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Resumen

Se propone un nuevo método de control de tensado para maquinas de procesamiento
de papel. Este méodo se basa en un agoritmo de control PID mejorado por un
controlador basado en redes neuronales artificiales feedforward el cual compensa
cambios dindmicos y perturbaciones externas. Este método serd denominado control
PID-RNA en adelante. La union de ambos métodos de control se realiza sumando las
sefial es de control generadas por ambos algoritmos de control.

La tensién es medida por un sensor el cual provee una sefial eléctrica proporcional a
la tension mecanica a un procesador digital de sefiales (dsPIC30F4011), este procesador
determina la sefial de control, la cual es enviada a un adaptador de potencia que
controlara un determinado actuador pudiendo ser este un motor de corriente alterna, un
motor de corriente continua o un freno.

En el caso del control de alineamiento un sensor Optico detecta si el material, en este
caso papel, esta alineado correctamente, el actuador que alinea € papel puede ser un
motor de corriente continua 0 un motor paso a paso. El actuador movera un sistema
mecanico que guia el papel.

Se redliza una simulacion de la aplicacion industrial para obtener mayor realismo
ademés de haberse implementado en una maguina de procesamiento de papel. La
notable capacidad de rechazo a perturbaciones del controlador PID-RNA es demostrada
y los resultados muestran la efectividad del controlador propuesto.



UNIVERSIDAD NACIONAL INGENIERIA

Facultad Ingenieria Eléctricay Electronica
“ Disefio e implementacion de sistema de control de tensado y alineamiento para una
méguina procesadora de papel basado en redes neuronales artificiales y control PID”

Tesis
Para optar e grado de Maestro en Ciencias
Mencion: Automatica e Instrumentacion
Presentada por:
Fernando Vasguez Choquehuanca
Lima-Perd

Abstract

A new control method is proposed for tension control in a paper processing
machine. This method is based on an agorithm of PID control improved by a
feedforward neural network which compensates the dynamic changes and extern
perturbations. This method will be called PID-RNA controller in advance. The union of
both methods of control was realized adding the control signals generated by both
algorithms of control.

The tension is measured by a tension sensor which provides a electric signal
proportional to the mechanical tension to a digital signal processor (dsPIC30F4011),
this processor determines the control signal and send it to a power driver that control an
actuator that could be a alternating current motor, a direct current motor or a brake.

In the case of the alignment control an optical sensor detects if the materia, in this
case paper, is aligned correctly, the actuator that aligns the paper could be a direct
current motor or a steeper motor. The actuator operates a mechanical system that guides
the paper.

A simulation is of the industrial application is realized for get a better realism, in
addition it was proved in a paper processing machine. The remarkable disturbance
rejection capability of a PID-RNA controller is also demonstrated and the results show

the effectiveness of the controller proposed.
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Capitulo 1

I ntroduccion

El guiado y transporte de materiales en forma de bandas continuas ha sido estudiado
por muchos afios, un materia con forma de banda continua se refiere a cualquier
material continuo y flexible delgado con forma de banda que es muy largo comparado
con su ancho y muy ancho comparado con su espesor. Muchos tipos de materiales son
fabricados o procesados en forma de banda continua. El papel, €l plastico, latelay €l
acero por g emplo son procesados en forma de banda continua muy frecuentemente, en
la presente tesis el material con el cual se desarrollan las pruebas es el papel.

Los requerimientos del control de tensado del papel se han incrementado debido ala
demanda de alta velocidad en el equipo de procesamiento. Las plantas de produccion
actuales tienen bandas continuas de materia que se mantienen en constante movimiento
por un gran nimero de maquinas eléctricas que son controladas por diferentes lazos de
control. Dichas bandas comlUnmente tienen que pasar diferentes etapas de
procesamiento y generalmente existen bobinadoras instaladas al inicio y a final de la
proceso, como se observaen lafigura 1.1.

RODILLOS

7, ‘ T3 ‘ T3 ‘ Ty BOBINA

BOBINA

I !
=il -
? REDUCTOR ?
@ MoTOoRrR @
CONTROL | | CONTROL | | CONTROL |
CONTROL CONTROLADORES DE

TENSADO Y VELOCIDAD
Figura 1.1: Ejemplo de planta de procesamiento de papel
Las plantas de produccién con movimiento continuo de material tienen una
compleja estructura donde se involucran diferentes problemas eléctricos y mecanicos.
En el sistema mostrado en la figura 1.1, el papel es procesado en diferentes etapas. La
tension del papel debe mantenerse en un valor deseado para asegurar la calidad del



producto. Los rodillos son impulsador por motores eléctricos que controlan diferentes

variablesincluyendo corriente, velocidad y en algunos casos torque.

1.1. Planteamiento del problema

En la presente tesis se abordan dos problemas basicamente, primeramente tenemos
el problema de controlar la tension mecanica en un material determinado, este material
en nuestro caso es papel. Este problema es resuelto mediante la utilizacion de un
controlador PID apoyado por un controlador basado en redes neuronales artificiales
feedforward, este ultimo tipo de control dedicado a compensar cambios dindmicos y
perturbaciones externas.

El segundo problema abordado es controlar €l alineamiento para la etapa de
rebobinado o enrollado de papel, para de esta manera obtener un rollo de papel
totalmente pargjo, sin deformaciones en el enrollado ni tampoco arrugas. Para este
segundo problema se utiliza un control tipo On-Off. En este caso la magnitud a medir es
sencillamente la distancia del papel con respecto de alguna referencia, esta magnitud
obviamente se debe mantener constante para mantener alineado el papel. Y en e caso
del actuador se implementara un dispositivo mecanico controlado por un motor paso a

paso paramover la banda de papel lateralmente, obteniendo asi €l alineamiento deseado.

1.2. Antecedentes

Para el control de tension mecanica en la industria actualmente se utilizan
controladores manuales, Pl (Proporcional Integra) y PID (Proporcional Integral
Derivativo), estos tipos de control no solucionan de manera eficiente el control de la
tension en ambientes con donde se genera mucho ruido y disturbios.

Los controles de tensado manuales, donde un operario tiene que estar gjustando la
potencia de un determinado actuador (freno o motor) constantemente para obtener un
tensado uniforme, es muy complicado alcanzar un tensado uniforme, el operario debe de
estar atento todo € tiempo, este operario debe tener mucha experiencia y aun asi no
alcanzara un tensado uniforme del material. En la figura 1.2 podemos observar el
diagrama de bloques de un controlador de este tipo, donde mediante un potenciémetro

se gjustala potencia del actuador.



Driver | Potencia
(Motor/Freno)

Figura 1.2: Controlador manual.

Como mencionamos anteriormente existen también controladores de tension
industriales con retroalimentacion de tipo Pl y PID. Estos controladores han demostrado
una muy buena eficiencia en aplicaciones industriales, pero cuando existen muchas
perturbaciones no logran mantener un funcionamiento éptimo. La ventga de estos
controladores es el bajo costo que tienen. En la figura 1.3 se muestra el diagrama de
bloques de un sistema de control de lazo cerrado en este caso Proporcional Integral.

ref
—> Cogtrol Driver Motor/Freno Sensor

Figura 1.3: Control con retroalimentacion.

Asi como se tiene varios métodos para controlar el tensado, tenemos también
muchas formas de medir la tensiébn mecanica, esto se puede hacer directamente o
indirectamente. Una medicion indirecta de tension por ejemplo se realiza midiendo la
dimension del rollo de donde se desenrolla o enrolla el material, figuras 1.4ay 1.4b, de
este valor se calcula mediante férmulas la fuerza necesaria para mantener constante la
tension, este método no es muy exacto por que no toma en cuenta la tension real del
material. Otraforma de es la medicién de la tensién es mediante celdas de carga, figura
1.4c, las cuales miden la tension directamente. Otra forma de medir tension de forma
directa es mediante la utilizacion de sensores tipo brazo danzarin (arm dancer) como se

muestraen lafigura 1.4d.



Figura 1.4: Métodos de control de lazo cerrado.

En e mercado existen muchos controladores de tension por gemplo la marca
Montalvo ofrece diferentes productos para este fin, asi podemos observar en la figura
1.5 un controlador de tension modelo D-3000ce-UW, este controlador utiliza un
algoritmo PID e cua se compensa de manera automatica el diametro del rollo. Las
salidas del controlador son de 4 a 20 mA y 0 a 10 voltios DC lo que le permite
interactuar con una gran variedad de dispositivos para controlar la tension como frenos
y motores.

Existen también otras marcas fabricantes de controladores como Wichita Clutch que
tienen una gran variedad de controladores, por gemplo tenemos € controlador
MCS202-E que es un controlador analégico que acepta como entrada sensores tipo
dancer Unicamente y actla sobre frenos, su algoritmo de control esta basado en un lazo
PID, asi también tiene un controlador de tensado por diametro es el MCS-2000 cuyo
diagrama de bloques se muestra en la figura 1.6, donde se puede observar que tiene

también un agoritmo PID.



MCS52000-POT
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Figura 1.5: Controladores de tensado industriales.
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Figura 1.6: Diagrama de blogques del controlador M CS2000.

En la figura 1.6 se puede observar € diagrama de bloques de un controlador
industrial PID, la tensién mecanica es adquirida por una entrada de tipo analdgica, la
cual es convertida a digital, luego es introducida a la entrada de un controlador PID
digital, donde se compara esta sefid con la referencia (set point). Finalmente es

calculado e valor para que se envia alos actuadotes.



1.3. Objetivos

Objetivos Generales.

Disefiar e implementar un controlador de tension basado en el control PID apoyado
en otro controlador basado en redes neuronales artificiales para mantener una buena
respuesta bajo un amplio rango de perturbaciones externas. El sistema de control debe
proveer la tension apropiada en una variedad de condiciones, incluyendo, altos niveles
de vibracion, inconsistencias del producto en el proceso, didmetros variables de rollos y
también diferentes velocidades.

Disefiar e implementar un controlador de alineamiento on-off, donde el papel debera
mantenerse alineado en |a etapa de enrollado, para lograr un mejor control del tensado y
asi obtener un producto final (rollo) dptimo es decir consistente y sin defectos como son

arrugas o rollos deformes.

Objetivos Especificos.

Mejorar la calidad de los controladores de tensién industriales que actual mente se
ofrecen en el mercado, que solamente proporcionan algoritmos P, Pl y PID, los cuales
no son suficientemente robustos especialmente plantas con gran cantidad de ruido.

Programacion de los algoritmos de control PID y control feedforward basado en
redes neuronales en & procesador digital de sefiales dsPlC30F4011.

Eliminar o reducir a minimo todos |os efectos negativos de la falta de un control de
tensién y alineamiento como son las roturas, generacion de arrugas, variaciones en €l

espesor, deformaciones en el rollo como las que se muestraen lasfigural.7y 1.8.

Figura 1.7: Enrollamientos sin control de alineamiento.



Figura 1.8: Problemas causados por exceso o falta de tension.

Eliminar o reducir a minimo todos los efectos negativos de la falta de un control de
tensiéon y alineamiento como son las roturas, generacion de arrugas, variaciones en €l

espesor, deformaciones en el rollo como las que se muestraen lasfigural.7y 1.8.

1.4. Organizacion delatesis

La presente tesis esta distribuida en 7 capitulos y 2 apéndices. Se describe a
continuacién el contenido de cada uno de ellos.

En & capitulo 2 se explica detalladamente el funcionamiento de una maquina de
procesamiento de papel, para esto se presenta una breve introduccion dichas maguinas y
seguidamente se estudia su model o dinamico.

En el capitulo 3 se presenta los detalles concernientes a los controladores,
primeramente se da una introduccion a los diferentes algoritmos de control clasicos
como control on-off, P, Pl y PID, luego hace una introduccién a las redes neuronales
artificiales y finalmente se analiza su uso en el control de procesos.

En el capitulo 4 se explica el funcionamiento de los sistemas de control su disefio e
implementacion en tiempo real. Se definen los actuadores y sensores que se utilizan
junto con sus etapas adaptadoras de potencia. Se explican el circuito eléctrico del
sistema de control y los programas de | os controladores.

En el capitulo 5 se muestran y explican los programas de la ssmulacion del procesos
y los controladores, se ilustran los resultados de dichas simulaciones realizadas con
ayuda de algunas herramientas de Matlab tales como el Toolbox de Redes Neuronalesy
Simulink.



En el capitulo 6 se presenta |os resultados de las pruebas experimental es realizadas
en un magueta de una maquina de procesamiento de papel. Se andliza las respuestas
obtenidas por en control PID, e control neuronal y el control PID-RNA.

En el capitulo 7 se presenta las conclusiones derivadas de este trabgjo, también se
presentan recomendaciones a tomar en cuenta en investigaciones posteriores
relacionadas con la presente tesis.

L os apéndices contienen el programa grabado en el procesador digital de sefialesy el
programa de Matlab que se utiliz6 para el entrenamiento de la red neuronal, también se
han incluido fotografias de la implementacion de la tarjeta de circuito impreso del

controlador digital y de la maqueta el aborada.



Capitulo 2

Modelado de la planta

2.1. Introduccion

El modelo se basa en cualquier material cuya longitud sea mucho mayor que su
ancho, y su anchura se muy grande comparada con su espesor. Dicho material debe
pasar a través de varias secciones de procesamiento en el proceso de manufactura de un
producto intermedio a uno final. Todas | as secciones del proceso se asocian a material.

Usualmente se requiere diferentes magnitudes de tension en cada seccion de
proceso. Grandes variaciones de tensén en estas secciones puede conducir a la
degradacién del producto final y hasta incluso la ruptura del material procesado en
nuestro caso papel. El significado econdmico son pérdidas e impacto negativo en la
linea de produccion. Para disminuir la perdida potencial, se necesita incrementar

adecuadamente el control de latensién dentro de un rango predefinido.

2.2. Descripcion del sistema

El complgjo problema del modelado en la linea de procesamiento de una cinta se
puede observar en la figura 2.1 donde tenemos una primera etapa de desenrollado del
material, luego es transportado por rodillos para pasar por un sensor, seguidamente por
unas bridas donde es procesado y finalmente es enrollado o bobinado obteniéndose el
producto final.

El proceso puede ser simplificado dividiéndolo en partes donde las tensiones son
diferentes por egemplo entre el desenrollado y la brida 1, tendremos una tension
determinada diferente alatension entre labrida 1y labrida 2 asi como también entre la
brida 2 y el enrollado, esto es obvio ya que |os mecanismos que € ecutan fuerzas estan
solamente en las bridas y 1os motores de desenrollado y enrollado. Entonces nos queda
el modelo simplificado que se muestra en la figura 2.2 donde podemos observar
solamente el desenrollado, procesamiento y enrollado.

Entonces, solo es necesario estudiar una de estas partes y obtener un modelo para la

tension general que se podra aplicar a cualquiera de las partes del sistema, también cabe



recalcar que la parte mas importante es el enrollado, que es donde se obtiene €l producto
final, es por ello que se recomienda controlar la tension principal mente en esta seccion.

Desbobmado Brida 1 Brida 2 Bebisads
V, T T & L
/__" v
X 1
L W \ /
e, T, ..“" Dancer

R R R

Figura 2.1: Diagrama de la linea de procesamiento.

Desbobinado

< - LI J

Figura 2.2: Diagrama simplificado de la linea de procesamiento.

2.3. Moddlado dinamico

La dinamica de la tensién asociada con el transporte de la cinta a través de la zona
de tensién es descrita en la ecuacion (2.1). Esto estd basado en el principio de

conservacion de la masa en un sistema de flujo de masa (Referencia [6] Hou Yi. Novel

Control Approaches for Web Tension Regulation).

O('; E-A-(V,-V.)+V., T ,-V.-T (2.1)
Donde: V, = R -E- o; (2.2)
GR 60
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La ecuacion del torque motor/carga es:

3 =n g (e T) 23
Tabla 2.1: Nomenclatura utilizada para el modelo matemético.
Nomenclatura Significado y unidades utilizadas
Jnotor Inercia del motor [kg-m?]
Jioad Inerciadel rollo reflejada (carga)
Ji Jrnotor"'Jload [kg'mz]
Vi Velocidad superficial del rodilloi-ésimo [m/min]
i Velocidad rotacional del rodillo i-ésimo [rpm]
Ri Radio del rodillo i-ésimo [m]
GR; Proporcion de engranajes del rodillo i-ésimo
L Longitud de la zona de tension i-ésima [m]
Ti Tension en la zona de tension i-ésima [Kdf]
T Torque reflgjado del gje del rodillo [Kgf-m]
E Modulo de elasticidad [kgf-mm?]
A Area de seccion de cruce [mm?]
LS Velocidad de operacién de linea [m/min]

El motor y la cga de engranges han sido omitidas para este modelo, y las

suposiciones detalladas son como siguen:
e Lasbandas del material en este caso papel no se estiran
e Los actuadores, bridas o motores son reguladores de velocidad ideal es.

Las ecuaciones anteriores pueden ser presentadas en un diagrama de blogues como
se muestra en la figura 2.3. Esta presentacion modular incluye los enlaces que permiten
acoplar las multiples secciones. Hay que notar también que para una representacion
rigurosa de la ecuacion (2.3) se requiere que a los integradores en la figura 2.3 se les

represente con su respectivo valor inicial.

v i lrfz_lfz_L tr,
+
T, + | 1 E 1
—» > —» —+Z—>E A—t_E_‘—r —
- Y GR, T g dox5
+ 1
=]_[ <
R ‘ v
1 4 Z
GR, ] J ]
VI’?' I’I]—: T+I—;+1

Figura 2.3: Diagrama de blogues de una zona de tension de cinta.
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Para una velocidad de operacion de linea LS, se puede obtener una representacion
lineal aproximada de la ecuacion (2.3). El diagrama de blogues del modelo linealizado
se muestra en la figura 2.4, con las suposiciones de que la tension de entrada de la

cintaesceroy quelareferencia de velocidad del sistema V,.; es constante.

V_li I
. =
T, + .~ 1 I ROV, K E -4 1
— P& s 6 [RE N L [ s+Ls /L
+
R, lo ,E*.
GR, ,
v v T+T;'+1

Figura 2.4: Diagrama de bloques linealizado de una zona de tension.

El comportamiento del lazo de tension en estado estable (esto es cuando la cinta dga
de moverse). En este punto, con algunas simplificaciones, la funcién de transferencia

puede ser aproximada como un sistema tipico de segundo orden como se muestra en la

ecuacion 2.4.
T_ k. (2.9
t §¢ 2¢
— +—s+1
1) ®
Donde @ €[@ in:@max] » & €8 minsC max] Y K € [Kins Kmax] -
La ecuacion diferencial correspondiente es:
T=-2ZoT-0T+ko’ (2.5)

Considerando la tension de acoplamiento, la zona muerta y otras no linealidades en
el sistema como disturbios externos, una ecuacion diferencial més redlista para la
dindmicade latension es:

y=f(t,y, y,w)+bu (2.6)

Donde y es latension, u es el torque del motor y w es la perturbacién. Se entiende
que y= f(t,y,y,w)es unafuncion no lineal y variante en el tiempo que representa la
dindmica real del sistema. La dificultad en el control de tensién radica principalmente
en que la funcion cambia significativamente durante la operacion. Por lo tanto las

estrategias tienen que resolver este problema practico.
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Capitulo 3

Sistema de Control

3.1. Introduccion

El objetivo del sistema de control consiste en que a una determinada sefia de
referencia, larespuesta del sistema siga latrayectoriaindicada por dichareferencia. Este
seguimiento debe ser tan cercano como sea posible y ademas también de realizarse en e
menor tiempo posible.

Entonces el problema esencialmente es determinar una sefial de control u dentro de
un objetivo prescrito para que todos los objetivos de disefio sean satisfechos. Esta
actividad no es sencilla debido a que € sistema analizado es del tipo no lineal como lo
muestran las ecuaciones del proceso obtenidas en el capitulo anterior.

El sistema de control esta configurado para operar en lazo cerrado, es decir la sefial
de salida tendr& efecto sobre la accién de control, donde a esta accion de control se le
denomina retroalimentacion. El controlador es el encargado de procesar la informacion
de lasefial de error y generar una sefial encargada de disminuir €l valor de este error.

La figura 3.1 muestra el diagrama de un sistema de control en lazo cerrado, donde
Se muestran sus principales componentes: referencia o valor deseado, salida o variable
controlada y el sistema de control; donde este dltimo involucra e controlador, los

actuadores, |os sensores, los transductoresy |os detector de error.

Disturbios
+ + Plantao Salida
- Controlador >
Referencia proceso y
Sensor y
transductor

Figura 3.1: Diagrama de un sistemade control.
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Entonces tenemos dos entradas: €l valor deseado r(t) y la perturbacion v(t), y una
sdlida: la sefia realimentada y(t), si se considera las variables en e dominio de la
frecuencia (variable compleja ‘s’) y se define G¢(s) y Gy(s) como las funciones de
transferencia del controlador y de la planta respectivamente a partir del diagrama de
bloques del sistema de control de lazo cerrado de la figura 3.2, se obtiene que la sefial
realimentada, representacion de la variable controlada, esta dada por:

GG, | o, Gld

= v(s) (3.9
1+G,(9)G,(s) 1+ G,(9)G,(s)

y(s)

Se debe considerar, entonces, dos posibles condiciones de operacion del sistema de
control, en primer lugar un servomecanismo es decir para: v(s) =0

G.(5)G,(9)

= 1:G.(96,(9 (32

y(s)

Esta condicion requiere un buen seguimiento del valor deseado. En segundo como
un regulador, es decir para r(s) =0:

G,(9)

= m V(S) (33)

y(s)

En donde |o importante es la insensibilidad a las perturbaciones.

v(s)
Hs) *. . e(s) syt y(s)
GC(S) u(s) Gp(s) >
Sensor y

transductor

Figura 3.2: Diagrama de un sistema de control en el dominio de lafrecuencia

Dado que los numeradores de |as funciones de transferencia de lazo cerrado (3.2) y
(3.3) son diferentes, no necesariamente un buen gjuste del controlador para operar como
servomecanismo, proveerd un buen funcionamiento como regulador, razén por la cua
se han desarrollado procedi mientos de sintonizacion para ambos tipos de operacion.

En la industria de procesos, la mayor parte de los controladores se utilizan para
responder a un cambio en la perturbacion, y se requiere de una buena regulacion para

seguir el cambio en el valor deseado, con excepcidn de los controladores esclavos en los
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sistemas de control en cascada. Si el controlador se ha sintonizado para lograr una
buena respuesta en un cambio en el valor deseado, no eliminara las perturbaciones en
forma efectiva, s el sistema contiene un integrador o si su constante de tiempo es
grande.

Si el controlador se ha sintonizado para lograr una buena respuesta en un cambio en
el valor deseado, no eliminara las perturbaciones en forma efectiva, s e sistema
contiene un integrador o Si su constante de tiempo es grande. Es importante, entonces,
determinar los requisitos de funcionamiento del lazo de control para seleccionar el
procedimiento de sintonizacion adecuado.

Por giemplo un algoritmo de control muy utilizado actualmente en la industria es €l
control on-off, este mecanismo de realimentacion simple se puede describir

matemédticamente como Ssigue:

(34)

Upax, €(t)>0
{umm, et) <0
Donde e(t) = y(t) —r(t) (diferencia entre la referencia especificada por €l operador y

la salida medida del proceso) es el denominado error de control, u es laley de control,
Umax €S €l valor maximo que puede tomar U Yy Unin €s €l valor minimo que puede tomar u.
Esta ley de control implica que siempre se usa la accion correctiva méxima. De esta
manera, la variable manipulada tiene su valor més grande cuando €l error es positivo y
su valor més pequefio cuando €l error es negativo. Este algoritmo es simple y no tiene
parametros que configurar, aparte de las acciones minimay méxima que se ejecutan en
el clculo de la sefial de control. El control on-off muchas veces es apropiado para
mantener la variable controlada del proceso cerca del valor de la referencia que fue
especificada, pero tipicamente resulta en un sistema donde las variables oscilan. Es
comun tener algunas modificaciones ya sea introduciendo histéresis 0 una zona muerta

como se muestraen lafigura 3.3.

2) A b) A c) A

™

™
B
-

Figura 3.3: a) Controlador on-off ideal, b) con zona muerta, c) con histéresis.
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3.2. Control PID

En la actualidad, cuando se habla de sistemas de control en la industria, se esta
haciendo referencia en la mayoria de casos a controladores disefiados con técnicas
clasicas de control, a menudo lineal y casi en todos los casos se utiliza el control
proporcional integral y derivativo o control PID. La utilizacion de estos controladores
est4 actualmente generalizada y su potencia sobradamente demostrada en los casos en
los que es aplicable. Debido a ello es que se implemento inicialmente un sistema de
control clésico PID.

La accion de control PID genera una sefid resultado de la accion proporcional,
integral y la derivativa conjuntamente. El control PID consiste en multiplicar € error
por una constante K, Ilamada constante proporcional o ganancia, agregando ademas la
derivada del error multiplicada por una constante Tg, llamada constante de tiempo
derivativa, y la integral del error también multiplicada por otra constante T;, llamada

constante de tiempo integral. Entonces un controlador PID genera la siguiente sefial de

control:

1 de
u=K |e+=|edt+T,— 3.5
( ot dtJ o
donde: e=r-y (3.6)

O también:

de

u=K,e+ Kijeo|t+|<da (3.7)
Kp

donde: K; =T Kg =KpTy (3.8

i
La funcion de transferencia del controlador tendra entonces la siguiente forma:
G.(s) = Kp[1+i+Tdsj (3.9
T;s
Esta ecuacion representada en la figura 3.4 es la forma mas conocida de un
controlador PID. Es posible tener el mismo controlador, con otras funciones de
transferencia, que varian en la forma de presentacion pero no en el funcionamiento
final, ya que contienen parte proporcional, integra y derivativa.
Forma cascada:
G.(s) = K'[1+ _I_—%SJ(1+Td'S) (3.10)
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Forma paralela:

Gc(s)z(k+58i+ kdsj (3.12)

P: kp Disturbio
r* e N 5 Planta o Sa"df
Referencia I: ki /s proceso y g

D: kd'S

Figura 3.4: Estructura del lazo de retroalimentacion con controlador PID.

3.2.1. Componentes de controlador PID

Como se ha explicado anteriormente € control PID tiene tres componentes, una
proporcional, otra integral y finalmente una derivativa, cada una de estos componentes
cumplen funciones especificas las cuales procederemos a explicar una por una, ademas
daremos una breve explicacion de otras variantes de control PID como son el control
proporcional integral Pl y el control proporcional derivativo PD para poder entender

mejor e comportamiento del controlador PID.

Componente Propor cional

En este caso la accion de control es simplemente proporcional a error de control, el
cual es definido como la diferencia entre la sefial de medida de la variable o sefial de
saliday lareferencia o valor deseado. Esto se consigue multiplicando el error de control
por una constante Kp, y para polarizar la sefia de control u se le suma un valor
constante po comunmente a este valor se le conoce como “ offset”.

u(t) = K, et) + po (3.12)

Cuando €l error de control es cero, la variable de control toma el valor u(t) = po.
Esta variable es g ustada manual mente o precalculada de forma que e error de control
en estado estacionario sea cero en una referencia dada. Generalmente, la polarizacion po

amenudo selafijaen:

— max
Po =

min (3.13)
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Esta componente PID toma un papel importante cuando la sefial de error es grande,
pero su accion se ve mermada con la disminucion de dicha sefial. Este efecto tiene como
consecuencia la aparicion de un error permanente, que hace que la parte proporcional
nunca |llegue a solucionar por completo el error del sistema.

La constante proporcional determinara el error permanente, siendo éste menor
cuanto mayor sea el valor de la constante proporcional. Se pueden establecer valores
suficientemente altos en la constante proporcional como para que hagan que el error
permanente sea casi nulo pero, en la mayoria de los casos, estos valores solo seran
Optimos en una determinada porcion del rango total de control, siendo distintos los
valores éptimos para cada porcion del rango. Sin embargo, existe también un valor
[imite en la constante proporcional a partir del cua, en algunos casos, €l sistema acanza
valores superiores a los deseados. Este fendmeno se llama sobre-oscilacién y, por
razones de seguridad, no debe sobrepasar el 30%, aunque es conveniente gque la parte
proporcional ni siquiera produzca sobre-oscil acion.

La parte proporcional no considera e tiempo, por tanto la meor manera de
solucionar €l error permanente y hacer que € sistema contenga alguna componente que
tenga en cuenta la variacion con respecto al tiempo es incluyendo y configurando las

accionesintegral y derivativa.

Componente integral

En la accion integral, la sefia de control varia en razon proporcional alaintegral de
la sefial de error, es decir €l error es integrado, lo cual tiene lafuncién de promediarlo o
sumarlo por un periodo de tiempo determinado, luego es multiplicado por una constante
K, que representa la constante de integracion. Esta componente tiene la siguiente sefial
de control:

u(t) =K, j e(t)dt (3.14)

La componente integral tiene como proposito disminuir y eliminar €l error en estado
estacionario, provocado por el modo proporciona. Sin embargo, cuando cualquier error
exista entre la medicién y el valor de consigna, la accién integral hace que la salida
comience a cambiar y continle cambiando en tanto el error exista. Esta funcion,

entonces, actla sobre la salida para que cambie hasta un valor correcto necesario para

mantener lamedicion en el valor de consigna a varias cargas sea al canzado.
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La accion de control integral recibe también el nombre de control de reset o
restablecimiento, esto generalmente para controladores digitales donde este controlador
se implementa con sumatorias.

Cuanta més accion integral exista en el controlador, mas rapido cambia la salida en
funcién del tiempo. Entre las varias marcas de controladores, la salida de accion integral
es medida de una o dos maneras, tanto en minutos por repeticion, o en nimero de
repeticiones por minuto.

Para aguellos controladores que miden en minutos por repeticion, € tiempo de
integracion es la cantidad de tiempo necesaria para que dicho modo repita la respuesta
del lazo abierto causada por el modo proporcional para un paso de cambio de error. Asi,
para estos controladores, cuanto menor sea € nimero de integraciones, mayor serd la
accion del modo integrador. En aquellos controladores que miden la accién integral en
repeticiones por minuto, €l gjuste indica cuantas repeticiones de la accién proporcional
son generados por el modo de reset en un minuto. Asi, para dichos controladores cuanto
mayor sea el nimero reset, mayor serd la accion integral. La correcta cantidad de accion
reset depende de cuan rpido la medicion puede responder al recorrido adicional de

valvula que la misma causa.

Componente Derivativa

Asi como la respuesta proporciona responde a tamafio del error y la integral
responde al tamafio y duracion del error, e modo derivativo responde a cuan rapido
cambia el error. La funcién de la accion derivativa es mantener el error a minimo
corrigiéndolo proporcionalmente con la velocidad misma que se produce, de esta
manera evita que el error se incremente. Esta componente tiene la siguiente sefial de

control:

u(t) = K4 dz(tt) (3.15)

Una mayor derivativa corresponde a un cambio més rapido y el controlador puede
responder acordemente. La accion derivativa se manifiesta cuando hay un cambio en el
valor absoluto del error, s €l error es constante, solamente actlan los modos
proporcional eintegral.

Para evitar un gran pico causado por las escaones de cambio en e valor de
consigna, la mayoria de los controladores modernos aplican la accion derivativo sblo a

cambios en la medicion. La accién derivativa en los controladores ayuda a controlar
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procesos con constantes de tiempo grandes y tiempo muerto significativo, la accion
derivativa es innecesaria en aguellos procesos que responden y no puede ser usado en
absoluto en procesos con ruido en la sefial de medicion, ya que laaccion derivativaen el
controlador responderd a los cambios bruscos en la medicion que e mismo observa en
el ruido. Esto causara variaciones rgpidas y grandes en la salida del controlador, 10 que
hara que la sefid de control esté varie bruscamente de manera continua produciendo
mucho desgaste en |os actuadores.

Un controlador solamente derivativo nunca se usa ya que este tipo de control solo es
efectivo en periodos transitorios, como se vera mas adelante en el control PD para tener

un funcionamiento mas adecuado debe aumentérsele un control P.

Control proporcional derivativo (PD)

El controlador proporcional derivativo tiene como sefial de control y funcion de

transferencia, en ese orden, las siguientes ecuaciones:

u(t) = K e(t) + Ky d‘;(tt) (3.16)
Ge(9) =K, +Kqs (3.17)

Donde Kp y Kd son las constantes proporcional y derivativa respectivamente.

Podemos resumir el comportamiento del controlador PD disefiado adecuadamente
en las siguientes caracteristicas. mejora el amortiguamiento y reduce el sobre-pico
maximo, reduce el tiempo de subiday el tiempo de decaimiento, incrementa el ancho de
banda, megiora e margen de gananciay e margen de fase, puede acentuar €l ruido en
altas frecuencias, no es efectivo para sistemas ligeramente amortiguados o inicialmente
inestables.

Control proporcional integral (PI)

Un control integral solo es usado muy pocas veces debido a que tiene velocidad de
respuesta excesivamente lenta, y presenta una respuesta pobre ante cambios rapidos. Por
este motivo se le agrega un control P el cual hace la respuesta mas rdpida, su sefia de

control y funcion de transferencia en ese orden son:

u(t) = K e(t) + K; j e(t)dt (3.18)

Go(9=K, +% (3.19)
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En resumen el controlador PI, megjora el amortiguamiento y reduce e sobrepaso
méximo, incrementa €l tiempo de subida, disminuye el ancho de banda, mejora el

margen de gananciay el margen de fase y finalmente filtra el ruido de alta frecuencia.

3.2.2. M é&odos de sintonizacion PID.

La sintonizacion de los controladores PID, consiste en la determinacion del gjuste de
sus pardmetros Kc, Ti y Td, para lograr un comportamiento del sistema de control
aceptable y robusto de conformidad con algun criterio de desempefio establecido. Para
poder redlizar la sintonizacion de los controladores, primero debe identificarse la
dinamica del proceso, y a partir de ésta determinar los pardmetros del controlador
utilizando el método de sintonizacién seleccionado.

Se dividen en métodos de lazo abierto y métodos de lazo cerrado:

En los méodos de lazo cerrado el controlador cuando esta instalado operara
manua mente. Produciendo un cambio escaldn a la salida del controlador se obtiene la
curva de reaccion del proceso, a partir de la cua se identifica un modelo para e mismo,
usualmente de primer orden més tiempo muerto. Este modelo es la base para la
determinacién de los parametros del controlador.

En los métodos de lazo abierto el controlador opera automaticamente produciendo
un cambio en el valor deseado se obtiene informacion del comportamiento dindmico del
sistema para identificar un modelo de orden reducido para e proceso, 0 de las
caracteristicas de la oscilacién sostenida del mismo, para utilizarla en €l caculo de los
pardmetros del controlador.

Cabe mencionar que también se puede calibrar un controlador PID utilizando
valores pre-especificados para determinados procesos, como podemos ver en la tabla
3.1, estos valores estén dados en rangos por 1o que no son exactos, pero son una buena
aproximacion, e procedimiento es simplemente escoger el tipo de lazo o proceso que se
tiene y colocar en el controlador PID los parametros dentro del rango especificado y
luego variarlos en un proceso de pruebe y error, teniendo en cuentalatabla 3.2.

Los procedimientos de sintonizacion de lazo abierto utilizan un modelo de la planta
que se obtiene, generalmente, a partir de la curva de reaccion o respuesta del proceso, el
modelo mas utilizado es el de primer orden mas tiempo muerto y su funcién de

transferenciaes:

kpe’tms

G,(s) = (3.20)

78+1
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Tabla 3.1: Parametros pre-especificados para controladores PID.

Tipo deLazo Kp Ti (min) Td (min)
Flujo 0.2-2 0.005 - 0.05 -
Presion (Liquido) 02-2 0.005 - 0.05 -
Presion (Gas) 2-100 1-50 0.02-0.1
Nivel (Liquido) 2-100 1-100 0.01-0.05
Temperatura 1-50 2-50 0.1-20

Tabla 3.2: Efectos de |las constantes Ky, K; y Kq en un proceso.

Efecto de _ _ Error en
_ Tiempo de _ Tiempo de -
incrementar ) Sobre-pico o estado Estabilidad
i subida establecimiento _ _
par ametro: estacionario
Pequefio
Kp Decrece | Incrementa| Decrece Degrada
incremento
Pequefio o
Ki Incrementa| Incrementa Elimina Degrada
decremento
Pequefio Pequefio _
Ky Decrece Decrece _ Mejora
decremento cambio

Donde k;, es la ganancia del proceso, 7 es la constante de tiempo del proceso y ty, es

el tiempo muerto o retardo. Estas variables se pueden observar en lafigura 3.5, donde se

muestra una curva de respuesta un determinado proceso.

Figura 3.5: Curva de respuesta del proceso al escalon.

A
| Yu F—
>
2 0.632y, respuesta del proceso
S/ para una entrada escalén.
o) punto de A
S pendiente maxima y
0 kp=A4y/Au
©
L1
o i
@ Au
g , |
| A, .
e tm e 7 — Tiempo, t
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También se tienen otros modelos para procesos, menos utilizados pero igualmente
importantes. Estos modelos son mas dificiles de obtener al tener més variables para
calcular o identificar. Por g emplo tenemos:

Modelo de polo doble mas tiempo muerto:

G,(s) = ke s (3.22)
P (rs+1) '
Modelo de segundo orden mas tiempo muerto:
_tm
(9= (&S (3.223)
P (r;s+1)r,5+1)
k,e'ms
G,(s)= P (3.22b)

r28% + 215 +1

Sintonizacién Ziegler-Nichols de lazo abierto

El primer procedimiento sistematizado para € calculo de los parametros de un
controlador PID fue desarrollado por Ziegler y Nichols. El criterio de desempefio que
seleccionaron fue el de un decaimiento de ¥4, 0 sea que €l error decae en la cuarta parte
de un periodo de oscilacién, como se observa en la figura 3.6. Las ecuaciones fueron
determinadas de forma empirica a partir de pruebas realizadas en el laboratorio con
diferentes procesos, y estan basadas en un modelo de primer orden més tiempo muerto
identificado por el método de la tangente, para un funcionamiento del lazo de control
como regulador con un controlador PID Ideal.

A
e(t)

v

tiempo, t

Figura 3.6: Respuesta a razon de decaimiento de 1/4.
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Las ecuaciones de sintonizacion de este método para el controlador PID son:

K.=12—— hasta 2.0— (3.23)
kp m ptm

T =21, (3.230)

T,=05-t, (3.23)

Este tipo de sintonizacion aun es ampliamente utilizado en laindustria, también cabe
mencionar que los controladores sintonizados con este método tienen un sobre-pico

considerable.

Método de Ziegler y Nicholslazo cerrado

Al igual que sucedio con los procedimientos de sintonizacion basados en la curva de
reaccion del proceso, €l primer procedimiento de sintonizacion basado en una prueba de
lazo cerrado fue propuesto por Ziegler y Nichols, quienes presentaron ambos
procedimientos en la misma publicaciéon.

La principal dificultad del método de la respuesta transitoria que planteamos
anteriormente como método Ziegler y Nichols de lazo abierto es que es muy sensible a
las perturbaciones, ya que € experimento estd basado en la respuesta sin
retroalimentacion. Los métodos basados en lazo cerrado evitan esta dificultad.

Utilizando un controlador puramente proporcional y mediante un proceso iterativo,
el procedimiento requiere aumentar paulatinamente la ganancia del mismo hasta lograr
que el sistema entre en una oscilacion sostenida ante un cambio del escalén en el valor
deseado. La ganancia en este punto es la ganancia Ultima Kcu y el periodo de la
oscilacion, €l periodo ultimo Tu, a este punto se le conoce también como punto ultimo,
el cual se puede observar en lafigura3.7.

Para €l gjuste proporciona seleccionaron, como se indico, € decaimiento de 1/4
como un compromiso entre el error permanente y el decaimiento, y encontraron que la
ganancia proporcional para un controlador P deberia ser la mitad de la ganancia ultima.

L as ecuaciones de sintonizacion del controlador PID son:

K.=06K, hasta 10K, (3.24a)
T, =0.5-T, (3.24b)
T, =0.125t, (3.24c)
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Figura 3.7: Determinacion del punto ultimo.

La informacion dltima (Kcu, Tu) utilizada en las ecuaciones anteriores, también
puede ser obtenida mediante una prueba con realimentacion con relé como se mostraraa

continuacion.

M étodo de Realimentacion con relé

La realimentacion con relé, fue propuesta por K. J. Astrém y T. Hagglund en 1984.
En los ltimos 20 afios, la realimentacion con relé se ha utilizado en numerosos sectores
de la industria y es el método més importante comercialmente usado, ya que ahorra
mucho tiempo en la sintonizacion debido a que es un proceso de auto-gjuste o auto-
sintonizacién, es decir no se tiene la necesidad supervisar el proceso de sintonizacion.

Lafigura 3.8 muestra el diagrama de blogues de un gjuste automaético para el control
PID. Astrom y Hagglund se basaron en el hecho de que un proceso que tenga un retraso
de fase de por lo menos 180° a atas frecuencias, oscilaré con un periodo de oscilacion
igual al periodo critico bajo el control de un relé. El esqguema esta basado en un selector
que permite a operador seleccionar entre e modo de control PID (selector en posicién
A) y el modo de g uste automatico de parametros o auto-ajuste (selector en posicion B).

Cuando se demanda la funcidn de gjuste, se pone el selector a B, 1o que significa que

se activa la realimentacion con relé y se desconecta el regulador PID. Cuando se obtiene
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un ciclo limite estable, se calculan los pardametros del PID y luego se conecta €l

controlador PID &l proceso con los parametros calcul ados.

Relé: N(a)
—» 4 > 5
r o+ :\0—> PLANTA y>
: PID A

Figura 3.8: Diagrama de sintonizador con relé.

La realimentacién con relé consste en provocar una oscilacién pequefia pero
mantenida en un proceso por 1o demés estable. La frecuencia 'y la ganancia limites del
proceso se determinan segun el periodo de las oscilaciones y los cambios de amplitud
observados en la variable del proceso.

Una condicion aproximada para la oscilacion se puede determinar asumiendo que
existe un ciclo limite con periodo T, y frecuenciaw, = 27 /T, tal que lasalidadel relé es

una onda periodica, cuadrada y simétrica como en lafigura 3.9.

0201 T
-0.1 = f
ol JL T
0.1 \/
<« Tu
0.2 L i
0 5 10 15 20 25 30

Figura 3.9: Saliday entrada de un proceso con un control con relé ideal
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Si laamplitud del relé es d como se muestra en la figura 3.10 una simple expansion
en series de Fourier de la salida del relé (ver figura 3.10) muestra que la primera
componente harménica (harménica fundamental) tiene una amplitud de 4d /7. La
respuesta de la planta tendra que ser entonces una forma senoidal de amplitud a

(amplitud de la salida), de lo que resulta una ganancia ultima Ku dada por:

(3.25)

0 Tu/2

Figura 3.10: Desarrollo en series de Fourier de sefial de control del relé.

También es posible llegar a la misma conclusion analizando la estabilidad con las

funciones de transferencia del relé y del proceso, siendo estas N(a,w) y G(jw)
respectivamente. Un estado de oscilacion es determinado por:

14 N(@o)G(jo) =0 = G(ja)):—N(;w) (3.26)
Re{G(j”’}:‘N(a,@) y Im{G(jo)}=0 (3.27)

1 1 ad
_E = —w = Ku= N(a) :7Z'_-a (328)
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Relé de saturacion

Relé ideal Relé con Histeresis
A A A
S [ — d d
> e > >
— _d d d
— |2 =2
A4 4d [ . N 2d|1 . 4a ja—a
N(a)=— N(a) = (g% —e? _ je N{ay=-—"—sin" —+4/—5—
N(a) - (a) g VO E° — JE xlz a2

Figura 3.11: Distintos tipos de relé 'y sus funciones N(a).

El andlisis realizado para un relé ideal se puede utilizar cuando el proceso es lento,
pero cuando tenemos un proceso mucho mas rapido el relé debe considerarse el modelo
de un relé real, es decir con histéresis 0 saturacion como se muestra, las respuestas de
tales relees son como se muestran en lafigura 3.11.

3.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos inspirados en sistemas
biologicos, adaptados y simulados en computadoras convencionales. Las redes
neuronales artificiales estan compuestas por elementos que se comportan de una manera
parecida a las funciones més elementales de una neurona biolégica. Estos elementos se
organizan de una manera gue puede 0 no estar relacionada a la manera en que esta
organizado €l cerebro.

No obstante su burdo parecido a los sistemas biolégicos, las redes neuronales
artificiales presentan algunas caracteristicas propias del cerebro como son: aprendizaje,

generalizacién y abstraccion.

Aprendizaje

Pueden aprender de la experiencia. Las redes neuronales artificides pueden
modificar su comportamiento en respuesta al medio ambiente. Esto es muy importante.
Las redes neuronales artificiales se auto-gjustan produciendo respuestas consistentes
con e medio ambiente. Existen muchos algoritmos de aprendizaje que pueden aplicarse
alasredes neuronales artificiales.
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Generalizacion

Pueden generadlizar a partir de gemplos previos. Una vez entrenada, una red
neuronal artificial es, hasta cierto grado, insensible a variaciones pequefias en sus
entradas. Esto es, |as redes neuronales artificiales producen sistemas capaces de manejar

el mundo "imperfecto” en que vivimos.

Abstraccion
Pueden abstraer caracteristicas esenciales de entradas que contienen datos
irrelevantes. Algunas redes neuronales artificiales son capaces de abstraer la esencia de

una serie de entradas. Se pueden abstraer patrones perfectos de modelos distorsionados.

Entre algunas de las desventajas de |as redes neuronales artificiales es que son hasta
cierto grado impredecibles (como los humanos). No hay manera de garantizar la salida
de una red para una entrada a menos que se prevean todas las posibilidades en las
entradas, y se entrene la red suficientemente bien. Sin embargo esto puede resultar
impréactico en muchos casos y verdaderamente imposible en otros, 1o que ha originado
muchas criticas a las redes neuronales artificiales. Parte de esta critica se debe al hecho
de que esperamos que las computadoras sean perfectas, pero los humanos no son
perfectos. Otro problema relacionado y criticado en las redes neuronales artificiales es
su inhabilidad de "explicar" como resuelven el problema. Estainhabilidad se debe a que
la representacion interna generada en la red puede ser demasiado compleja alin en los
casos mas sencillos.

La base y fuente de inspiracién de las redes neuronales artificiales es la célula del
sistema nervioso de los animales, conocida como neurona, y €S por tanto importante
observar su fisiologia para comprender como los investigadores en ingenieria y
matemética tratan de imitar |os mecanismos de almacenamiento y procesamiento de la
informacion en € cerebro. En una neurona biologica, figura 3.12, se puede distinguir
cuatro partes fundamentales: el soma, € axény las sinapsis.

El soma

El soma o nucleo de la célula es la parte central redonda donde se realizan casi todas
las funciones I6gicas de la neurona. La capa externa del soma tiene la capacidad Unica

de generar impulsos nerviosos, la cual es unafuncion vital.
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Figura 3.12: Modelo de neuronas biol dgicas.

El axon

La conexion sindptica es un peguefio bulbo que contiene estructuras esféricas
[lamadas vesiculas sinapticas, las cuales contienen un gran nimero de moléculas
neurotransmisoras. Ademés de este proceso de activacion neuronal, algunas neuronas
gue han sido activadas muy débilmente transmiten ciertos signos electromagnéticos a
través de su interior con cierta respuesta. Podemos decir que son "locales' pues el
impulso muere después de cierta distancia.

El axdén es una fibra nerviosa conectada directamente con el somay que sirve como
canal de salida. El axdn usualmente esta muy ramificado para permitir su conexion a un
gran numero de neuronas. En estos sistemas bioldgicos las sefidles son secuencias de

impulsos que se propagan por el axon sin atenuacion.

Lasdendritas

Las dendritas son ramas que salen del cuerpo. Las dendritas son las entradas de
informacién a la neurona. Son un grupo de fibras muy ramificadas y de forma irregular
gue se conectan directamente al soma. Se calcula entre 103 y 104 € numero de
dendritas en una neurona, permitiendo que esta reciba informacion de un gran grupo de

otras neuronas.

Lassinapsis

Sinapsis son contactos especializados entre los axones 'y |as dendritas de diferentes
neuronas. Estas sinapsis pueden cambiar la polaridad de los potenciales provenientes de
otras neuronas y en estos casos se suele hablar de naturaleza excitadora o inhibidora

segun sea su funcién para la excitacién o bloques de la neurona. Se considera que €
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almacenamiento de la informacion esta concentrado en estas conexiones sindpticas. Se
conoce que en el sistema nervioso de |os seres humanos estas conexiones sinpticas son
de naturaleza quimica muy compleja a diferencia de los insectos que tienen conexiones

de transmision eléctrica smples.

3.3.1. El neur6n artificial

El funcionamiento de un neurdn artificial es simple. Basicamente consiste en aplicar
un conjunto de entradas, cada una representando la salida de otro neurdn, o una entrada
del medio externo, realizar una suma ponderada con estos valores, y “filtrar” este valor
con unafuncion.

McCulloch y Pitts construyeron un modelo basico de neurona artificial, con una
neurona muy simple a base de un sumador y una funcién de activacion. Las conexiones
(sinapsis) de una neurona se consideran como se muestra en lafigura 3.13. En €llas, las
activaciones o entradas x; con unas determinadas intensidades w; de otras neuronas son
sumadas, y se permite que en la salida de la neurona (axo6n) se origine una actividad
siempre que la suma x; -w; supere un valor umbral 6. Como podemos observar, esta es
una suma al gebraica de las entradas ponderadas.

La expresion matemética de esta neurona es:
N
y=f(h)="f]> wx +6 (3.29)
j=1
Donde w; son los pesos sinapticos que ponderan las entradas x. La funcion de

activacion de laneuronaes f y n es el nimero total de pesos sinapticos conectados a la

entrada de la neurona, y finalmente y es la salida de la neurona.
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Figura 3.13. Célculo de la salida de un neurdn artificial.
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Existen muchas funciones de activacion, a continuacion se presentan las principales:

a) Funcién escalébn de conexién o desconexion: Esta funcion define dos
posiciones, s 0 no. La salida de esta funcion es, o bien una constante positiva, una
constante negativa o cero (ver figura 3.14a). Esta funcion posee una discontinuidad en
un punto gque imposibilitala evaluacion de la derivada en dicho punto.

Funcién escal 6n asimétrica:

0, h<O
f(h) = 3.30
(h) {l he 0 (3.30)
Funcion escaldn simétrica:
-1 h<O
f(h)= 3.31
(h) {1 e 0 (3.31)

b) Funcién lineal: Es muy sencilla, tiene caracteristica lineal y no tiene limites en

su rango (ver figura 3.14b), esta dada por la ecuacion:
y=f(hy=ah+b (3.32
¢) Funcion sigmoide: Es una funcion continua y diferenciable en todo su dominio,
monotonamente creciente y posee una caracteristica bipolar (ver figura 3.14c).

M atematicamente se representa en la siguiente ecuacion:

1

a) f(h)4 b) f(h)4
R v /
\ n
B N P

0) f(h)y4 d) f(h)4
_______________________ v
n
—

Figura 3.14: Funciones de activacién mas comunes para redes neuronal es.
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d) Funcion tangente hiperbdlica: Esta funcion es muy coman, su forma es similar

a la funcién sigmoide pero es simétrica. Es usada por bidlogos como un modelo
matematico de activacion nervioso (ver figura 3.14d). Esta dada por:

f (h) = tanh(h/T) (3.34)

3.3.2. Arquitectura de lasredes neuronales artificiales.

S bien la red neurona artificial es la unidad principal, no menos importante es
como se interconectan entre ellas para formar una red que procese la informacién. Nos
referimos a la arquitectura como las diferentes formas de interconectar esas unidades
basicas creando redes de topologia diferentes. Pueden existir un sinnimero de posibles
combinaciones de las conexiones entre ellas.

Redes Neur onales de propagacion hacia adelante

Este tipo de estructuras se organiza en un grupo de neuronas que procesan la
informacion de las entradas paraledlamente y luego las salidas de las neuronas pueden
combinarse para obtener unas salidas de la red o alimentar otro grupo de neuronas. La
figura 3.16 muestra una estructura de red neurona de una sola capa de salida. Lafigura
3.15 muestra una estructura de red neuronal multicapa que contiene una 0 mas capas
ocultas. Normamente, las entradas se conectan a la primera capa oculta. La salida de
cada neurona se conecta a las entradas de las neuronas de la siguiente capa hasta

alcanzar alacapade sdida.

Nudos de entrada  1* capa oculta 2% capa oculta Capa de salida

Figura 3.15: Red de propagacién multicapa.
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5
Nudos de endrada Capa de salida
Figura 3.16: Red de propagacion de una capa.
Red Hopfield
Algunas de las arquitecturas de redes neuronales se caracterizan por €l hecho de que
algunas de sus entradas estan realimentadas por salidas de la propia red. La red
propuesta por Hopfield (ver figura 3.17) es un gjemplo de estas arquitecturas incluyendo

su propio modelo de neurona, como se presenta en la seccion anterior.

o —» zt ||zt ||zt || 2
=0

® fo
t

1t

Figura 3.17: Red de propagacion de Hopfield.



3.3.3. Entrenamiento deredes neuronales artificiales.

El entrenamiento de una red consiste en obtener los pesos w; de manera que un
conjunto de valores de entrada produce la salida deseada. Durante el entrenamiento, |os
pesos w; se van gustando gradualmente, hasta encontrar aquellos que generen las
salidas deseadas.

Hay dos tipos de entrenamiento de redes neuronales: supervisado y no supervisado.

En el entrenamiento supervisado, se requiere que cada vector de entrada esté
relacionado con una salida deseada representando cada vector. Al par de vectores
representando los valores de entrada y salida deseada se le llama € par de
entrenamiento. Cada vector de entrada se aplica a la red, la correspondiente una salida
gue se compara con la salida deseada. La diferenciao error se daalaredy los pasos se
cambian de acuerdo a algoritmos que minimizan este error (ver figura 3.18). Diferentes
vectores de entrenamiento se aplican a la red secuencialmente hasta que el error en €

conjunto de aprendizaj e es suficientemente pequefio.

Datos de
entrada

Pesos

Salida
deseada

Entrenamiento

Figura 3.18: Entrenamiento Supervisado.

El entrenamiento no supervisado se caracteriza porgue no requiere de un vector de
salida como se muestra en la figura 3.19. Los pesos de la redes se van modificando de
manera que produzcan vectores de salida que sean consistentes, esto es, se espera que
entradas similares produzcan las mismas salidas. Mateméticamente hablando, el
proceso de entrenamiento no supervisado extrae propiedades estadisticas del conjunto

de entrenamiento.
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Pesos

Clases

Entrenamiento

Figura 3.19 Entrenamiento no Supervisado

3.3.4. El perceptron

En e modelo del perceptrén mostrado en la figura 3.20, se emplea un simple neurdn
con una red ponderada con funcién de activacion escalon. La entrada del neurdn es x =
(X1, X2,..., Xn). Lared h(x) es la suma ponderada de las entradas:

n
h(x)=w + > wix +6 (3.35)
i=1

Y lasdiday(x) es obtenida de h(x) vialafuncion de activacion:

0, h(x)<0
X)= ~ 3.36
=17 o (339
N x
I e B 8=
© a 3
= s iz = X2
© { Transformacion Q
c no lineal [}
I o
@©
O "wo

Figura 3.20: Modelo de red neuronal del perceptrén

El vector de ponderacion w = (Wi, Wa,..., W) debe ser determinado para aplicar €l
modelo del perceptréon. Usualmente, se dan un conjunto de muestras de entrenamiento
{(x(0),d(i))iel,} y muestras de prueba {(x(i),d(i));i € I,} . Donde d(i)(c[0]]) es €l
valor de la salida deseada de y(x(i)) s el vector de ponderacion w es escogido
correctamente y ademas |, e |; son conjuntos indices diferentes.

Se puede aplicar un agoritmo de aprendizaje secuencial en linea para estimar de

forma iterativa el valor correcto de w presentando las muestras de entrenamiento al
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neuron perceptron en una secuencia de orden a azar. El algoritmo de enterramiento
tiene lasiguiente formula:

w(k +1) = w(k) +7(d (k) - y(k))x(k) (3:37)

Donde y(k) es calculado usando las ecuaciones 3.43 y 3.44. En la ecuacion 3.44 la

taza de aprendizaje n(0<n <1/|X(K) | ) €S un pardmetro escogido por €l usuario,
donde | X(K) | €S la méxima magnitud de las muestras de entrenamiento. El indice k

es usado para indicar que las muestras de entrenamiento son aplicadas secuencialmente
al perceptrén en un orden al azar. Para cada tiempo una muestra de entrenamiento es
aplicada, la correspondiente salida del perceptron y(k) es para ser comparada con la
salida deseada d(k). Si son las mismas, significa que el vector de ponderacién w es
correcto para esta muestra de entrenamiento. Por otro lado si son diferentes, entonces w
serd actualizado con un pequefio paso en ladireccion del vector de entrada x(Kk).

Esta demostrado que si |as muestras de entrenamiento son lineal mente separables, e
algoritmo de aprendizaje del perceptron convergerd a una solucion factible para el
vector de ponderacion con un numero finito de iteraciones. Por otro lado, si |as muestras
de entrenamiento no son linealmente separables, el agoritmo no convergera a un valor

de n, diferente de cero y constante.

El perceptr n multicapa

Un modelo de red neuronal de perceptron multicapa MLP (multilayer perceptron)
consiste en una red de varias capas y feedforward de neuronas de McCulloch y Pitts.
Cada neurdn. Cada MLP tiene una funcion de activacion no lineal que es usua mente
continuamente diferenciable.

Una tipica configuracion de MLP se muestra en la figura 3.21 donde cada circulo
representa un neurdn individual. Estos neurones estan organizados en capas. La Ultima
capa se denomina capa de saliday las otras capas se denominan capas ocultas.

Una MLP provee un mapeo no lineal entre las entradas y salidas. Esta demostrado
gue con una cantidad suficiente de neurones ocultos, una MLP con tan solo dos capas
de neurones ocultas es capaz de aproximar estructuras complgjas con un soporte
limitado.
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Hidden Layer #2

Hidden Layer #1

Input Layer

Figura 3.21: Un perceptron multicapa de tres capas.

3.3.5. Algoritmo de Retr opropagacion

El agoritmo de retropropagacion del error (Backpropagation) es € més utilizado
para e entrenamiento de los perceptrones multicapa. Se trata de un algoritmo de
gradiente descendiente, normalmente de aprendizaje supervisado, que modifica los
pesos de cada conexion.

El proceso de actualizacion de los pesos se puede llevar a cabo tras la presentacion
de cada patrén de entrenamiento o bien unavez que todos |os patrones de entrenamiento
han sido presentados a la red. La clave en la aplicacion de un modelo MLP es la
determinacién de la matriz de pesos o matriz de ponderacion, estos valores se calculan
mediante el algoritmo de retropropagaci on.

Para ilustrar este procedimiento consideremos inicialmente un simple neurdn,
representado en la figura 3.22 en dos partes: una unidad de suma para calcular las
funciones de la red h, y una funcion de activacion z=f(h), la salida z es comparada con
el valor deseado d, y su diferencia, € error e = d - z sera calculado. Tenemos dos
entradas [X; Xg] con sus correspondientes pesos wy y We. La entrada etiquetada con 1
representa el término del umbral € visto en las figuras 3.15 y 3.22. Aqui € término
umbral se etiqueta como wo, entonces la funcion de lared es calculada por:

2
h=> wx =Wx (3.39)

i=0
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Donde x=1, W = [wp w1 W] es € vector de ponderacion y x = [1 x; x2]T es €

vector de entrada.

7

—
L
—
[

!
4

F======= [ ’

I

x> 5 < fz) < e

Figura 3.22: MLP para entrenamiento por retropropagacion de neurdn simple.

Dado un conjunto de muestras de entrenamiento {(x(k),d(k))1<k<K}, €
entrenamiento de retropropagacion de error empieza al alimentar todas las entradas K a
través de la red MLP y caculando la salida {z(k); 1<k <K} correspondiente.
Inicidmente la matriz de ponderacion W se tantea. Entonces la suma los errores

elevados a cuadrado se calcula de la siguiente manera:

K K K
E = [e(K)]* = > [d(k) - z(k)]* = > [d(K) - f (Wx(K)]? (339
k=1 k=1 k=1

El objetivo es gustar la matriz de pesos W para minimizar €l error E. Esto conduce
al problema de optimizacion cuadrética no lineal minima. Existen numerosos métodos
de optimizacion disponibles para resolver este problema. Basicamente, estos algoritmos
adoptan una formulacion similar paralaiteracion:

W(t+12) = W(t) + AW (t) (3.40)

Donde AW/ (t) es la correccién hecha paralos pesos actuales de W (t). Los algoritmos
basicamente difieren en la forma de AW (t). Algunos algoritmos importantes se pueden
ver acontinuacion.

a) Método de gradiente descendiente:

Awa):ng(t):w(j’—va (3.41)
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Donde g es conocida como el vector gradiente, n es el tamafio de paso o taza de
aprendizgje. Este algoritmo es también conocido como aprendizaje de retropropagacion
deerror.

b) Método de newton:

AW (t) =—H g(t) (3.42)
d2E | dE
AW (t) :_[dwz} W (3.43)

H es conocida como lamatriz Hessiana. Existen muchos métodos para calcularla

¢) Método de Gradiente-Conjugada:
AW(t)=n-p(t) donde: p(t+1)=—-gt+D)+pS-p(t) (3.44)

Nos enfocaremos en e método de gradiente descendiente que es también |a base del
algoritmo de aprendizaje de retropropagacion de error. La derivada de E con respecto a
cada peso individual se calculacomo sigue:

OE _ & e’ < _ _oz(k) i =
o _é o _éz[d(k) z(k)( ow ] para i=012  (3.45)
Donde:
oz(k) _of(n) oh _ ¢ @ (i )= £ (P)x
e aWHZO(WJXJ)—f () (3:46)
Entonces:
OE s :
=210~ 2] F(h(k)  (K) (347)
i k=1
Con 6(K)=[d(k)-z(K)] f (h(k)), laecuacion anterior puede ser expresada como:
OE ¢
= 22N S5 (K (K 3.48
o kZ:l (K)x; (k) (3.48)

o(K) es la sefia de error e(k)=d(k)-z(k) modulada por la derivada de la funcion de
activacion f' (h(k)) y por lo tanto representa cantidad de correccidn necesaria a aplicarse
al peso w; para la entrada dada x(k). EI cambio total Aw; es asi la suma de cada
contribucién sobre todas las muestras de entrenamiento K. En consecuencia, la formula

de actualizacién para | os pesos es de la siguiente forma:
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Wi (t+12) = wi (1) +ni5(k)>ﬁ (k) (349
k=1

En el caso de utilizar la funcién de activacion sigmoide, definida en la ecuacion

3.40, entonces (k) se calcula como:

S(k) === =[d(k) - z(K)]- z(k) - [1- z(K)] (3.50)

En el caso detener un perceptr()n de multiples capas, se procede de formasimilar, en

lafigura 3.23 se observa lafuncion de red y salida corresponden a la k-ésima muestra de

entrenamiento de la neurona j-ésima de la capa (L-1)-ésima, denotados por ujL’l(k) y

sz‘l(k) , respectivamente. La capa de entrada es la capa 0-ésima. En particular podemos
. 0 . . , . s

decir que z; (k) = x; (k) . La sdida es alimentada dentro del neurdn i-ésimo de la capa

L-ésima via un peso sinaptico denotado por vvijL (t) o por simplemente w+

! wo (0)
w7 (k)

: k) Wi u; (k) 2 (k) Wi (1)
@ | e @—» fie >

Figura 3.23: Notacion para red neuronal MLP de varias capas.

Entonces debemos calcular:

K 8E oaut (k) S Wt 7t
=-2>|55(k k 351a
GWL kZ: out (k) ow kZ;|: 0 ”Zm: ()} (3:512)
aE 2§ 5 (k) -z (k) (3.51b)

u
En la ecuacion 3.58, la salida z; (k) puede ser evaluada aplicando la k-ésima
muestra de entrenamiento x(k) para el MLP con los pesos fijos Wilj‘ (t) . Sin embargo, €l
término de error delta s jL (k) no esta facilmente disponibley tiene que ser calculado.
Hay que recordar que € error delta ;- (k) = 8E/ du- (k) . En lafigura 3.24 podemos

ver como la se calcula iterativamente 5, (k) a partir de 5= y los pesos de la capa

(L+1)-ésima.
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8/ (k) u (k) 2 (k)

Figura 3.24: Calculo del error con algoritmo de retropropagaci on.

Notar que z-(k) esta alimentado en todas las neuronas M en la (L+1)-ésima capa.

Por lo tanto:
_ B augt(k) & i L1
5 (k)= L(k) %au“l(k) o —WZJ (K)- .lew f (Ul (k))}
= ' (Un(K))- 25 HEHK) - Wiy (3.52)

m=1
Note that :.f‘(k) is fed into all M neurons in the (L + 1)th layer. Hence:
. M . L+l M J
oE JdF du (k) L i a
3{"{1{') = —_— = m _ 5 4 %) - " )
ah‘{“(k} Z E}H,%}-l—l(k) aut ) Z 31:‘ (k) Z me( )

m=l1 m=l

M
= (k@) Y sEH k) - why (1.16)

m=1
La ecuacion (3.60) es la formula de error de retropropagacion que calcula e error
delta a partir de la capa salida hacia la capa de entrada capa por capa. Dado €l error

deltalos pesos seran actualizados de acuerdo a la ecuacion (3.56) modificada:
K
W (E+2) = wi (©)+7 - Y5 ()2 (K) (3593)
k=1

El perceptron multicapa presenta muy buenas propiedades de generalizacion y
extrapolacion una vez entrenado, y presenta una gran consistencia. Sin embargo el
proceso de entrenamiento es muy lento, y debido a la utilizacion de funciones de
activacion globales, la incorporacion de nuevo conocimiento tiende a influir
negativamente sobre |0 ya aprendido (olvido) si no se hace con mucha precaucion.

Esto lo hace muy adecuado para disefiar controladores mediante métodos que
trabgen off-line, pero poco interesante para métodos que requieran aprendizaje o

perfeccionamiento on-line.
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3.3.6. Controladores Neuronales.

Como ya se menciono en secciones anteriores controlar un sistema es hacer que este
se comporte de una forma deseada y este “comportamiento deseado” depende de la
dinamica del sistema, los actuadores, sensores y otros componentes involucrados. Sin
embargo expresar el comportamiento de todos estos componentes en formulaciones
matemdticas, es muy complicado y se encuentra ademas con limitaciones précticas.
Como se mostrara a continuaci én muchos controladores basados en redes neuronales no
necesitan tener los modelos mateméticos para controlar un sistema. Para empezar las
redes neuronales tienen dos formas de controlar un sistema:

Disefio de un sistema de control directo: “Directo” significa que el controlador es
una red neuronal. Un controlador basado en redes neuronales es frecuentemente
ventajoso cuando la plataforma en tiempo real disponible no permite soluciones
complicadas. La implementacion es simple mientras el disefio y calibracion son
complicados. Los tipos de control directo son: control directo inverso, control por
modelo interno, linealizacion de retroalimentacion, feedforward con modelo inverso,
control éptimo.

Disefio de un sistema de contr ol indirecto: Este tipo de disefio esta siempre basado
en un modelo. La idea es usar una red neuronal para modelar el sistema a ser
controlado. EI modelo es entonces empleado en un disefio de controlador més
“convencional”. El modelo es usuamente entrenado anticipadamente, pero el
controlador es disefiado en linea. Los métodos de control indirecto pueden ser por
giemplo: control predictivo, control predictivo no lineal, colocacion de polos

aproximado, varianza minima.

3.3.6.1. Control directo con modelo inver so:

Asumiendo que el sistema a ser controlado puede ser descrito por:

yt+1) = gly(t),..., y(t —n+D,u(t),....u(t - m)] (354)
Lared neuronal deseada es entonces aguella que calcula la nueva entrada de control:
G(t) = g [y(t +2), y(t),..., y(t — n+2),u(t —1),...,u(t — m)] (3.55)

Asumiendo que la red neuronal ha sido obtenida, entonces podemos usar para
controlar €l sistema sustituyendo la salida para el tiempo t+1 por lareferenciar(t+1). S

la red neuronal representa la inversa exacta, la entrada de control producida por esta
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conducira entonces la salida del sistema del tiempo t+1 a r(t+1). Este principio se

ilustraen lafigura 3.25 para un sistema de primer orden.

v
NI
v

- t+1
r(t+1) | de Modelo
- Inverso
> zM —»

\ 4
N
v

Figura 3.25: Control inverso directo para sistema de primer orden

3.3.6.2. Entrenamiento general:

En este tipo de entrenamiento lared neuronal es entrenada off-line para minimizar el
error medio cuadrético entre la sefial de control aplicada a sistema en una pruebainicial
y la sefia de control producida por la red neuronal como se observa en la figura 3.26.
Entonces la red neuronal entrenada para minimizar €l criterio es la siguiente:

N
J(e,zN):%Z[u(t)—a(tw)]2 (3.56)

t=1

~

Red Neurohal de
Modelo‘Inverso <

u(t

6

Senal de: entrenamiento

Proceso

Figura 3.26: Entrenamiento generalizado del modelo inverso.

Esta red neuronal puede ser entrenada utilizando cualquier método de entrenamiento
para redes neuronales, en el presente trabajo se utilizara el método de retropropagacion,

presentado anteriormente.



La red neuronal entrena para aprender el comportamiento inverso del sistema. Para
este aprendizaje se tendr4 como patrones de entrada la salida la del proceso y como

patrones de salida la sefial de entrada del proceso.

3.3.6.3. Entrenamiento especializado:

El objetivo en este tipo de entrenamiento es minimizar €l error medio cuadratico
entre la sefial de referenciay la salida del sistema, como se muestra en la ecuacién 3.64.
Esto se redliza on-line con un algoritmo de entrenamiento recursivo mostrado en la
figura 3.27.

30,2%) :%i[r(t)— yoF (357)

t=1

z" |«
12" ]«

-m
AN

-1
Z" |«

A

Red Neurgnal
de Modelo .
Inverso actle)

YVY

y(t+1)

Proceso

\ 4

r(t+1)

Y VY

Sefal §de entrenamiento
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Figura 3.27: Entrenamiento especializado del modelo inverso.

3.4. Algoritmo de control PID-RNA

El algoritmo de control usado se presenta en la figura 3.28, donde se observa un
sistema de control clésico PID a cual se le ha agregado un controlador anticipativo
basado en una red neuronal artificial, este controlador (al cua |lamaremos controlador
PID-RNA).
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Red Neuronal
Del Modelo Inverso

y
La T Controlador PID Proceso >
Figura 3.28: Controlador PID-RNA
Donde ug, esla sefid de control del controlador PID y ug esta dada por:
Ug (t) = Gt +d),..,r(t+d =), Ug (E=D),..., U (t—M+D)] (3.59)

Si el modelo inverso es estable, la introduccion de un controlador anticipativo no
cambiara las propiedades de estabilidad del sistema de control de lazo cerrado. Sin

embargo, es dificil saber si el modelo inverso es estable o no.
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Capitulo 4

| mplementacion en tiempo real

4.1. Introduccion

El sistema del presente trabajo consta de dos partes: una primera parte de mayor
importancia es la de de control de tension mecanica del papel y una segunda parte es €l
control de alineamiento del papel en el momento del enrollado. En la figura 4.1
podemos observar €l sistema completo y la forma en que interactlan sus diferentes
partes. En los préximos incisos se explica detalladamente cada una de las partes del

sistema.
Sensor de
Alineamiento alineamiento
Adquisicion y Control PID
almacenamiento Driver PWM
de datos y motor DC
Procesador o
Digital de Maquina
<\:> Seiiales Procesadora
dsPIC30F4011 de papel
Sensor de
% Tension
Tensado
Control PID-RNA Variador y
motor AC

Figura 4.1: Sistema de control de tensado y alineamiento.

Como podemos observar el dsPIC30F4011 se comunica opcionalmente con una
computadora por €l puerto serial, desde la cual se puede adquirir y almacenar datos del
sistema control El dsPIC30F4011 controla ambos tareas de control, e control del
tensado y el control del alineamiento, esto se hace a través de una técnica de
programacion multitareas.

Se disefio e implemento un sistema de control PID-RNA en un procesador digital de
sefial dsPIC30F4011 de microchip, el cual recibe una referencia o punto de consigna
gue no es otra cosa que la tension deseada, la compara con la sefial del sensor de tension
y finamente envia una sefid de control a variador de velocidad que controla

directamente a motor induccién, como se muestra en lafigura 4.2.
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Potencia Sensor

Motor de Induccion J

Variador Yy
Driver| Micromaster 440

Puente

<
L293 | <€ dsPIC30F4011 Referencia

Controlador

Figura4.2: Sistema de control de tensado.

En el caso del control de alineamiento se implementa como se vio en la figura 4.1
con € mismo dsPIC30F4011 valiéndonos del procesamiento multitarea, este
dsPIC30F4011 recibe la sefiad del sensor y verifica 0o compara con e vaor
preestablecido de posicion para asi mandar una sefial de control a actuador que en este
caso es un motor DC con un adaptador de potencia basado en puente H, como se
muestraen lafigura 4.3.

Sefal G Procesador Sefial de
de error v " | Correcion
S — Actuador
Set Point Eﬂ _ .
a -]
disturbios

Posicién . % « 7 Correccidn

Figura 4.3: Funcionamiento del control de alineamiento.
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El motor DC controla un sistema mecénico que guia el papel, este sistema mecanico
gira conforme se la sefial de control del microcontrolador que controla el alineamiento.

El agoritmo de control es simplemente un control proporcional.

4.2. Actuadoresy adaptadores de potencia

El actuador utilizado en el caso del control de tensado es un motor de induccion, se
presentara una introduccion a los motores de corriente alterna para luego describir el
motor de induccion utilizado y finalmente se presenta una descripcion del adaptador de

potencia de este tipo de motor.

4.2.1. Motoresdecorrientealterna AC

Se denomina motor de corriente aterna a aguellas méquinas eléctricas que
funcionan con corriente alterna. Un motor eléctrico de corriente alterna convierte la
electricidad en fuerzas de giro por medio de la accién mutua de |os campos magnéticos.
La mayoria de los motores modernos utilizados en la industria trabajan con fuentes de
corriente alterna ya sea polifésica o monofésica.

Existen muchos tipos de motores de AC, en lafigura 4.4 se muestra su clasificacion.
Los motores de corriente alterna de fase simple son usados mayormente en aplicaciones
de baja potencia y comercialmente existen desde 5 HP. Los motores de fase simple
sincronos son solamente usados por debajo de 1/10 HP. Las aplicaciones usuales son
temporizacion y control de movimiento, donde peguefios valores de torque son

requeridos a vel ocidades especificas.

Rotor Devanado
Induccién {
Fase Jaula de ardilla
| Simple _
Induccién
Motores AC — — Rotor Devanado
Induccién —
— Jaula de ardilla
| Polifasicos
— Rotor Devanado
Sincrono
L Iman
permanente

Figura 4.4: Clasificacion de motores de corriente aterna.
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Los motores de induccion de fase simple son usados en artefactos electrodomésticos
y méguina de 1/3 a5 HP. Por otra parte los motores de corriente alterna polifésicos son
principalmente trifasicos y son por mucho los mas usados en todo tipo de industria. En
el mercado se encuentran desde 5 hasta 50000 HP. EI motor trifasico jaula de ardilla de
induccion es el mas comun. Esta comercialmente disponible desde 1 HP hasta varios
cientos de HP. Sus aplicaciones més comunes son ventiladores, bombas y manipulacién
de materiales. En lafigura 4.5 se muestra el comportamiento de un motor de induccion.

Cuando la caracteristica torque-vel ocidad de un motor AC de induccién necesita ser
modificada se usa el motor de induccion de rotor devanado. Estos motores reemplazan a
los rotores de jaula ardilla por un rotor devanado y anillos dedlizantes. Se utilizan
resistencias externas para gjustar la caracteristica torque-velocidad para controlar la
velocidad en aplicaciones como gruas, montacargas y €levadores.

Los motores trifésicos sincronos pueden ser adquiridos con campo de iman
permanente desde arriba de 5 HP y son usados para aplicaciones como lineas de
procesamiento y fajas transportadoras a velocidades muy precisas. En el rango de los
10000 HP los motores trifasicos sincronos de campo devanado son usados de
preferencia a los motores de induccion de jaula ardilla. La corriente de arranque y otras
caracteristicas pueden ser controladas por un excitador de campo externo. Los motores

trifésicos sincronos con campo devanado estan disponibles alrededor de |os 50000 HP.

Frecuencia y voltaje constantes

6T - ——Tr—7120
i i Eficiencia
I / S T R SO R N
Cornente \\
4_| ........... Lanssrasnssshsmnonssanefenmnaman o) T H : h ..........:..
: Torque ; E
i o
d ] N 7l
. Potencia o
\ N\ =
e : =
1 P :r ..............................................................
i e e L L e 0
0O o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1 11

Velocidad

Figura 4.5: Caracteristicas de operacién del motor de induccién.
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Otro tipo de clasificacion para los motores de corriente alterna es la clasificacion
NEMA, que es un estandar que designa a los motores de acuerdo a su caracteristica
torque-velocidad en A, B, Cy D como se muestraen lafigura4.6, €l disefio B es el més

comUnmente usado.

300
|

e

\
Design D

200 ‘st

100 /
Design B

Torque (% of Rated)

0 20 40 60 80 100
Speed (% of Rated)

Figura 4.6: Motores por clasificacion NEMA.

4.2.2. Variadoresdevelocidad

Un motor de corriente alterna, a pesar de ser un motor robusto, de poco
mantenimiento, liviano e ideal para la mayoria de las aplicaciones industriales, tiene el
inconveniente de ser un motor rigido en cuanto a su velocidad. La velocidad del motor
asincronico depende de la forma constructiva del motor y de la frecuencia de
alimentacion. Como la frecuencia de alimentacion que entregan las compafias de
electricidad es constante, la velocidad de los motores asincronicos es constante, salvo
gue se varie el nimero de polos, €l reshalamiento o la frecuencia.

El méodo mas eficiente de controlar la velocidad de un motor eléctrico es por
medio de un variador electrénico de velocidad frecuencia (también conocidos como
variadores de frecuencia). No se requieren motores especiales, son mucho més
eficientes y tienen precios cada vez mas competitivos. Los variadores de velocidad para
motores asincronicos de corriente alterna son equipos indispensables, ya que los

mismos no solo permiten controlar, limitar o0 aumentar la velocidad de los motores, sino
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gue ademéds meoran € rendimiento y protegen a motor tanto eléctrica como
mecanicamente, incrementando asi su vida Util.

El variador de frecuenciaregula lafrecuencia del voltaje aplicado al motor, logrando
modificar su velocidad. Sin embargo, simultaneamente con el cambio de frecuencia,
debe variarse € voltgje aplicado al motor para evitar la saturacion del flujo magnético

con una elevacion de la corriente que dafaria el motor.

Entrada
3¢

Puente Creuto
— rectificador Ircui
de diodos intermedio DC Inversor BEAD

Seriales
de control

s« Controlador

Figura 4.7: Diagrama de blogques de un variador de vel ocidad.

Un variador de velocidad cumple las funciones antes mencionadas realizando en
varias etapas las cuales se muestran en la figura 4.7, asi los variadores de frecuencia

estan compuestos por |as siguientes etapas:

Etapa Rectificadora. Convierte la tensién alterna en continua mediante
rectificadores de diodos, tiristores, IGBTs y muchos otros componentes electrénicos de
potencia.

Etapa intermedia o Filtro. En |la etapa intermedia se usan condensadores y bobinas
para disminuir las arménicas y mejorar e factor de potencia. Los fabricantes que
utilizan bobinas en la linea en lugar del circuito intermedio, pero tienen la desventgja de
ocupar mas espacio y disminuir la eficiencia del variador.

Inversor. Convierte la tension continua en otra de tension y frecuencia variable
mediante la generacion de pulsos. Actualmente se emplean mucho los IGBTs (Isolated
Gate Bipolar Transistors) para generar los pulsos controlados de tension. Los equipos

mas modernos utilizan IGBTSs inteligentes que incorporan un microprocesador con
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todas las protecciones por sobre-corriente, sobre-tension, baja tension, cortocircuitos,
puesta a masa del motor y hasta sobre-temperaturas.

Etapa de control. Esta etapa controla los IGBT para generar |os pulsos variables de
tensién y frecuencia. Y ademas controla los pardmetros externos en general. Los

variadores mas utilizados utilizan modulacion PWM (Modulacién de Ancho de Pulsos).

4.2.3. Motor de corriente continua DC

El motor de corriente continua es una méagquina que convierte la energia eléctrica en,
este caso de corriente continua, en mecanica, en la mayoria de casos es en movimiento
rotativo. EI motor DC es una de las maguinas eléctricas méas versétiles en la industria.
Su facil control de posicion, par y velocidad la han convertido en una de las mejores
opciones en aplicaciones de control y automatizacion de procesos. Pero con la llegada
de la electronica han caido en desuso (sobretodo en maguina el éctricas de ata potencia),
pues |os motores de corriente alterna del tipo asincrono, pueden ser controlados de igual
forma a precios més accesibles para el consumidor medio de la industria. A pesar de
esto el uso de motores de corriente continua sigue y se usan en aplicaciones de trenes o
tranvias y en aplicaciones donde la potencia requerida no es muy grande.

Una méguina de corriente continua (generador o motor) se compone de dos partes,
un estator que da soporte mecanico a aparato y tiene un hueco en € centro
generalmente de forma cilindrica. En el estator ademés se encuentran los polos, los
cuales pueden estar devanados sobre la periferia del estator, o pueden estar de forma
saliente. El rotor es generalmente de forma cilindrica, también devanado.

Existen diferentes tipos de motores DC, en lafigura 4.18 se muestra su clasificacion.
Los motores de iman permanecen ocupan €l rango comercial de motores de baa
potencia, disponibles en valores aproximados de 10 HP. Por debgjo de 1 HP son usados
en servo aplicaciones, como en maguinas de herramientas para robética y periféricos de
altarendimiento para computadoras.

Los motores de campo devanado son usados para aplicaciones encima de 10 HP,
estan comercialmente disponibles hasta en potencias de varios cientos de HP y son
comunmente usados en traccién o fuerza motriz y otras aplicaciones con necesidad de

control de velocidades en un amplio rango.
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permanente
Motores DC Shunt
Campo Serie
devanado
Compound

Figura 4.9: Clasificacién de motores de corriente continua.

El motor DC shunt es comunmente usado en aplicaciones industriales como
molienda, maguinas herramienta, elevadores y gruas. Los motores de devanado
compuesto tienen ambas componentes campo serie y shunt para proveer caracteristicas
especificas de torque velocidad. Motores de vehiculos de transito son usuamente

motores DC compound.

M

Shunt

Pointof ©
Equilibrium !

% Speed

Compound

b

Yalorgue

Figura 4.10: Caracteristica torque-velocidad de motores DC.

En la figura 4.10 podemos observar el comportamiento torque-velocidad de los
diferentes tipos de motores DC. La principa caracteristica y ventaja del motor de

corriente continua es la posibilidad de regular la vel ocidad desde vacio a plena carga



4.2.4. Etapa de potencia de motores DC

Los motores de corriente continua son usualmente controlados por modulacién de
ancho de pulso (PWM), la sefidl PWM es generada usuamente por un procesador
digital o computadora. Sin embargo no se puede conectar directamente el procesador
digital aun motor DC, es necesaria una etapa de potencia.

El circuito electronico de potencia para PWM mas difundido y a la vez utilizado en
la industria es e puente H, que es e adaptador de potencia que utilizaremos en €l
presente trabgjo. En la figura 4.11 se muestra la configuracion basica de un puente H,
donde se observa que esta formado basicamente por cuatro interruptores (usualmente
transistores), como se puede observar el puente H ademas del control PWM permite el
cambio de sentido de giro, cerrando los interruptores A y B en un sentido y cerrando C

y D para el otro sentido.

. )\ o Y
/I </ /
Tension de =
alimentacion
del motor Motor

TN N
V. \f P

Figura 4.11: Configuracion basica de puente H.

En el presente trabajo se utiliz el puente H en circuitos integrados L293 con el
cuales facilitan la implementacion de esta etapa. Un L293 nos provee dos mitades de
puente H separados, que a configurar adecuadamente podemos obtener un puente H

completo como se muestra en lafigura 4.12.
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Figura4.12: Puente H en circuito integrado L293.
4.3. Sensoresy acondicionamiento de sefial

4.3.1. Sensor detension

Relacionado con el control de tension es € de conocer la magnitud que debemos
controlar, es decir la medicién de tension mecanica, en este trabgo tomaremos como
definicion de tension a la fuerza aplicada a una cinta continua en la direccion de
procesamiento de la maquina.

Tipicamente la tension mecanica se mide en unidades de fuerza por unidad de area,
como se muestra la ecuacion 4.1, es medida generalmente en newtons por metro
cuadrado (pascal) o en libras por pulgada cuadrada (psi, pounds per square inch). Pero
como trabajaremos con materiales donde generalmente el espesor es constante y ademas
muy pequeiio comparado con el ancho del material, entonces podemos considerar
solamente la longitud, definiendo asi la tension lineal T, de un material como cantidad
de fuerza por unidad de longitud, es muy comun medir lalongitud lineal en PLI (pounds

per linear inch), como se muestra en le ecuacion 4.2.

Fuerza

Tension = 4.1
Area

7 o Fueza 42
Longitud
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Como se observa en la figura 4.13 tenemos muchas variedades de sensores de

tensién, varian de acuerdo a la aplicacion. Comercialmente existen basicamente dos

formas de obtener la tensién de un proceso: directa e indirectamente. Directamente se

logra mediante sensores con celdas de carga. Indirectamente puede lograrse mediante

sensores de posicién tipo brazo danzarin, otra forma de medir la tensién de forma

indirecta pero esta vez en lazo abierto se logra con sensores que miden € diametro del

rollo de papel. A continuacion describiremos cada uno de estos tipos de medicion de

tension.

Figura 4.13: Sensores de tension para diferentes materiales.

Medicion de tensién directa con celda de car ga:

Un primer tipo de sensor mide la tension mediante una celda de carga (load cell) que

mide la fuerza aplicada a la celda directamente como se muestraen lafigura4.9a). En la

tabla4.1 se mencionan las ventgjas y desventgjas de este tipo de sensor.

Tabla4.1: Ventgjasy desventajas de una celda de carga.

Aplicaciones

Ventajas

Desventajas

Maguinas de cortar y
ahuecar

Medicién de tension
directa

No tiene absorcién de picos de

tension

Para material pesado

M ecanicamente bien

Aceleracion/deceleracion no es

integrado facil de mangjar
Espacio limitado No es movil. Dificil empa me aéreo
Picos de tension No tiene rapida
aceptados acel eracion/deceleracion
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Figura4.14: Métodos para medicién de tension.

Medicion de tension indirecta con brazo danzarin:

Un segundo método es median un sensor de brazo danzarin o (arm dancer), este
sensor mide la posicion de un rodillo por donde pasa la cinta, como se muestra en las
figuras 4.94) y 4.9b), este sensor se mueve de acuerdo a lafuerza con laquetiralacinta,
obteniendo asi de una maneraindirectalatension delacinta.

Tabla4.2: Ventgjasy desventgjas de un sensor de brazo danzarin.

Aplicaciones Ventajas Desventajas
Impresion Absorbe picosdetension | Necesita mas espacio
Puede actuar como

Funcion intermitente Partes moviles

acumulador

Empalme aéreo necesario | Fécil montaje aéreo

Fase de aceleracion /
deceleracion bien absorbida
Flexibilidad

En la figura 4.15 se muestra e montgje de un sensor tipo de brazo danzarin
fabricado con un potencidmetro cuyo ge esta conectado al brazo movil o danzarin €l
cual se mueve proporcionamente con latension del papel.
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Figura 4.15: Sensor tipo brazo danzarin.

Medicion de tension indirecta en lazo abierto.
Finalmente un tercer método que no es mas que una variante del anterior, es medir la
posicién con un sensor donde no haya contacto con el rodillo, como un sensor de

distancia Optico o ultrasdnico como se muestra en la figura 4.14c.

Tabla4.3: Ventgjas y desventgjas de sensores en lazo abierto.

Aplicaciones Ventajas Desventajas
Maguinas textiles Absorbe picos de tension D|f|(_:|| posicion de lectura
confiable

Puede actuar como
acumulador

Facil montgje aéreo Partes méviles

Fase de
aceleracion/deceleracion
bien absorbida

Flexibilidad

Muy bajatension Necesita mas espacio

En la presente tesis, la tension se mide mediante un sensor de brazo danzarin
fabricado con un potenciometro, lo cual permite un coste bgjo y un funcionamiento
aceptable. El potenciometro es alimentado con 5 Voltios y se conecta directamente a
una de las entradas anal 6gicas del dsPlC30F4011.
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4.3.2. Sensor de alineamiento.

Para controlar € alineamiento en una maguina de procesamiento de papel,
usualmente se usan sensores que detectan los bordes del papel, los sensores mas
comunes en estos casos son 10s sensores Opticos, pero también se utilizan sensores de
ultrasonido. Se puede colocar uno o dos sensores fijos 0 méviles como se muestraen la
figura 4.15. También se puede determinar e alineamiento de mediante marcas
(usualmente una linea de referencia) en la propia cinta que determinen su alineamiento,

en este Ultimo caso solo se utilizan solamente sensores Opticos.

1 4

4 1

Un sensor 2 sensores fijos

~

#

-~
|
]
L
[ ]
| ]
& @
.
[ |
L
L |
L
/I' .
2 sensores moviles Linea de gria

Figura 4.16: Tipos de sensores de alineamiento.

Un Sensor fotoeléctrico de borde utiliza generamente un LED que indica la
posicion del material. Cuando e material esta en €l centro del sensor, €l LED Y el
material mantendra su posicion por e control. Existen muchos tipos de sensores de
alineamiento como se puede observar en lafigura4.17, cada uno de ellos es aplicable a
diferentes tipos de procesos, en su mayoria tienen salida analégica de 4 a 20 mA que

nosindicael nivel de alineamiento.
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Figura4.17: Sensores de alineamiento.

El sensor debe ser instalado |0 més cerca posible de la salida del rodillo del actuador
utilizado para el alineamiento, sin importar €l tipo del sistema de guiado que se utilice,
en lafigura 4.18 se observan las formas correcta e incorrecta de la ubicacion del sensor
de alineamiento, en dos tipos de actuadores.

-— SENSOR

Figura 4.18: Ubicacion correcta del sensor de alineamiento.
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En la presente tesis, e alineamiento se mide mediante un sensor infrarrojo extraido
de una impresora en desuso, el sensor consta de un transmisor y un receptor infrarrojo,
el transmisor es alimentado con 5 Voltios y el receptor se conecta directamente una de
las entradas anal 6gicas del dsPIC30F4011.

4.4. Programacion del controlador

El dsPIC30F4011 se programé mayoritariamente en lenguaje ANSI C, sin embargo
también se utiliz6 lenguaje ensamblador pero en menor escalay solo paralas subrutinas
donde € tiempo fue critico. El lengugje ANSI C y el lenguagje ensamblador para
programar el procesador digital de sefiales son especificados por Microchip para cada
unade sus familias de circuitos integrados, proveyendo asi manualesy hojas de datos en
Su pagina web.

El programa del dsPIC esta basado en un esquema de procesamiento multitarea que
se presenta en la figura 4.19, donde cada tarea se g ecuta cada cierto tiempo y con una
duracion de un milisegundo como maximo, el tiempo estd determinado por el
temporizador 1 del dsPIC. Se han implementado cuatro tareas, las cuaes se gecutan
con una determinada frecuencia, como se explica a continuacion:

Latarea O se realiza cada 4 milisegundos 250 veces por segundo

Latarea 1 se realiza cada 8 milisegundos 125 veces por segundo.

Latarea 2 se realiza cada 16 milisegundos 62.5 veces por segundo.

Latarea 3 serealiza cada 32 milisegundos 21.25 veces por segundo

PROCESAMIENTO MULTITAREA

32ms
TAREA3

| | 3thz

Léms

TAREA2
—| —| H 62Hz

8ms @..1lms
TAREA1

i 1 i I e

4dms @..1lms
| TAREAO
238Hz

[T 11 11111170 TTT T TTTi YT T T TTTLIT T T
123081238 Interrupciones del timer 1: 1ms cada una
Secuencia de tareas

Figura 4.19: Diagrama de tiempos de procesamiento multitarea en el dsPIC.
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Los procesos del procesador digital de sefial es entonces se colocaran en una de estas
tareas, dependiendo de cuan frecuentemente se desea que se gecuten determinados
procesos. En latarea O esta el programa del controlador de alineamiento, en latarea 1 el
control de tensado, las comunicaciones en latares 2 y en latarea 3 se ha puesto rutinas
de verificaciones del funcionamiento correcto del dsPIC.

Actualmente todos los controladores industriales son digitales, es por esto que €l
controlador PID-RNA se implementa digitalmente y se disefia en tiempo discreto. El
diagrama de bloques de la figura 4.20 muestra el disefio del controlador digital, donde
se observa que la sefial de referenciaya es digital, y la sefia de control digital se pasaa
tiempo continuo para que actué sobre el proceso y la salida del proceso es adquirida por
el sensor y digitalizada por un conversor analdgico a digital para que € procesador
compare lareferencia con esta salida.

Procesador: dsPIC

r(kT, e(kT) | Controlador |u(k7)| | Conversor u(t) n y
+’® " Digital Digital-Analégico roceso
gi g g

y(kT) Conversor

Analégico-Digital [* Sensor

Figura 4.20: Controlador digital.

El controlador digital genera una sefial de control de laforma:
u(kT) =u(k) = f (u(k=D,u(k - 2),...,e(k),e(k - 1),e(k — 2),...) (4.3
Ahora debemos hacer que el controlador PID tenga esta forma, es decir este en
funcion del error y sefidles de control pasadas, para esto utilizaremos la transformada Z,

y laecuacion (3.7) vistaen el capitulo anterior, de la cual obtenemos la sefial de control:
de
U=Kpe+ Ky K; [ edt (4.4)

Donde el componente proporcional Kp se implementa en formadigital mediante una
multiplicacion digital de la funcion e(t) en t=KT por la constante Kp, esto se realiza con
un procesador preferentemente que tenga capacidad de operacién de punto flotante.

Mientras que la derivada con respecto al tiempo, se puede implementar en un
procesador digital con la ayuda de la regla de diferenciacién hacia atrés, donde se

aproxima la derivada de e(t) en t=KT de la siguiente forma:
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ae(t)

1
a | 7 KD -ek-D/T)] (45)

Gq(29) =Ky z-1 (4.6)
Tz
Para aproximar laformadigital del controlador integral, existen un numero de reglas
de integracion numeérica las cuales pueden ser usadas, como son: integracién
trapezoidal, integracion rectangular hacia delante e integracion rectangular hacia atras.
En nuestro caso escogeremos por simplicidad de implementacién la integracion
rectangular hacia adelante, donde se aproxima el area bajo de e(t), mediante rectangulos
como muestra lafigura4.21. Entonces laintegral de e(t) ent = KT se aproxima por:
u(kT) = u[(k - )T ]+ Te(kT) 4.7)
Al tomar la transformada z en ambos miembros de la ecuacion (4.7), la funcion de
transferencia del integrador digital empleando la regla rectangular hacia delante queda

de lasiguiente forma:

_g Y@ _KTz
G@ =Ky =y (4.9)
A
e(kT)
Ul (k-1)/T]
0 *k-1/T 1

Figura 4.21: Regla de integracion rectangular hacia delante

Finalmente la funcién de transferencia del controlador PID, queda como se muestra
en la ecuacion 4.9, esta funcidn de transferencia seré la que finalmente se implementara
en el procesador digital de sefiales.

(Kp+Kg /T+TK; )22 = (K, + Kg IT)z+ Ky /T
z(z-1)

Ge(2) = (4.9)

Una vez que la funcion de transferencia esta ya determinada es posible

implementarla en un procesador digital, microcontrolador o computadora. En la figura
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4.22 se muestra el diagrama de bloques del controlador PID donde el componente z* se
interpreta como un tiempo de retardo de T segundos. En la préctica el retardo se
implementa mediante el almacenamiento de la variable en la memoria del procesador y

se latomadespués de T segundos.

» Ko |
» 71
ekT) | [ Kqg
1 T
» KT 3
+
7! e

Figura 4.22: Diagrama de bloques del algoritmo PID.

Sin embargo esta no es la sefia de control final, la sefial de control final es como se
especificd en la ecuacion 3.58 en el capitulo anterior, donde la sefid de control PID es
sumada con la sefial de control de lared neuronal feedforward.

La estructura de la red neuronal se escogi6 heuristicamente, dicha estructura consta
de siete neuronas de entrada con funcion de activacion tanh y una neurona de salida con
funcion de activacion lineal tal como se muestra en la figura 4.23. Se utilizé un

algoritmo de entrenamiento generalizado por retropropagaci on.

Figura 4.23: Red Neuronal implementada.
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El programa para e controlador PID-RNA final disefiado e implementado se
muestra en la figura 4.24, donde se observa las todas las partes funciones en forma
resumida del controlador PID-RNA. Notemos que |la Red Neuronal de modelo inverso
no tiene ninguna retroalimentacion, es decir es un controlador anticipativo o
feedforward (ff), en cambio el controlador PID retroalimentado o feedback (fb).

> 7* Red
2 Neuronal
deModelo —
2 | nverso
Us(t)
D] ey L PID 6240 by pnra LD,
) Usp(t)

Figura 4.24: Algoritmo de control PID-RNA implementado.

4.5. Entrenamiento delared neuronal

La red neuronal ha sido entrenada utilizando € software de computadora Matlab,
donde se desarrollo un programa para satisfacer las necesidades de la maquina
procesadora de papel, los datos inicialmente fueron tomados del modelo de la planta, sin
embargo al tener los datos de la planta real disponibles, se utilizo estos datos para el
entrenamiento. El programa del entrenamiento se puede apreciar en €l anexo A.2.

En la figura 4.25 se observa el comportamiento de la red neurona sin entrenar,
notamos que no tiene un buen desempefio, presentando picos muy elevadosy un tiempo
de establecimiento considerable, ademéas de no tiene ni exactitud ni precision, en su

respuesta.
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Figura 4.26: Rendimiento de lared neuronal versus épocas.
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En la figura 4.26 se observa e rendimiento de la red neuronal en cada época, en
cada época mejora el comportamiento de la red neuronal sin embargo a partir de la
época 200, la mejora ya no es significativa. Adicionalmente se muestra los resultados

numericos obtenidos de M atlab del entrenamiento:

TRAI NGDX, Epoch 0/2000, MSE 7.46437/0.01, Gradient 14.7023/1e-006

TRAI NGDX, Epoch 25/2000, MSE 0.0573882/0.01, Gradient 0.272606/ 1e-006
TRAI NGDX, Epoch 50/2000, MSE 0.0277394/0.01, Gadient 0.102687/1e-006
TRAI NGDX, Epoch 75/2000, MSE 0. 0209544/0.01, Gadient 0.0371186/ 1e-006
TRAI NGDX, Epoch 450/2000, MSE 0.0113368/0.01, Gadient 0.00532752/1le-006

TRAI NGDX, Epoch 475/2000, MSE 0.0113338/0.01, Gradient 0.00221793/1le-006
TRAI NGDX, Epoch 500/2000, MSE 0.0113281/0.01, Gradi ent 0.00084995/ 1e- 006

Finalmente en la figura 4.27 se muestra el comportamiento de la red neuronal ya
entrenada, donde la respuesta a una funcion escalon es muy cercana a la deseada, esta el

lared neuronal que utilizaremos para el desarrollo del controlador neuronal.

1.2

1 P % ma— P e, o m— 1
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Figura 4.27: Respuesta de lared neuronal inversa entrenada.

4.6. Circuito eléctrico del controlador

El circuito eléctrico fue disefiado y desarrollado con la ayuda del software EAGLE
version 4.28, con e cual se disefio también las placas de circuito impreso. Esta placa
consta de un MAX232, para efectos de comunicar e dsPIC30F4011 con otros
procesadores, también tiene un buffer 74HC245 para tener salidas digitales protegidas,
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un latch D 74HC573 para las entradas de sefiales digitales y finalmente las entradas

anal gi cas estan directamente conectadas al dsPIC30F4011.
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Figura 4.28: Circuito eléctrico del controlador digital.



Capitulo 5

Simulaciones

En este capitulo se muestra las ssmulaciones del controlador PID-RNA y alavez se
le compara con las simulaciones del controlador PID sblo. Los resultados de las
simulaciones son mostrados de una sola forma, en la parte superior se muestra la sefial
de control y en la parte inferior la referencia o punto de consigna y la respuesta de la
planta.

Para ambos controladores PID solo y PID-RNA se han utilizado los mismos
pardmetros para €l controlador PID, plantay ruido, para que la comparacion sea mas

exactay podamos observar claramente las diferencias.

5.1. Simulacion dela planta

Primeramente se ha simulado la respuesta de la planta sin ninglin controlador, para
esto se ha colocado un switch que aisla en controlador PID en el diagrama de bloques de
Simulink como se muestraen lafigura 5.1, asi podemos obtener 10 que se desea.

La planta simulada esta implementada con las ecuaciones deducidas en €l capitulo 2,
de modelado matemético del proceso. La respuesta se puede observar en parte inferior
de la figura 5.2 donde se notamos que la planta no responde bien a la referenciay el

ruido causa muchas deformaciones en la salida de la planta.
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Figura5.1: Diagrama de blogues en Simulink.
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Figura 5.2: Respuesta de la planta a un escal 6n.

5.2. Simulacioén del controlador PID

En lafigura 5.3 se observa el diagrama de blogues simulado en Simulink, donde se
observa un diagrama de blogues de un controlador convencional, e diagrama de

bloques del algoritmo de control PID se muestra en lafigura 5.4.
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Figura 5.3: Diagrama de bloques en Simulink del controlador PID.
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Figura 5.4: Sub-bloque PID Digital o agoritmo de control.

Los resultados de simulacion del controlador PID se muestran en la figura 5.5,
donde observamos que la respuesta a la referencia, en este caso un escalén unitario,
notamos que es buena, es decir esrapiday tiene un sobre-pico aceptable, sin embargo el
rechazo a ruido del sistema no es muy bueno se observa que la salida del sistema

presenta gran cantidad de ruido y de gran amplitud.
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Figura 5.5: Resultados para el controlador PID.

5.3. Simulacion del controlador PID-RNA

Ahora veremos los resultados de la simulacion del control PID-RNA, El diagrama
de bloques de este controlador se muestra en la figura 5.6, donde observamos la que la

red neuronal es alimentada por la referencia, la misma referencia retardada y su propia
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salida retardada también. Como se menciond anteriormente al controlador PID se le
agrega la sefial del controlador neuronal. También hemos incluido un generador de

ruido con los mismos parametros que el que se utilizé en € controlador PID solo.
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Figura 5.6: Diagrama de blogues Simulink del controlador PID-RNA.

La red neuronal utilizada para la simulacion fue creada con la ayuda de comando
gensim del Matlab, el cual luego de entrenar la red neuronal, crea su respectivo modelo
para Simulink, el cual podemos observar en lasfiguras 5.7, 5.8 y 5.9. En las figuras 5.8
y 5.9 en ambos casos se muestran en la parte superior la red neuronal en forma

resumida, y en la parte inferior se desarrolla con mayor detalle el bloque de |os pesos.
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Figura 5.7: Red neuronal de dos capas.
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Figura 5.8: Primera capa de lared neuronal.
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Figura 5.9: Segunda capa de la red neuronal.
Los resultados del controlador PID-RNA se muestran en la figura 5.7, donde se

observa que la respuesta al escaldn, es mucho mejor que la del controlador PID solo, el
rechazo a ruido también mejora notablemente.
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Capitulo 6

Resultados experimentales

Los resultados experimentales para el sistema de control propuesto se muestran en
lasfiguras 6.1 a 6.5. Inicialmente mostraremos | os resultados del controlador PID, luego
los resultados del controlador PID-RNA, para posteriormente compararlos.

Para la adquisicion de datos del dsPIC30F4011 se utilizo una computadora personal,
con software para controlar las comunicaciones con el dsPIC30F4011 a través del
puerto serie RS-232. Los datos fueron adquiridos y almacenados, con un programa
hecho en Visua Basic, en archivos de formato de Microsoft Excel, para poder ser

graficados como se muestra en este capitulo.

6.1. Resultados del controlador PID

L os resultados se muestran
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Figura 6.1: Respuesta del control PID.
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Figura 6.2: Respuesta del control PID con filtro.

6.2. Resultados del controlador PID-RNA
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Figura 6.3: Respuesta al impulso del controlador PID-RNA.
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Capitulo 7

Conclusiones

En este capitulo se presenta un resumen de las principal es conclusiones derivadas de

este trabajo, asi como también recomendaciones para investigaciones posteriores

rel acionadas con € tema de automatizacion u otras reas afines.

6.1. Conclusiones

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

Se mostro la forma de aplicacién de conceptos de redes neuronales artificiales
a sistemas de control, ademés también se probd que se pueden utilizar en
combinacién con algoritmos de control clasico como €l control PID.

La solucion obtenida se puede aplicar a cualquier tipo de proceso donde €l
ruido sea considerable, adicionamente si ya se tiene un controlador PID
sintonizado actuando sobre algiin determinado proceso, se puede adicionar a
su sefia de control la sefial de control basada en RNA, con lo cua se ahorrara
tiempo y dinero en desarrollar un controlador més inmune al ruido.

El controlador PID controla la de forma aceptable el tensado del papel sin
embargo en un ambiente con mucho ruido no lo logra un funcionamiento
optimo, esto es debido a que e control PID es disefiado generamente para
obtener una mejor respuesta a la referenciay no alas perturbaciones.

El controlador PID-RNA presenta un mejor desempefio, especialmente cuando
Se presenta ruido en e sistema, esto se debe a que el controlador neuronal esta
disefiado y entrenado especialmente para reducir € efecto de dicho ruido.
Lared neurona artificial es entrenada més répidamente cuando se utilizan mas
neuronas de entrada, sin embargo e comportamiento fina ya no mejora
notablemente a partir de la utilizacion de siete neuronas, es decir al utilizar
ocho o nueve neuronas el comportamiento del controlador se mantiene similar
gue a utilizar siete neuronas.

Finamente se concluye que esta es una tecnologia prometedora para
aplicaciones control de tensado, debido a que es intuitiva, no requiere modelos

matematicos explicitos de la planta a controlar.
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6.2. Recomendaciones

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

Es posible mgjorar el control PID, proporcionando un sistema de auto-sintonia,
para acelerar calibracion para el proceso y su puesta en marcha. Con esta
mejora adicionalmente el sistema se haria mucho mas comercial, ya que en €l
mercado son muy comunes |os controladores PID este tipo de herramienta.
Debido a que € procesador digital de sefiales fue programado en lenguge
ANSI Cy lenguaje ensamblador, tomd un tiempo considerable programarlos y
ponerlos a punto, por lo que se recomendaria utilizar para casos en que €l
tiempo es relevante controladores 16gico programables, los cuales son més
faciles de programar sin embargo hay que recordar pero son mas caros que un
microcontrolador o procesador digital de sefiales.

Para la eleccion de la arquitectura de la red neuronal es recomendable hacer
otras pruebas con arquitecturas diferentes, ya que se tiene una gran cantidad de
arquitecturas para redes neuronales artificial es, existe siempre la posibilidad de
encontrar una con un mejor comportamiento para el caso estudiado, ademés de
que cada vez se crean nuevas arquitecturas.

Se recomienda incluir el programa del entrenamiento de lared neuronal dentro
del procesador digital de sefides, para tener mayor independencia del
controlador, y asi no necesitar de un software adicional para su entrenamiento
como es €l caso del Matlab.

El procesador digital de sefiales dsPIC30F4011 respondié correctamente a
todos los programas implementados, sin embargo se deberia reconsiderar su
utilizacion en el caso de que la complegjidad de la arquitectura de la red

neuronal seamayor, de ser asi se debe cambiar por otro procesador digital.
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Anexos

A.1l. Cadigo fuente del controlador

/* =

Proyect o/ Archi vo Mul titask6/ main.c

Procesador : 30F4011

Frecuenci a: XT w/ PLL*8; 80MHz; 20M PS (4*16=64Nhz)
Descri pci on: Control adores PIDy PID RNA

Pr ogr amaci on: F Vasquez Ch

#i ncl ude "p30f4011. h" /1 30F4011 Defi ni ci ones del procesador

#i ncl ude "dsp. h"
#include "UTIL.C'
#i ncl ude "DATA.C'

#include "I O C' /1l nicializaci ones input/output

#i ncl ude "TI MERS. C' /| Tenpori zador es

#i ncl ude "AD. C' /I Conversor anal ogico a digital

#i ncl ude "RS232.C' /I Manupul aci 6n de Puerto UART

#i nclude "PID. C' /] Control ador PID

#i ncl ude "NET. C' /] Control ador Neuronal

#i ncl ude "MOTORS. C' /1 Control ador de notores PWMy PAP
#i ncl ude "I NTERR C' /llnterrupciones; Sienpre al final!

_FWDT( VDT _OFF) ;

_FOSC( CSW FSCM OFF & XT_PLL16);

_FBORPOR(PBOR_ON & BORV_20 & PWRT_64 & MCLR EN);
_FGS( CODE_PROT_OFF) ;

int mai n(void)

{ ADPCFG=0xFFFF; / / deshabi litar conversi é6n A/D
_ ADON=0; /| apagar conversor A/D
del ay20(); /Iretardo para voltajes
initl); /1 definicion de direccion de puertos
initad(); //linicia conversores A/ID
inittinmerl(); /linicia tinerl
i ni t RS232(); /1inicia UART2
initTenPl I(); /linicia PID 1: Tensado
initFerPlD(); /linicia PID 2: Alineam ento
i ni t Neural Network(); /linicia la red neuronal
initMtors();
whi | e(1) /] ejecutar sienpre
{ if (stnrl.istaskO0) /1task0; cada 4ns; 250 veces por segundo
{ if(rx.canbio==1) /1 ¢ se recibio ordenes de la PC ?
{ rxSCADA() ; / / Decodi ficaci 6n de datos recibidos
rx. cambi 0=0;
}
stnrl.istask0=0;
if (stnrl.istaskl) //taskl; cada 8ns; 125 veces por segundo
{ switch (subtaskl) { /] subt areas para al goritnmos Pl D-RNA
case 0: subtaskl++; /lactualizar para sub-tarea siguiente
checkad(); /11 eer datos del ADC 1
if (vil<10) /] pronedi ado de datos del ADC 1
{ sumal=sumal+ad.val; //actualizar valor ADC 1
vi 1=vi 1+1; //siguiente dato
}
el se
{ val 1=(int) (0. 1*sunml); /lactualizar valor ADC 1
vi 1=0; sumal=0; /lre-inicializar pronedi ador

refl = QL5(-0.05);
tenPI D. control Reference = refl; //establecer set point PID 1



t enPI D. measur edCut put = val 1; // actuali zar val or de tensado

net.rO=net.rl1; net.rl=net.r2; |/ est abl ecer entradas RNA:
net.r2=refl; net.uffO=net.uffl; // r(k-1) r(k) r(k+1l) u(k-1)
i f (hot1==1) /] ¢activado control ador_17?
{ PID(& enPID); /lejecutar algoritmo PID
/I exeNeur al Net wor k() ; /lejecutar algoritnm RNA
/1 ul_NET=net.uff1, / /I sefial de control RNA
ul_PI D=t enPI D. cont r ol Qut put ; /Il sefial de control PID
ul=ul_PI D;
/1 ul=ul_PI D+ul_NET; /Il sefial de control final
PDC3=(i nt) (0. 0304*ul) +999; / 11023/ (15*32767/ 500)
}
el se PDC3=0;
br eak;
case 1: subtaskl++; /lactualizar para sub-tarea siguiente
checkad(); /11 eer datos del ADC 2
if (vi2<10) /] pronedi ado de datos del ADC 2
{ suma2=sunme2+ad. val; //actualizar val or ADC 2
Vi 2=vi 2+1; //siguiente dato
}
el se
{ val 2=(int) (0. 1*sunma2); [l actualizar val or ADC 2
vi 2=0; suma2=0; /lre-inicializar pronedi ador
i f (hot2==1) /] ¢activado control ador?
{ if (val 2>=100) /lalgoritmo control on-off
hor a() ; /I movi m entos horario
el se anti (); /I movi m entos antihorario
pasot x=pasol[ st ep] ; /| sefial de control final
}
el se LATE=0;
}
br eak;

defaul t: subtask1=0; break; }
stnrl.istaskl=0;

if (stnrl.istask?2) //task2; cada 16ns; 62 veces por segundo

{ txSCADA(); //transmtir datos del dsPIC a la PC
stnrl.istask2=0;

if (stnrl.istask3) //task3; cada 32ns; 31 veces por segundo

{ switch (subtask3) { /lverificacion de funcionam ento del dsPlIC

case 0: subtask3++; toggl e(_LATB8); break;
case 1: subtask3++; break;

case 2: subtask3++; break;

case 3: subtask3=0; break;

defaul t: subtask3=0; break; }
stnrl.istask3=0;

}
nop() ;
return O;
}
/* =
Proyect o/ Ar chi vo: Mul titask6/util.c
Descri pci on: Macros utiles

/I defini ci ones general es

#define | NTMAX 65535 //limte maxi no de unsi gned integer
#define CHARMAX 255 //limte maxi o de unsi gned char
#define nop() {Nop();}

#define nop2() {nop();nop();}

#define nop3() {nop2();nop();}

#define nop4() {nop2();nop2();}

#defi ne nop5() {nop2();nop3();}

#defi ne nopl0() {nop5(); nop5();}
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#defi ne nop20() {noplO(); nopl0();}
#defi ne nop40() {nop20(); nop20();}
#define toggle(a) {a=a”1;} //intercanbiar valor bit

/I macros de acceso a bits

#define setbit(bit,a) {a=al (xglue2(MASK, bit));} //sets bit en a
#define clearbit(bit,a) {a=a& ~(xglue2(MASK, bit)));}

#define isbit(bit,a) ((a& xglue2(MASK, bit)))==(xglue2(MASK, bit)))

/'l macros de retardos

unsi gned int x;

#define del ayl0() {for(x=0; x<lI NTMAX; x++) nop10();}
#define del ay20() {delay10(); delay10();}

// macros de acceso a byte

#define TESTLED _LATD3 //TESTLED is on port RD3

#define TESTLED2 _LATD2 //TESTLED2 is on port RD2

#define Lbyteptr(varl6) ((unsigned char*)(&var16))

#define Hoyteptr(varl16) ((unsigned char*)(&var16)+1)

#define setLbyte(var16,var8) {(unsigned char)(*Lbyteptr(var1l6)=var8);}
#define set Hoyte(var16, var8) {(unsigned char)(*Hoyteptr(var1l6)=var8);}
#define getLbyte(var16) ((unsigned char)(*Lbyteptr(var16)))

#define get Hoyte(var16) ((unsigned char) (*Hoyteptr(var16)))

/* =
Proyect o/ Ar chi vo: Miul titask6/data.c
Descri pci on: Vari abl es gl obal es

———%

// Definiciones de bits de FLAGS

static int subtask1=0;

static int subtask3=0;

static unsigned char step=0;

static unsigned char paso[5]={0,10,9,5, 6};
static unsigned char pasotx;

static int val 1=0;

static int vil=0;

static long int sumal=0;

static int val 2=0;

static int vi2=0;

static long int suma2=0;

static int refl=0;
static int ref2=0;
static int ul_Pl D=0;
static int ul_NET=0;
static int ul=0;
static int u2=0;
static char hot1=1;
static char hot2=1;
tPID tenPl D

fractional abcCoefficient[3] __attribute _ ((section (".xbss, bss,
xmenory”)));
fractional controlH story[3] __attribute _ ((section (".ybss, bss,

ymenmory")));
fractional kCoeffs[] = {0,0,0};

tPID ferPI D

fractional abcCoefficient?2[3]
xmenory”)));

fractional controlH story2[3] __attribute__ ((section (".ybss, bss,
ymemory")));

fractional kCoeffs2[] = {0,0,0};

_attribute__ ((section (".xbss, bss,
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/* =

Proyect o/ Ar chi vo: Mul titask6/io.c
Descri pci on: Manej o de entradas/sal i das
* |
/lvariabl e declaration
struct
{

unsigned int tinme;
unsi gned char roll;
unsi gned position :1;

}i nt Oedge;
//TRIS registro que determina |la direccién de |os puertos: 0:Salida; 1:Entrada
void initlQ) //configurar direccion de S
{
e PORTB |/ O setup
_TRI SB0=0; // RBO=Sal i da Latch H.On L: OFf=Qo
_TRI SB1=1; // RBl=Entrada Anal 6gica 1
_TRI SB2=1; [/ RB2=Ent r ada Anal 6gi ca 2
_TRI SB3=1; / / RB3=Ent r ada Anal 6gi ca 3
_TRI SB4=1; / / RB4=Ent r ada Anal 6gi ca 4
_TRI SB5=1; /| RB5=Ent rada Anal 6gica 5
_TRI SB6=0; / / RB6=Sal i da LED6
_TRI SB7=0; /I RB7=Sal i da LED7
_TRI SB8=0; // RB8=Sal i da LEDS
LATB=0x00;
R e e R PORTC |/ O setup
_TRI SC13=0; /1 RC13=Sal i da LED9
_TRI SC14=0; /I RCl14=Sal i da LED10
LATC=0x00;
e I PORTD |/ O setup
_TRI SD0=1; / / RDO=Ent r ada | NT1/ Bot 6n 2
_TRI SD1=1; /| RD1=Ent rada | NT2/ Bot 6n 3
_TRI SD2=0; // RD2=Sal i da LED11
_TRI SD3=0; // RD3=Sal i da LED12
R e e e R T P P PORTE |/ O setup
_TRI SE0=0; // REO=Sal i da bornera 5-6
_TRI SE1=0; // RE1=Sal i da bornera 5-5
_TRI SE2=0; /| RE2=Sal i da bornera 5-4
_TRI SE3=0; /I RE3=Sal i da bornera 5-3
_TRI SE4=0; /I RE4=Sal i da bornera 5-2
_TRI SE5=0; /I RE5=Sal i da bornera 5-1
_TRI SE8=1; / | RE8=Entrada | NTO/ Bot 6n 4
LATE=0x00;
N T PP P PORTF |/ O setup
_TRI SF0=0; /I RFO=Sal i da bornera 4-1
_TRI SF1=0; /I RF1=Sal i da bornera 4-2
_TRI SF2=1; /I RF2=Seri al Port1 Entradal/bornera 4-3
_TRI SF3=0; // RF3=Serial Port1l Salida/bornera 4-4
_TRI SF4=1; /| RF4=Seri al Port2 Entrada
_TRI SF5=0; /| RF5=Seri al Port2 Sal i da
_TRI SF6=0; // RF5=Sal i da bornera 4-5
}

/Il nicualizar Interrupcion Externa |INTO
void initlNTO()

{
i nt Oedge. posi ti on=0; /10 positivo ; 1 negativo
i nt Oedge. ti me=0; /10 positivo ; 1 negativo
i nt Oedge. rol | =0; /10 positivo ; 1 negativo
| NTCON2=0x0000; /I configura flanco positivo
| PCObi ts. | NTOI P=4; /Iprioridad 4



| FSObi ts. | NTOI F=0;
| ECObi ts. | NTOI E=1;

}

!/ set External

/ | Reset
//habilitar

Interrupt edge

Fl ag | NTO
I NTO

voi d set edgel NTO(unsi gned char edge)

{
| FSObi t s. | NTOI F=0; /lresetear Flag |NTO
| ECObi t s. | NTOI E=0; / /I deshabi litar | NTO
| NTCON2=edge,; // nuevo fl anco
| ECObi ts. | NTOI E=1; //habilitar | NTO

}

/[* =

Proyect o/ Archi vo
Descri pci 6n:

Mul titask6/tinmers.c

Tenpori zador es

//constant definitions
#defi ne TMRLPERI OD 16000

//timerl variables

struct tnrdata

{
unsi gned nt ncount
unsi gned i st ask0
unsi gned i staskl
unsi gned i st ask2
unsi gned i st ask3
unsi gned ct ask0
unsi gned ct askl
unsi gned ct ask2
unsi gned ct ask3

} stnril;

wNhNERRERRREDN

/linicializa timerl

void inittimerl()

{
stnr 1. nt ncount =0
stnrl.istask0=0;
stnrl.istaskl=0;
stnrl.istask2=0;
stnrl.istask3=0;
stnrl. ctaskl=0
stnrl. ctask2=0
stnrl. ctask3=0

[linitialize tinerl
T1CON=0;

TMR1=0
PR1=TMR1PERI OD;

| PCObi ts. T1l P=5;

| FSObi ts. T1l F=0;

| ECObi ts. T1l E=1;
T1CONbi ts. TON=1;

}

*/

/116000 ciclos de instrucci6n para generar interrup

/162.5 ns*16000=1 ns;

aj usta este val or para el

/Il periodo de tinerl deseado

//multitareas

/I cont ador pri nci pal

valores: 0,1,2,3

/ltask 0 flag de habilitacion
/ltask 1 flag de habilitacion
/ltask 2 flag de habilitacion
//task 3 flag de habilitacion
/ltask 3 flag de habilitacion

// cont ador taskl
|/ cont ador task?2
// contador task3;

valores 0,1
valores 0,1, 2,3
valores 0,1,2,3

/lcargar registro de periodo de timerl
/I configurar prioridad 5
//resetear flag de interupcion tinmerl

//habilitar

interrupcion de tinmerl

/liniciar timerl

,4,5,6,7

11 -] e e
#defi ne TMR4PERI OD OxFFFF // 65535 ciclos de instruccién

struct
{ unsigned char rcount;
}stnr4;

void inittimer4()

/150 ns*65535*256=0. 838s

/116 bits,

/1 holds data needed to contro

peri odo maxi no

256 pre-escal ador

timer4

/1this will
//timer4 structure

hold tiner4 rollover counts
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{ stnr4.rcount=0;
T4CON=0x0030;
TVR4=0;
PRA=TVR4PERI OD;
| PC5bi ts. T4l P=2;
| FS1bits. T4l F=0;
| EClbits. T4l E=0;
TACONbi t s. TON=0;

}

//Timer4 control:

turn ON OFF

/I'borrar variable de contador
/I pre-escal ador 1:256
/lborrar registro de tiner4

/lcargar registro de periodo de tinmer4

/Ilconfigurar prioridad 2

//resetear flag de interrupcion tinmerl

//no habilitar tinmer4 interrupcion,
/Ino iniciar timer4, ahora

voi d turntiner4(unsigned char state)

{
_T2I F=0; //resetear flag de interrupcion
TMR4=0; /lresetear registro tiner4
| EClbits. T4l E=st at e; /I enabl e/ di sabl e interrupciones tiner4
T4ACONbi t s. TON=st at e; /lstop/start tinmer4

}

/* =

Proyect o/ Ar chi vo:
Descri pci 6n:

Ml titask6/ad. c
Conver si 6n anal 6gico a digital

struct
{ int val;

unsi gned index :1;
} ad;

void initad()

{ ad.val =0;
ad. i ndex=0;
ADPCFG=0x FFC1;

_ ADON=O0;
}

voi d checkad()

{ ADCON1=0x03EO;
ADCHS=subt ask1;
ADCSSL=0;

ADCON3=0x0107;

ADCON1bi t s. ADON=1;
ADCON1bi t s. SAMP=1;

whi | e(! ADCONLbi t s. DONE) ;
ad. val =ADCBUFO;

}

/Il configurar canal es de conversi 6n A/D

/I configurar RB1, 2, 3,4,5 anal 6gi cas

/1 Cl1=1100 0001 RBO=pi n2 RBl=pi n3 RB2=pi n4

/Il deshabilitar A/ID

//1nicio de conversién
/1 H GH: 02, LOW 00, SH: 03,
/| escoger ADC subt ask=canal
//saltar escaneo de entrada

//tienpo de nuestreo=1*TAD; TAD=4*TCY cl k

//habilitar el ADC

// comenzar conversi 6n de ADC

|/ esperar conversi6n 12*4*62. 5ns=3us
/1l eer el

aut o- conver si 6n
[1,2,3,4,5]

dato converti do ADCx=subt askl

/% =

Proyect o/ Archi vo:
Descri pci 6n:

Mul titask6/ RS232. ¢

Control a el puerto serial RS232

struct

{
unsi gned char rx;
unsi gned char tx;
unsi gned isrx :1;

} rs232;

struct

{
unsigned int j;
unsi gned char val 1;
unsi gned char val 2;
unsi gned char ul;
unsi gned char u2;

}otx;

/Il contiene el byte RX

//contiene el byte TX

//flag indica que hay nuevo val or en RX
//estructura RS232

/ /I subindice de dato a enviar
// subi ndi ce de dato a envi ar
/I subi ndi ce de dato a envi ar
// subi ndi ce de dato a enviar
// subi ndi ce de dato a enviar

*/
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struct

{
unsigned int dir; /I subindice de dato a recibir
unsi gned char ref1; //subindice de dato a recibir
unsi gned char ref2; /I subindice de dato a recibir
unsi gned char dato; /I subindice de dato a recibir
unsi gned canbi o :1; /1si canmbia entrar a decodificar
unsi gned tipo :1; /1flag de tipo de datos

}orx

/linicializa UART2
//borrar variable RX

voi d initRS232()
{ rs232.rx=0;

rs232.tx=0; //borrar variable TX
rs232.isrx=0; /Iborrar flag RX
U2BRG=103; /1 BRG=129 at 9600 Baud; %err=¢?

| PC6bits. U2TXI P=3;
| PC6bi t s. U2RXI P=5; /I RX prioridad: 5

U2STA=0; /lborrar registro de estado
U2MODE=0x8000; /I modo: UART Enabl e, 8bit, NoParity, St opBit
U2STAbi ts. UTXEN=1; [lhabilitar TX

| EClbits. U2RXI E=1; //habilitar RX

/I TX priority 3

}

voi d testTX()
{ U2TXREG=0x41;

}

voi d t xSCADA()
{ switch (tx.j) {
case 0: WU2TXREG=0x41;

/] probar transm si6n
/'l transmtir: 0x41 caracter "A"

/l envi ar dat os
//subtareas para PID
//send 01000001 ASCI I (65)="A"=0x41

tx.j++ //siguiente tarea
br eak;
case 1. W2TXREG=0xFA, /lenviar 11111010=ASCl | (250)="0"=0xFA
tX. ] ++ //siguiente tarea
br eak;

case 2: tx.val 1=get Hoyte(val 1);

U2TXREG=t x. val 1;
tX. ] ++;
br eak;

case 3: tx.val 2=get Hoyt e(val 2);

U2TXREG=t x. val 2;
tX. ] ++;
br eak;

case 4: tx.ul=getHbyte(ul);

//tomar el byte alto
/lenviar 8 bits de ADC 1
/lsiguiente tarea

//tomar el byte alto
/lenviar 8 bits de ADC 2
/lsiguiente tarea

//tomar el byte alto

U2TXREG=t x. ul; /lenviar sefial de control 1 high
tX. ] ++ /lsiguiente tarea
br eak;
case 5: tx.u2=pasotx; //tomar el byte bajo
U2TXREG=t x. u2; //enviar seflal de control 1 |ow

tX. ] ++ /lsiguiente tarea
br eak;

case 6: U2TXREG=0x42; //send 01000010=ASClI | (66) =" B"=0x42
tXx. ] ++ /lsiguiente tarea
br eak;

case 7: U2TXREG=0x0D; //send 00001101=ASCl | (13) =" CR'=0x0D
tX. ] ++; /Ilsiguiente tarea
br eak;

case 8: tx.j++; br eak; /!l retardo

case 9: tx.j++; br eak; /!l retardo

case 10: tx.j++; break; /'l retardo

case 11: tx.j++; break; /'l retardo

case 12: tx.j++;, break; /'l retardo

case 13: tx.j++;, break; /1 retardo

case 14: tx.j++;, break; /'l retardo

case 15: tx.j++; break; /!l retardo

default;tx.j =0; br eak;
}
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}

voi d rxSCADA() /I decodi fi cador de dato recibido
{ switch (rx.dir) { //direcci 6n del dato
case 48: //dato de prueba "0"=0x30=48
toggl e( _LATC13); //test: canbiar de estado LED
br eak;
case 49: /1"1"=0x31=49
toggl e( _LATC14); /ltest: canbiar de estado LED
ref 1=256*(i nt)(2.56*rx. dato-128); //nuevo Set Point 1
br eak;
case 50: /1" 2"=0x32=50
toggl e(_LATC14); //test: canbiar de estado LED
ref 2=256*(int)(2.56*rx. dato-128); //nuevo Set Point 2
br eak;
case 51: /1" 3"=0x33=51
i f(rx.dato==97) /1 "a"=0x61=97
hot 1=1; // PID1: ON
i f(rx.dato==98) /1 "b"=0x62=98
hot 1=0; /1 PID 1. OFF
br eak;
case 52: /1" 4"=0x34=52
i f(rx.dato==97) /1 "a"=0x61=97
hot 2=1; /1 PID 2: ON
i f(rx.dat 0o==98) /1 "b"=0x62=98
hot 2=0; /1l PID 2: OFF
br eak;
defaul t: nop(); br eak;
}
/* =

Proyect o/ Ar chi vo:
Descri pci on:

Mul titask6/pid.c
Inicializacion de los PID

voi d initTenPl D()

{ tenPID. abcCoefficients = &bcCoefficient[0];
tenPI D. control History = &ontrol H story[0];
PIDInit(&enPID); //Borrar historia del control ador

kCoeffs[0] = QL5(0.9);
kCoeffs[1] = QL5(0.04);
kCoeffs[2] = QL5(0.05);

// Cal cul ar coeficientes a,b,

& c apartir de Kp, Ki & Kd */

Pl DCoef f Cal c( & Coef fs[ 0], & enPID);

}
voi d initFerPlD()

{ ferPID. abcCoefficients = &bcCoefficient2[0];
ferPlI D control Hi story = &control History2[0];
PIDInit(& erPID); //Borrar historia del control ador

kCoef fs2[0] = Q15(0.7);
kCoef fs2[1] = Q15(0.04);
kCoef fs2[2] = Q15(0.05);

// Cal cul ar coeficientes a,b,

& c apartir de Kp, Ki & Kd */

Pl DCoef f Cal c( & Coef fs[ 0], &f erPID);

}

/* =

Proyect o/ Archi vo:
Descri pci 6n:

Mul titask6/ net.c
Control ador de Red Neuronal

struct

{ float wi[7][4];
float in[4];
float bl[7];
float hi[7];

IIwfila,col)

/I pesos de |a prinera capa
//entradas de |l a RNA
//offset de la prinera capa
//resultado capa oculta
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float w2[7]; /I pesos de | a segunda capa

float b2; //offset de |a segunda capa
fl oat out; //salida de |a segunda capa
float ro; /1 r(k+l) referencias para
float ri1, /1 r(Kk) | a red neuronal
float r2; /11 r(k-1)
float uffil; /1 u(k) salida de control
float uffo; /1 u(k-1) f eedf orwar d

} net;

voi d initNeural Network() [/ definir valores iniciales

{ net.wl[ 0] [ 0] =0. 00046603329040204028; net.wl[ 0] [ 1] =3. 5769628629137056e- 005
net . wi[ 0] [ 2] = 0. 0087987850850770443; net.wl[ 0] [ 3] = 0. 01576461566947273;
net . wi[ 1] [ 0] =0. 022285890756671076; net.wi[ 1] [ 1] =0. 019989722374275716
net. wi[ 1] [ 2] =- 0. 1055974292819525; net.wl[1][3] = 0.19843191341430735
net . wi[ 2] [ 0] =0. 12910755876644145; net.wl[ 2] [ 1] =0. 10728480106272513;
net . wi[ 2] [ 2] =- 0. 30374582847429182; net.wi[ 2] [ 3] =- 0. 48568841758851211
net . wi[ 3] [ 0] =- 0. 16485000832453106; net.wi[ 3] [ 1] =- 0. 1472383001770996
net . wi[ 3] [ 2] =0. 34327927999510088; net . wl[ 3] [ 3] =0. 61521724730216665;
net . wi[ 4] [ 0] =0. 033028795196384783; net. wi[ 4] [ 1] =0. 029523667957737539
net. wi[ 4] [ 2] = 0. 098199875314555304; net . wi[ 4] [3] =- 0. 18544747277216186;
net . wi[ 5] [ 0] = 0. 0055055064374616765; net.wl[5] [ 1] =- 0. 0041755942305803147
net . wi[ 5] [ 2] =0. 078960365806839211; net . wi[ 5] [ 3] =0. 14211767195893715;
net . wi[ 6] [ 0] = 0. 00072757545292944335; net. wl[ 6] [ 1] =- 0. 00062749074255978154;
net . wi[ 6] [ 2] =0. 0016613948061406797; net . wi[ 6] [ 3] =0. 0041559101111832177

net . b1[ 0] =- 2. 2739362296672678; net . b1[ 1] =1. 506425933437771

net . bi[ 2] =- 0. 43637865299220802; net. b1[ 3] = 0. 17309020270641337
net . bi[ 4] =0. 74957290017723277; net. bl[ 5] =1. 476550169563863;

net . bi[ 6] =- 2. 2765233302811478

net . w2[ 0] =- 0. 30985799217144488; net . w2[ 1] =- 0. 75778662075170045;
net . w2[ 2] = 1. 0553784792752672; net.w2[ 3] =0. 84822114857616782
net . w2[ 4] = 0. 26709278392276603; net . w2[ 5] =0. 74153895704701578
net . w2[ 6] =0. 078195233092717573

net. b2=-0.31193076915963075
}

voi d exeNeur al Net wor k() //ejecuta algoritnmo de control RNA
{ net.in[0]=net.rO0;

net.in[1] =net.r1;

net.in[2] =net.r2;

net.in[3]=net.uffo;

/I net. hi =tansi g((net.wl*net.in)+net.bl);

/I net.out=(net.w2*net. hi)+net. b2;

net . uf f O=net . out;

}

float tansig(float x) //funcion signoidal: 2/(1+exp(-2*x))-1
{ float t;

t =2/ (1+exp(-2*x))-1;

return t;

}

/*
float nultip(float) /[Imultiplicacion de matrices
{int i,j,k;
int ALn][n],B[n][n],Cn][n];
for(i=0;i<n;i++)
for(i=0;i<n;i++)
CLil[il=0;

for(i=0;i<n;i++)

Ailli]+=AlT]1[K]*B[K][]];
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*/

/[* =
Proyect o/ Archi vo: Mul titask6/ motors. c
Descri pci 6n: Configuiracion del puerto de PW
*/
/1 FCY = 20 000 000
/1 Tpwne TCY*( PTPER+1)/ PTMR escal ado PTPER<14: 0>
/1 PTMR=CSC 4 Ti enpo Base PTMR <14: 0>
/1 Mbdo de Operacion: 00:free PTMOD<1: 0>=PTCON<1: 0>
/1 PTMR prescaler:(1,4,16,64):0=mn PTCKS<1l: 0>=PTCON<3: 2>
/1 postscaler: (1,...,16):0=m n PTOPS<3: 0>=PTCON<7: 4>
11
/1 PWMCONL: OxOFFF: Activar pines PWH y PWL
/1 PDCl<15:0>: Ciclo de duracion del PW 1
/1 * PDCx tiene doble resolucion que PTMR
/1 PWWPIN O0:controlado por nodulo y 1:control ado por E/ S
/1 HPOL: polaridad para PWWH 1: positiva 0:negativa
/1 LPOL: polaridad para PWML 1:positiva 0:negativa
/* pag. 352 deseanps una frecuencia de PWM de 20 KHz
FCY 20, 000' 000
PTPER = ------mmmmmmmeeo oo - I -1 =999
( Fpwnt PTMR escal ado) 20, 000*1
Fpwm=16, 000' 000/ (999+1) =16, 000=16 KHz
*/
void initMtors()
{ PWMCON1=0x0444; // 0000 0100 0100 0100
PDC1 = 0; /1 PDC de 0 a 999*2
PDC2 = 0;
PDC3 = 0;
PTPER = 999;
PTCONbi ts. PTEN = 1; // Habilitar PW
}
voi d hora() /1 mueve nmotor en sentido horario
{ LATE=paso[step];
i f(step<4)
St ep=st ep+1,
el se
st ep=1;
}
void anti () /1 nueve notor en sentido antihorario
{ LATE=pasolstep];
i f(step>1)
st ep=step- 1,
el se
st ep=4;
}
[ * = =
Project/File: Mul titask6/interr.c
Descri pti on: Rutinas para interrupciones
*/
S A T A e e
void ISR _Tilnterrupt() /Il nterrupciones de tinerl
{ if(stnrl. ntncount==0) e taskO
{ stnrl.istask0=1; /lset taskO flag
el se if(stnrl. nmtncount==1) e taskl
{ if(stnrl.ctaskl==0) /lverificar tienpo para taskl
{ stnrl.istaskl=1; /lset taskl flag
}
stnrl. ctaskl++; //incrementar contador taskl
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}
/1

void _I SR _W2RXInterrupt()

el se if(stnrl. ntncount==2)

{ if(stnrl.ctask2==0)
{ stnrl.istask2=1,
}

stnr l. ctask2++;

el se if(stnrl. nmtncount==3)

{ if(stnrl.ctask3==0)
{ stnrl.istask3=1;
}

stnrl. ctask3++;

}

el se

st nr 1. nt ncount ++;
| FSObi ts. T1l F=0;

/lverificar tienmpo para task2
/lset task2 flag

/lincrementar contador task2
/lverificar tienpo para task3
/lset task3 flag

//increnmentar contador task3

N R errors trap

/lincrementar contador nmestro
/lresetear flag de interrupcién de tinerl

I SRORX UART2 = = - = - - o m o m m ot o ot o o ot et e il

/linterrupci 6n RS-232 RX

{ rs232. rx=U2RXREG, /11 eer buffer RX
rs232.isrx=1; /lsetear flag RX
if(rx.tipo==0)

{ rx.dir=rs232.rx; /I copiar RX a direccién
rx.tipo=1; /lindica el siguiente es dato
}
el se
{ rx.dato=rs232.rx; /lcopiar RX a dato
rx.tipo=0; /lindica el sgte. es dir
rx. canmbi 0=1; //flag de entrada de datos
}
| FS1bits. U2RXI F=0; /lresetear flag de interrupcion de RX

}

/* =

Project/File: Mul titask6/pid.s

Descri pti on: Al goritnmo PID

*/
; Local inclusions.
.nol i st
.include "dspconmmon. i nc" ; fractsetup
list
. equ of f setabcCoefficients, 0
. equ of fsetcontrol History, 2
. equ of fsetcontrol Qutput, 4
. equ of f set measur edQut put, 6
. equ of fsetcontrol Ref erence, 8
.section .libdsp,
_PID
Prototi po:

tPID PID ( tPID *fooPIDStruct )

control Qut put [ n]

control Qut put[n-1]

control History[n] * abcCoefficients[O0]

+
+ control Hi story[n-1] * abcCoefficients[1]
+

control History[n-2] * abcCoefficients[2]

abcCoef fici ent s[ 0]
abcCoef ficients[1]
abcCoef fici ent s[ 2]

+ Kd

-(Kp + 2*Kd)
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control H story[n] = nmeasuredQutput[n] - referencel nput[n]

Ent r ada:
w0 = Direccién de |la estructura de datos tPID

; w0 = Direccién de |la estructura de datos tPID

gl obal _PID
PI D
push w8
push w10
push CORCON
fractsetup w8
mov [wO0 + #of fsetabcCoefficients], w8
mov [wO + #offsetcontrol Hstory], wiO
nmov [wO0 + #offsetcontrol Qutput], wi
nmov [wO + #of fset measuredQut put], w2
nmov [wO + #of fsetcontrol Reference], w3
| ac w3, a
| ac w2, b
sub a
sac.r a, [wi0]
: Calcular la salida de control PID
clr a, [w8]+=2, w4, [wl0]+=2, w5
| ac wl, a
nmac wA*ws, a, [we] +=2, w4, [wl0] +=2, wh
nac wArws, a, [w8], w4, [wl0]-=2, wh
nmac wA*ws, a, [wl0] +=2, wh
sac.r a, wil
nov wl, [w0 + #offsetcontrol Qutput]
;Actualizar histoéorico de errores en la |inea de retardo
nov ws, [wl0]
nov [Wl0 + #-4], wb
nov ws, [--wl0]
pop CORCON ; restaurar CORCON.
pop wl0 ; restaurar registros de trabajo.
pop w8
return
; Prototipo:

; void PIDinit ( tPID *fooPI DStruct )

.global _PIDInit

_PIDInit:
push w0
nov [wO + #of fsetcontrol Qutput], wO
clr [wO]
pop w0
push w0
nov [wO + #offsetcontrol History], w0
clr [ WO++] ; Control History[n]=0
clr [ WO++] ; Control History[n-1] = 0
clr [wO] ;Control History[n-2] =0

pop w0 ;Restaurar puntero a |a base tPID



return

LR T I T T I T O R R T I T T T T R R R T T T T T I T R R R R R R I I T T I R R R R R R N R R T B I B I B R B R B A

_PI DCoef f Cal c:

; Prototipo:
; void PlIDCoeffCalc ( tPIDGai nCoeff *fooPlDGai nCoeff, tPID *fooPlDStruct )

Operaci 6n: Esta rutina calcula | os coeficientes del PID por nedio de

; Kp, Ki y Kd provistos. Los coeficientes cal cul ados son:

; A=Kp + Ki + Kd

; B = -(Kp + 2*Kd)

; C = Kd

; Entradas:

; w0 = Direcci6n de los arrays de | os coeficientes Kp, Ki and Kd
; wl = Direccio6n de la estructura tPID definido en dsp.h

. gl obal _PI DCoef f Cal c
_PI DCoef f Cal c:
push CORCON

fractsetup w2

nov [wi], wi

| ac [wWo++], a ; ACCA = Kp

| ac [wo++], b ;. ACCB = Ki

add a ; ACCA = Kp + Ki

| ac [wO--], b ;. ACCB = Kd

add a ; ACCA = Kp + Ki + Kd
sac.r a, [wi++]

| ac [--w0], a ; ACCA = Kp

add a ; ACCA = Kp + Kd

add a ; ACCA = Kp + 2Kd

neg a ; ACCA = -(Kp + 2Kd)
sac.r a, [wi++]

sac b, [wl] ; _abcCoefficients[2] = Kd
pop CORCON

return

LR I I T I T T O T T R T I T T T T R R T T T T T T T R R R R I I T T I T T R R R R R R R T T T I I N I I B B B B R

.end
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A.2. Cadigo fuente para el entrenamiento

clear all;

clc;
sin('trainsig2');
T=tout; in=trainsiag;

n=l engt h(T);
[T, X Y]=sin('spm2' ,T,sinmset(),[T in]); %y(t-1)
Y=Y';
for i=1:n-2,

yo(i)=Y(i); % y(t-1) truncada
end
for i=1:n-2,

y1(i)=Y(i+1);  %y(t)
end
for i=1:n-2,

y2(i)=Y(i+2);  %y(t+l), r(t+1)
end
for i=1:n-2,

uo(i)=in(i); % u(t-1) truncado
end
for i=1:n-2,

ul(i)=in(i+1); % (0(t) salida deseada de RNA
end
for i=1:n-2,

t(i)=T(i); % tienpo truncado
end

9% CORTAR TAMANO DE y1 y2 y3
figure(l); plot(t,ul,'-",t,yl,"'x");

p = [yl;y0;y2;u0]; % Entradas de | a RNA

%R = [-1e3 le3;-1le3 1e3;-1e3 1e3;-1e3 1le3]; % debe ser de R x 2

PR = [-10000 10000; - 10000 10000; - 10000 10000; - 10000 10000]; % debe ser de R x
2

net = newff(PR [7 1],{'tansig" 'purelin'},'traingdx'); % raingdx
outl = simnet,p); % Resultado de | a Red Neuronal SIN entrenar

%8RB08B08880880 Entrenam ento de | a Red Neuronal 9%88888888808888080

net.trai nParam epochs = 2000; % Paramatros de |a RNA
net.trai nParam goal = 1le-8;

net = train(net,p,ul); % Entrenando para sefial de control
out2 = simnet,p); % Resultado de | a RNA ENTRENADA
figure(2); plot(t,ul,'-",t,outl,".", t,out2,'x");

%et. IW1,1} %containing 1 input weight matrix
et . LW 2,1} %containing 1 |ayer weight matrix
%et.b

gensi m(net, 0.2) % genera nodel o de RNA en si mulink
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A.3. Programa en Java para la adquisicion de datos

/[* =
Project/File: | ogger/ Logger 0. j ava
Descri ption: Adqui si cion y al macenani ento de datos

package | ogger;

import java.io.*;
import java.util.*;
i mport javax.comm *;

public class LoggerO inplenments Runnabl e, Seri al Port Event Li stener {
static CommPortldentifier idPuerto;
static Enuneration |istaPuertos;
| nput St ream ent r ada;
Qut put Stream sal i da;
Serial Port puertoSerie;
Thread tLectura;
Filewiter fs = null; // crea el flujo de salida: fs
int fin=0;
int inicio=0;
int i ndex=0;
int k=0;
i nt val orant es, nor epeat =0, val or St or e;
oj ect val uel, val ue0;
public int ten,fer,ul, u2;

public LoggerO() { // Thread que esta en espera de datos
listaPuertos = CommPortldentifier.getPortldentifiers();

whil e( |istaPuertos. hasMreEl enents() ) {
i dPuerto = (ConmPortldentifier)listaPuertos. nextEl enent();

if( idPuerto.getPortType() == CommPortldentifier. PORT_SERI AL ) {

i f( idPuerto.get Name().equal s("CoM") ) {
try { /1 Si el puerto no esta en uso, se intenta abrir

== *

puertoSerie = (Serial Port)idPuerto.open( "AplLectura", 2000 );

} catch( PortlnUseException e ) {}
try { /1 Se obtiene un canal de entrada
entrada = puertoSerie.getlnputStreamn();
} catch( | OException e ) {}
try { /1 Se obtiene un canal de salida
salida = puertoSerie. getQutput Stream();
} catch( | Oexception e ) {}

try { /1 Afadi nros un oyente de eventos al puerto serial

puertoSerie. addEvent Li stener( this );
} catch( TooManyLi stenersException e ) {}
puertoSerie. notifyOnDat aAvail able( true ); // Notifica si

try { /1 Se fijan | os paréanetros de conuni caci é6n del puerto

puertoSeri e. set Seri al Port Parans( 9600,
Seri al Port. DATABI TS_8,
Serial Port.STOPBI TS 1,

Serial Port. PARI TY_NONE );

} catch( UnsupportedConmOper ati onException e ) {}

tLectura = new Thread( this ); // Crea y lanza el thread
tLectura.start();
}
}
}
}

public void run() {
try {

hay dat os
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Thr ead. sl eep( 20000 );
} catch( InterruptedException e ) {}

public void serial Event( Serial PortEvent _ev ) {
switch( _ev.getEvent Type() ) {
case Serial Port Event. Bl :
case Serial Port Event. CE:
case Serial Port Event. FE:
case Serial Port Event. PE:
case Serial Port Event. CD:
case Serial Port Event. CTS:
case Serial Port Event. DSR:
case Serial Port Event. Rl :
case Serial Port Event. QUTPUT_BUFFER_EMPTY:
br eak;
case Serial Port Event. DATA_AVAI LABLE: // datos di sponi bl es
byte[] bufferLectura = new byte[1];
try {
whi |l e( entrada.available() > 0)
int nBytes = entrada.read( bufferLectura );

/****************************************************************************/

try { /1 convertir y guargar en archivo
int valor=(int)bufferLectura[0]; // convertir a int
val or St or e=(val or +128) *100/ 256;
fs=new FileWiter("data.csv",true);
i f(index>=1) {
fs.wite(valorStore+";");
System out. print(val or+";");

}
el se { /] DETECCION DE INICI O
if (valor==65) { inicio=1; } // puede ser el inicio
el se {
if(valor == -6 & inicio==1) { // si es el inicio
i ndex=1;

else { index=0; inicio=0;} // no es el inicio

}

/****************************************************************************/

}

catch (1 OException e) {
Systemout.printin("Error: "+e.toString() );

}

t

ry { /lcerrar archivo
fs.close();

catch (1 OException e) {
Systemout.printin("Error: "+e.toString() );

}
} catch( | Cexception e ) {}
br eak;

}
}

void envia(String nensaje){ // netodo que envia nensaje

try {
salida.wite( nensaje.getBytes() );
} catch( | Cexception e ) {}

public static void nmain( String[] args ) {
LoggerO | ector = new LoggerO();
}
}
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A.4. Sistema implementado.

SENSOR
TIPO DANCER

/

MOTOR
DE PASOS

Figura A.2: Sensor y actuador de alineamiento.
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Figura A.3: Sistematotal implementado.
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A.5. Valoresdetension tipicos para papel.

Para bobinado.
Producto
Papel oscuro

Papel Blanco

Para des-bobinado

Producto

Papel oscuro

Papel Blanco

33gsm
39gsm
49gsm
57gsm
60gsm
70gsm
80gsm
90gsm
95gsm
100gsm

33gsm

39gsm

49gsm

57gsm

60gsm

70gsm

80gsm

90gsm

Tensién
0.75
0.875
1.0
1.25
14
175
2.0
2.25
24
25

Tension

0.5

0.6

0.75

0.9

0.9

1.0

1.3

1.4

Ib.pli
Ib.pli
Ib.pli
Ib.pli
Ib.pli
Ib.pli
Ib.pli
Ib.pli
Ib.pli
Ib.pli
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95gsm 15 "
|
Ib.p
100gsm 1.75 i
|
gsm: gramos por metro cuadrado
pli: libra por pulgada lineal
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