12° Congreso Nacional de Mecatrénica
Octubre 10 y 11, 2013. Ledn, Guanajuato.

Red neuronal para la caracterizacion no linealrde u
motor de corriente directa

Méndez Navarro Alejandrdjember, IEEE Sanchez Madrigal José Eduar8tudent
Member, IEEEAIlfaro Aguilar Gemayel EfrérStudent Member, IEEE

Ynstituto Tecnoldgico de Estudios Superiores de @am
Departamento de Ingenieria Electrénica
Km. 7 Carretera Zamora-La Piedad, Zamora, MichoaREEXICO, CP. 59720
alex_mendez_navarro@live.com

Resumen

Los sistemas fisicos analizados en una
primera instancia en control automatico son los
sistemas: dinamicos, lineales, invariantes en el
tiempo, monovariables de pardmetros
concentrados, continuos Yy de naturaleza
deterministica.

El objetivo de la teoria de control es dado un
sistema fisico (planta) cuyo conjunto de sefales de
salidas medidas v, determinar acciones de control u
(controlador) para que las variables controladas y
sigan de la mejor manera a las sefiales de
referencia r; esto a pesar de la influencia de
parametros desconocidos, cambios en el ambiente
de trabajo (perturbacién w), las dinamicas no
modeladas, presencia de no linealidades
(saturacion, zona muerta, cuantizacion tanto en los
sensores como en los actuadores) e incertidumbres
(ruido n); llamados problemas de robustez (un
problema comUn para muchos procesos de
tecnologia moderna) [1],[2] v [3].

Todo sistema fisico capaz de ser modelado o
caracterizado matematicamente a partir de la(s)
variable(s) de interés (valor(es) de referenciang
un alto grado de factibilidad de ser controlado
debido a que se conocera una aproximacion precisa
de la dinamica del sistema; hay que recordar que
los sistemas fisicos por naturaleza presentan no
linealidades en su dindmica tales como varianzas
en tiempo, saturaciones, fricciones, fuerza de
gravedad, y demas; de alli que el modelado o
caracterizado sea un desafio, debido a esto la
mayor parte de los analisis de los sistemas serhace
en regiones lineales o un punto de trabajo
especifich
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En este articulo se demuestra la forma de
caracterizar no linealidades del motor de CD con el
fin de obtener control del mismo.

Palabras claveControl no lineal, motor corriente
directa, red neuronal, caracterizacién de sistemas.

1. Introduccién

corriente continua: rotor devanado de iman

permanente y jaula de ardilleEn este
articulo se presenta una red neuronal del tipo
“Perceptron Multicapas” para caracterizar la
respuesta del motor de corriente continua de
devanado de armadura y devanado de rotor. [Fig. 1]

Existen dos clases de motores eléctricos de

X2

X

Fig. 1. Red neuronal multicapa.

El motor empleado la ecuacion eléctrica y
mecanica es una clase particular de motores de
corriente continua que permite utilizar las
caracteristicas que ofrecen los fabricantes. Sa tra
de un modelo matemético lineal exceptuando la
componente no lineal del motor de corriente
continua: la friccién; recordando que la fricciém e
una componente variante con el tiempo, es decir; no
lineal.

2. Modelacibn matematica

Una red neuronal artificial (RNA) es un sistema
compuesto de muchos elementos de procesamiento
simples operando en paralelo cuya funciéon es
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determinada por la estructura de la red, por las
conexiones y por el desempefio del procesamiento
de los elementos de cédmputo o nodos [4], [5]. [Fig.

2]
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Fig. 2. Diagrama a bloques de una red neuronal
artificial. (RNA)

Funcién de Activacion

Salida

La neurona es la unidad bésica de
procesamiento de informacién de una red neuronal,

donde la salidaVr puede ser escrita como se
expresa en la ecuacion 1. [4], [5]

V=0 Zw;k X+ by 1)
i=1

donde ¥1sXzpm iy
G g W rmy e C8 e

son las sefales de entrada,
son los pesos sinapticos

correspondientes a la neurdha ?= es el umbral y

(-} es la funcion de activacion [4], [5].

Para el caso de una red neuronal multicapa con
conexiones hacia adelante la salida puede ser
escrita como en la ecuacion 2:

Nz
V=89 Z Wik T
=1

En la figura 1 se muestra el diagrama a
blogues de una red neuronal multicapa. La
aplicacién de las redes neuronales ha tenido gran
éxito en aplicaciones tales como la clasificacion,
reconocimiento de patrones, en el procesamiento
digital de sefiales. Desde el punto de vista de la
teoria de control, la habilidad de las redes
neuronales es tratar con sistemas no lineales (la
componente friccion de un motor de CD visto de
manera no lineal) y la propiedad de aproximacién
de funciones son quizas las mas importantes. [Fig.
3],

Mg
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Fig. 3. RNA aplicada a la teoria de control.

Una de las metodologias para modelar el

motor de CD es mediante dos ecuaciones
diferenciales: eléctrica y mecénica [Fig. 4].
Ra La
+ +
Rotor
ealt) i(t) vbit)
Tmit) Qmit)

Fig. 4. Esquematico de un motor de C.D.
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Las variables y parametros que describen
al sistema son:

6. () voltaje aplicado al [V]
v motor

i{t}  corriente electrica [A]
~ posicion angular del eje[rad]
om del motor

e fuerza [fcem]
v5(2) contraelectromotrfz

r..{t)  par del motot [Nm]
o par de carga Vvisto

i) esde el eje del motor

t:{r)  par de friccion

. inductancia, resistencia[H,
=+/ "y momento de inercia  Q,kgn?f]

o

Los motores a considerar satisfacen
ademas las ecuaciones de acoplo electromecanico
siguiente:

5
Tt} = Iei(2) Es%
I?;,(t} - kh&n: (t}
donde
&k, constante del par [Nm/A]
constante de la fuerzalVseg/rad]

I,  contraelectromotriz

En este trabajo presentamos una red
neuronal del tipo perceptrén para caracterizar la
respuesta del motor de CD, donde dicha red

2la energia eléctrica transformada en energia mexf@or cada
unidad de carga que circula

% Es el momento de fuerza que ejerce un motor selbefe de
transmision de potencia.
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neuronal es entrenada para aproximar todo el
intervalo de operacion del motor empleado. [Fig. 5]

Planta desconocida
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Fig. 5. Caracterizacién de un motor de C.D por RNA.

Cuando se utilizan polinomios, para cubrir
un intervalo se utilizarian tres polinomios digtmt

}31 , }F: y}::s , como se ve en la figura 6.
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Fig. 6. Caracterizacién del motor CD.

Lo cual genera un polinomio de grado 9
[Fig. 7]; para controlar dicho sistema se tendtia g
aplicar un control de switcheo. Lo que generaria un
control robusto y por consiguiente el problema del
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controlabilidad y observabilidadad resultaran

complicados.

005

0045 -
0.04
0035 -
untitled fit 1

— 003}
0025
0.02 |
0015

0011

0.005

Results

Linear model Paly3:
fx) = p1¥%™9 + p2™ 8 +p3uST + A6 +
P5HA5 + pERX 4 + pT"3 +p8*S2 +pI*x +p10
where x is normalized by mean 15.74 and std 13.59
Coeffidents (with 95% confidence bounds):

pl= 0.00288 {0.001917, 0.003843)
p2 = -0.01725 (-0.02243, -0.01206)
p3= 0.02695 {0.02008, 0.03385)
p4= 0.01753 {0.006593, 0.02357)
pS= -0,06575 (-0.08504, -0.04646)
ps = 0.01039 {-0.002278, 0.02308)
p7 = 0.04535 {0.03032, 0.06038)
ps = -0.01125 (-0.01847, -0.004034)
pg = -0.00254 (-0.006187, 0.001107)
pil = 0.03629 (0.0352, 0.03739)

Goodness of fit:

S55E: 0.0002696

R-square: 0.9594

Adijusted R-sgquare: 0.9551

Fig. 7 “Curve Fitting Tool” para un motor de CD.

Para evitar lo anterior se propone un
modelo por medio de redes neuronales que permita
el reconocimiento de ciertos patrones con el fin de
caracterizar plantas fisicas no lineales de una
manera muy sencilla; como se analizara en la
siguiente seccién.

3. Resultados obtenidos

Se utilizé una red neuronal construida en la
plataforma MATLAB/Simulink de tipo Perceptron
Multicapas con Backpropagation. [Fig. 8].

Hidden Output

Fig. 8. Perceptron Multicapas con Backpropagation

Esta consta de dos capas una de 5 neuronas
tipo “tansig” y la otra consta de una neurona tipo
“purelin” [Fig. 9]. Que son las que efectian el
célculo de la corriente de acuerdo al voltaje
registrado.
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Fig. 9. RNA de dos capas e8I MULINK.

Para entrenar la red neuronal se reunieron
los datos del voltaje aplicado al mot&ia y la

corriente! . Las caracteristicas de fabrica del motor
de CD, son las siguientes [ver Tabla 1]:

Tabla 1. Caracteristicas mecanicas eléctricas de moo

de CD.
Modelo: EM-529 RS445PA14233R
Voltaje: 12-42V
Corriente: 60mA - 1.47A
Potencia: 7.78W
Torque: 81.8 mNm
6500 rpm
Diametro del eje: 3.17mm
Diametro del motor: 30mm
Longitud del motor: 67mm

Para crear esta red neuronal se requiere una
datos para el entrenamiento, (entradéd ), y

resultados objetivos, como (tarded); se utiliza el
comandonftool de la plataformaMATLAR [Fig.
10]
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Fig. 10. RNA de dos capas e8l MULINK.

Se entreno la red neuronal artificial con lo
cual da resultados con un error muy pequefio como
se muestra a continuacion:

a) Si damos click en “Performance” se grafican los
errores entrenados, un test de errores y la vadidac
de los errores, se observa que en la época 14 donde
es la mejor validacion.

Best Validation Performance is 2.8933e-07 at epoch 14

Train
— Validation
Test
— — —Best

Mean Squared Error (mse)

20 Epochs
Fig. 11. Performence de la RNA.
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Fig. 12. Training State de la RNA.
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Con la opcién “Training State” es otra
manera de comprobar si los valores determinan si
los datos es mala, o si esos puntos de datos son
diferentes que el resto de la conjunto de datos. Si
los valores atipicos son puntos de datos validos,
pero son a diferencia del resto de lade datos,
entonces la red es siempre disponible para la
extrapolacion de puntos. Para esto de reconocen los

datos que se parecen que se parece a los puntos

atipicos y por lo siguiente reciclar a la red. [Fig
12].

Otra manera de estudiar el comportamiento
de la eficiencia del entrenamiento de la red nealron
es mediante el histograma de errores, el cual se
muestra en la Fig. 13, en ella se observa que son
pocos los datos que tienen errores significativos,
correspondientes a  {-0.00044, -0.000023,
0.0000397} cuales seguramente necesitaban
adicionar otros tipos de datos de entrada.
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Fig. 13. Error histogram de la RNA.
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Las regresion lineal muestran que el sigue
las salidas de la red con respecto los objetivos de
formacion, validacion y equipos de prueba. Para un
ajuste perfecto, los datos. En caso de caida a lo
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largo de una linea de 45 grados, donde las salelas
la red son iguales a los objetivos. Si hace click e
“Regression” se puede realizar una regresion lineal
entre las salidas de la red y de los objetivos
correspondientes, [Fig. 14].

Training: R=0.99478 Validation: R=0.99762
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Fig. 14. Regression de la RNA.
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Si no estéa satisfecho con el rendimiento de la
red en el original o nuevos datos, puede realigar u
de las que el sigue:

* Formar de nuevo.

« Aumentar el nimero de neuronas.

e Obtener un conjunto de datos de
entrenamiento mas grande.
Si el rendimiento del conjunto de

entrenamiento es bueno, pero el rendimiento de

prueba significativamente peor es, lo que podria

indicar es un sobreajuste para eliminar esto se

reduce el nimero de neuronas para que mejore sus
resultados. Si el rendimiento del entrenamiento es

pobre, entonces es posible que desee aumentar el
namero de neuronas.

Function Fit for Output Element 1

Training Targets
Training Outputs | |
Validation Targets | |
Validation Outputs
Test Targets

Test Outputs
Errors

Fit 1

4 e 4 e + e

4 *  Targets - Outputs [
I |
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Fig. 15. Fit de la RNA. [8] Signal and Systems - General - A.V. Oppenheim
A.S. Willsky - Signals and Systems Solution

Manual - Prentice Hall -"8
El rendimiento de la red neuronal

propuesta en la figura 8 es buena como se observa
en la figura 14, ya que se ha caracterizado la

respuesta del motor afiadiendo el parametro no

lineal de la friccion (ver ecuacion 3,4) evitandd a

un polinomio de grado 9.
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