.

2. Se tiene que tomar en cuenta que este proyecto al ser
completamente simulado, usé escalas mateméaticas directas
entre la velocidad y el voltaje ya que en teoria no afecta su
resultado por el mismo hecho de ser una simulacion, pero si se
desea implementar de manera real dicho sistema necesita de
sensores que sirvan para convertir dichas escalas entre si, de
voltaje a velocidad y velocidad a voltaje para que trabaje y se

acople adecuadamente.
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