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Regulacion de velocidad robusta de un motor de CD usando un método basado en

datos con RNA
Robust speed regulation of a DC motor using a data-driven method with RNA
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Resumen

En este trabajo se presenta el control basado en datos mediante redes neuronales artificiales de un motor de CD. Los principales
componentes del esquema de control propuesto son el modelo numérico de la planta que incluye como entrada el voltaje suminis-
trado por la fuente y un modelo inverso, que calcula la sefial de control, implementados mediante Redes Neuronales Artificiales
(RNA). La novedad del presente método basado en datos con RNA es la incorporacion del voltaje en el vector de estados del
modelo, ya que interesa por su importancia practica al modelar el motor de CD. Para validar el esquema propuesto, se presentan
resultados experimentales sobre un motor de CD comercial ante perturbaciones variantes en el tiempo.
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Abstract

This work presents a data-driven control of a DC motor using artificial neural networks. The main components of the proposed
control scheme are the numerical model of the plant, that includes as input the voltage supplied by the source, and an inverse moled
which calculates the control signal, both implemented using Artificial Neural Networks (ANN). The main novelty of the proposed
method is the incorporation of voltage in the state vector of the model which it is of interest due to its practical importance when
modeling the DC motor. To validate the proposed scheme, experimental results on a commercial DC motor under time-varying
perturbations are presented.

Keywords: Data-driven control, Systems identification, Artificial Neural Nework.

1. Introducciéon Una alternativa interesante para la generacién de este tipo
de modelos numéricos son los perceptrones multi-capa o MLP
(Multi-Layer Perceptron). Este tipo de redes cuentan con la ca-
pacidad de aproximar cualquier funcién con una precision arbi-
traria, siempre que se cumplan algunas condiciones en su arqui-
puesto en el presente trabajo puede prescindir de ese requeri- tectura, como la inclusién de al menos una capa oculta (Hornik
miento y generar un modelo de la planta a partir de la corres- o4 47 1989), por lo que tienen un amplio rango de aplicaciones
pondencia uno a uno entre los valores de las variables de entra- en ingenierfa (Abougarair, 2023; Jayachandra y Mahesh, 2018;
da y salida obtenidos de forma experimental en lazo abierto. Hamoodi et al., 2019; Cao et al., 2019; Li et al., 2020). Con la
Al método de construccién de modelos numéricos que apro- evolucién de equipos de cémputo con mayor poder de procesa-
ximan el comportamiento de un sistema dindmico a partir de hiento a finales de los noventas, las redes neuronales profun-
datos experimentales también se le conoce como identificacion das, con mds de una capa oculta, se han aplicado con éxito en
de sistemas basada en datos (Naung er al., 2018; Rongmin ef gjferentes problemas de reconocimiento de patrones (Lecun et
al., 2010). A la aplicacidén de este tipo de modelos numéricos al., 1998).
en sistemas de control se le conoce comtinmente como control
basado en datos (Data-driven control) (Bazanella et al., 2012). Una desventaja del procedimiento numérico para aproximar

En general, los esquemas de control basados en modelos
requieren conocer los valores numéricos de los pardmetros del
modelo matemético del motor. En contraparte, el esquema pro-
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el modelo de la planta es la necesidad de realizar experimentos
en tiempo real. Este proceso puede puede demorar dependiendo
del equipo del que se disponga, al requerir que los datos abar-
quen el conjunto mds amplio posible de condiciones de ope-
racion para capturar correctamente la dindmica del sistema a
controlar. El modelo numérico obtenido asegura que la entra-
da de control no exceda el voltaje nominal del motor. Para este
fin, se considera en los experimentos variaciones en el voltaje
para mejorar la aproximacién del modelo numérico del motor
de CD. Una caracteristica importante del esquema propuesto es
que es robusto ante errores de medicién de los sensores, varia-
ciones en la planta y perturbaciones variantes en el tiempo.

El resto del documento estd organizado de la siguiente ma-
nera. La seccion II presenta la metodologia de control basado
en datos. En la seccidn III se describe el proceso de la obtencién
del modelo numérico de la planta, mientras que la seccién IV
describe el proceso para el disefio del controlador. En la seccién
V se presentan los resultados experimentales obtenidos durante
la validacién del controlador y, finalmente, la seccién VI des-
cribe las conclusiones y el trabajo a futuro.

2. Control basado en datos

Una de las estrategias mas simples para el desarrollo de un
controlador de una planta no lineal, que cuenta con un modelo
numérico obtenido experimentalmente, es el método del control
inverso (Verbruggen et al., 1999). En dicha estrategia de con-
trol se supone que el modelo de la planta puede aproximarse
numéricamente por medio de una funcién

m(x(k), u(k)) : R" xR — R", )
tal que una variable de salida sea obtenida con:
x(k+ 1) = m(x(k), u(k)), @)

donde x(k) es el vector de estados del sistema de dimension n,
u(k) es la sefal de control y n es la dimensién del vector de es-
tados. Para fines practicos, el instante k puede ser establecido
como el valor del paso de integracion utilizado en los experi-
mentos para el registro de la velocidad y el voltaje del motor de
CD.

Para el caso de regulacién de velocidad del motor, el méto-
do de control basado en datos busca calcular un valor de u que
acerque de manera asintética la velocidad w(k) del motor a una
velocidad constante deseada w,. Mateméticamente, esto puede
expresarse como:

kh’m [ws — w(k)] =0, 3)

donde wy es asignada por el usuario. Una vez obtenida la fun-
cion m(x(k), u(k)) definida en (1), es posible calcular la entrada
de control u(k) por medio de una funcién inversa de (1) dada
por

m I (x(k), wg) : R" xR - R, 4)

de la forma:
u(k) = m™ (x(k), wa). ®)

Cabe sefialar que la notacién m~! (x(k), w,) no se refiere al
inverso multiplicativo, sino al hecho de que dicha funcién per-
mite calcular la entrada de control a partir de la salida deseada
de la planta.

Con el fin de que el controlador sea robusto ante perturba-
ciones y errores del modelo numérico, se define la perturbacién
de velocidad @(k) como

(k) = w(k) = wp(k) (6)

siendo w(k) la velocidad medida del motor y w,,(k) la velocidad
calculada a partir de la funcién m(x(k), u(k)). Una interpreta-
cién de @(k) es el efecto de la perturbacién V (k) en la velocidad
del motor.

En la Figura 1 se muestra el diagrama de bloques del siste-
ma de control, donde wy es la velocidad constante deseada del
motor de CD.

Figura 1: Diagrama de bloques del sistema de control propuesto.

Es conocido que la construcciéon de m(x(k),u(k)) y
m~'(x(k), w,(k)) demanda cilculos complejos, por tanto, para
realizar esta tarea en el presente trabajo se utiliza un método
de aprendizaje automatico (Machine Learning) conocido como
aprendizaje supervisado basado en redes neuronales. Especifi-
camente se utiliza un perceptrén multi-capas (MLP por sus si-
glas en inglés). Este método permite aproximar dichas funcio-
nes a partir del procesamiento de datos experimentales. Dichos
datos se utilizan para ajustar iterativamente los parametros de
un modelo de aprendizaje automético con una estructura prees-
tablecida.

Figura 2: Estructura de un perceptrén.

El elemento bésico de construccién de un MLP es el per-
ceptron, el cual es un modelo matematico inspirado en la neu-
rona bioldgica, como se muestra en la figura 2. El valor total de
la entrada s al perceptrdn se calcula como una suma ponderada
de la forma:

J
§ = Z pi&i + Dbs @)
P

donde j es el nimero de entradas a la neurona, &; es el i-ésimo
valor de entrada y p; el peso correspondiente a la i-€sima cone-
Xién, mientra que p;, es el peso de una entrada fijaen 1 conocida
como bias. A continuacion, se aplica una funcién de activacion
f(s) ala entrada, en este trabajo se utiliz6 la funcién ReLU de
la forma:

0, s<0

f(s>={ . vs0 ®)
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La funcién de salida en el perceptrén puede incluir operaciones
como el redondeo, la conversién de bipolar a binario o, como
en nuestro caso, simplemente la funcién identidad 7, con la que
se obtiene un valor de salida y. Un solo perceptrén estd limita-
do a generar modelos de tipo lineal. Para resolver problemas no
lineales es necesario interconectar un conjunto de perceptrones
para formar una red neuronal. Esta debe contener una capa para
recibir los valores de entrada al modelo, una o més capas ocul-
tas, que permiten linealizar el problema y una capa proporciona
la salida del modelo (ver Figura 3).

1* capa L* capa

Capa de oculta oculta
entrada Caa d
sapa de
I — salida

Figura 3: Estructura de un MLP, donde cada nodo representa un perceptron, yp
representa la salida del b-ésimo perceptrén en la c-ésima capa, L representa el
ndimero de capas ocultas y a4 el nimero de neuronas en la d-ésima capa.

En la Figura 3 se muestra la estructura MLP utilizada en
nuestra propuesta. Note que como entrada tenemos la veloci-
dad angular en el instante actual w(k), el voltaje de entrada en
dicho instante V(k) y la sefial de control u(k) y como salida la
velocidad angular en el instante siguiente w(k + 1). Para en-
contrar los pesos de las conexiones entre los perceptrones que
componen la red neuronal, es necesario contar con un conjunto
de datos que capturen la dindmica del sistema a modelar. Es-
tos datos deben incluir la salida correspondiente a los valores
de las variables de entrada al modelo, a esto se le conoce co-
mo aprendizaje supervisado. El algoritmo para determinar los
pesos de las conexiones, inspirado en el método numérico de
optimizacién conocido como descenso de gradiente, se cono-
ce como backpropagation (retropropagacién) Rumelhart et al.
(1986); Haykin (1999).

La Figura 4 ilustra los principales pasos del método basado
en datos para la construccién del modelo y la siguiente seccién
la describe en detalle. La Figura 5 muestra los principales pasos
del proceso que se sigui6 en este trabajo para el disefio del con-
trolador y en la seccién I'V describe dicho proceso en detalle.

Identificacién l
de variables Entrenamiento
del modelo
Disenio del
experimento
1 Validacién

Obtencién de
los datos del
experimento

Figura 4: Diagrama de procesos para la identificacion del sistema a controlar.

]

Entrenamiento del
modelo inverso

Diseno del
experimento

Validacién del
modelo inverso

Obtencién de m~! (x(k),w, (k)
los datos del

experimento

Validacién del
controlador

Figura 5: Diagrama de flujo del método basado en datos para el disefio del con-
trolador u(k).

3. Identificacion del sistema

3.1. Planta

Como caso de estudio, en este trabajo se aborda la regula-
cién de la velocidad de un motor de CD.

Los componentes utilizados como plataforma experimental
fueron:

1. Fuente de voltaje de CD marca BK precision modelo
1672.

2. Controlador de motor TB6612FNG.

3. Raspberry Pi 4. Requerida para almacenar los datos del
experimento y enviar la sefial de control al motor.

4. Sensor ACS 712. Para medir el voltaje de entrada al mo-
tor.

5. Tarjeta Arduino Uno. Utilizada para monitorear el estado
del encoder y del sensor de voltaje.

6. Motor CD GA25-371.

En la Figura 6, se muestra el flujo de las sefiales de control y
de potencia mediante la interconexién de los principales com-
ponentes utilizados para los experimentos en lazo abierto con el
motor. Cabe sefialar que se decidié utilizar una tarjeta Arduino
dedicada al proceso de muestreo de las sefiales de los sensores
con el fin de obtener una cadencia de muestreo que minimice la
pérdida de informacién.
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3.2.  Identificacion de variables

Para el diseno del regulador de velocidad basado en datos,
el vector de estados x(k) estd compuesto por w(k) que represen-
ta la velocidad angular del motor en un instante k medida en
RPM y V(k) que representa el voltaje suministrado al sistema
en el mismo instante k. La salida del modelo es la velocidad
angular del motor en el instante siguiente, w(k + 1) y la sefial
de control u(k) corresponde a un valor del PWM en el rango
[0,1000] milisegundos, proporcional a un ciclo de servicio por
cada segundo en el intervalo de 0 a 100 por ciento.

L. VY
Q>
‘}“"’0

i4?!’“'“

—Potencia

— Control

Figura 6: Diagrama del sistema experimental.

Nuestro interés es aproximar una funcién m(x(k), u(k)), que
cumpla la relacién matematica:

w(k + 1) = m(w(k), V(k), u(k)). )

En adicién, buscamos también aproximar una funcién, referida
como el modelo inverso de la planta, de la forma:

u(k) = m™'(V(k), wa), (10)

que logre el cumplimiento del objetivo de control (3).

3.3.  Diserio del experimento

Los experimentos se efectuaron en un motor de CD usando
tres diferentes tipos de sefiales de control en lazo abierto:

1.- Funcién escalén. De los 150 a los 1000 [ms], usando in-
crementos de 50 [ms] con duracién de 2 [s], como se muestra
en la Figura 7.

1000 e

800 B

600 B

400 |- 4

PWM, u(k) [ms]

200 B

O 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70

Tiempo, t(k) [s]

Figura 7: Seiial de control del tipo escaldn.

2.- Funcién tangente hiperbélica ascendente. De la forma

u(k) = uftanh(nc@), (11)
d

conc = 1.5, uy =800 [ms], #; = 1 [s], z; = 10 [s] y descendente
de la forma

u(k) = u; [1 — tanh (nc@)], (12)

d

conc = 1.1, u; = 800, t; = 1 [s], ; = 10 [s] y una meseta de 2
[s], como se muestra en la Figura 8.

800 |- .
700 | .
600 |- g
500 | g
400 | g

PWM, u(k) [ms]

300 + E
200 + E
100 + E

0 1 1 1 T
0 5 10 15 20

Tiempo, t(k) [s]

Figura 8: Sefial de control basada en la funcién tanh ascendente (de 1 a 11 [s]),
constante (de 11 a 13 [s]) y tanh descendente (de 13 a 23 [s]).

3.- Funcién rampa positiva y negativa. De 160 a 800 [ms]
en 10 segundos con una meseta de 2 [s], como se muestra en la
Figura 9.
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800 | .
700 - 1
600 1
500 | 1
400 L 1

PWM, u(k) [ms]

300 + -
200 + -

0 | | | |
0 5 10 15 20 25

Tiempo, t(k) [s]

Figura 9: Sefial de control basada en funciones tipo rampa ascendente de los 1
alos 11 [s], constante de los 11 alos 13 [s] y descendente de los 13 a los 23 [s].

3.4. Registro de los datos experimentales

Se elabord un programa en lenguaje C capaz de leer un ar-
chivo de texto con los pardmetros de la seiial de control utilizada
en el experimento. En cada experimento se generd un archivo
de texto con marcas de tiempo con una resolucién en microse-
gundos. Dicho archivo guarda el voltaje medido por el sensor,
la sefial PWM enviada al controlador electrénico del motor y la
velocidad angular del motor en RPM.

Se repitieron los experimentos en un rango de 2 a 7 [V]
con incrementos de 0.5. Una vez recolectados los datos experi-
mentales, se procedié a homologar los tiempos de muestreo en
intervalos de 0.05 [s], que permiten calcular:

1k + 1) = t(k) + 0.05. (13)

La homologacién consistié en calcular los valores mediante in-
terpolacion lineal de los instantes mds cercanos disponibles a
la muestra requerida. Los valores de las variables de entrada al
modelo fueron normalizados mediante el método de maximo y
minimo valor, dado por la expresion:

7= M’ (14)

Xmax — Xmin

donde z es el valor normalizado en el rango [0,1], x el valor ob-
servado, X,in ¥ Xmax SON los valores minimo y maximo de cada
conjunto de valores a normalizar.

3.5. Entrenamiento del modelo de la planta

Para el desarrollo del modelo y el modelo inverso del motor,
se utilizaron las bibliotecas de programacién Keras de Tensor-
Flow en Python 3.10, con SciKitLearn y talos.

La estructura del MLP que modela la planta cuenta con 3
neuronas en la capa de entrada (V(k), w(k), u(k)), 2 capas ocul-
tas con 250 y 40 neuronas respectivamente, las cuales utilizan
la funcién de activacién ReLU y, finalmente, una neurona en la
capa de salida con activacién lineal.

Se entrené 'el modelo usando el optimizador Adam , con
un maximo de 1000 épocas % de entrenamiento y una estrate-
gia de parada temprana con una paciencia de 10 épocas. Los
datos de entrenamiento fueron los obtenidos con la sefial tipo
escalon. Para evitar el sobre-entrenamiento se evalu6 la funcién
de pérdida contra los datos obtenidos con la sefial de control
tipo tangente hiperbdlica. La funcién de pérdida utilizada fue el
error cuadratico medio o MSE (Mean Squared Error).

Los datos obtenidos mediante sefiales tipo rampa se reser-
varon para una posterior validacién del desempefio del modelo
con datos no usados durante el entrenamiento.

Se efectuaron 100 ciclos de entrenamiento eligiendo los
parametros del modelo que minimizaron el MSE.

3.6.  Validacion del modelo de la planta

Para evaluar el desempeno del modelo se utilizaron los cri-
terios de fndice de correlacién lineal R? entre las predicciones
del modelo y los datos experimentales, asi como el error absolu-
to promedio o MAE (Mean Absolute Error). Los resultados con
cada conjunto de datos se presentan en la Tabla 1 en la que po-
demos observar bajos niveles de error absoluto promedio y una
alta correlacion entre las predicciones y los valores esperados.
La Figura 10 muestra la comparacién entre el comportamiento
medido de la planta y la prediccién del modelo. Cabe sefialar
que la maxima magnitud de error obtenida, denominada ME
(Maximum absolute Error), fue de 5.086 [RPM] con datos que
no fueron utilizados durante el proceso de entrenamiento.

Tabla 1: Evaluacién del modelo de la planta

Conjunto de datos | MAE R?
Entrenamiento 0.511 | 0.9998
Prueba 0.536 | 0.9996
Validacion 0.691 | 0.9995

Datos de validacion, MAE=0.691, MSE=0.841, ME=5.086
160 T T T T T T

Medido
140 = predicho 7

120 + B

100 |- B
80 B
60 B

Velocidad [RPM]

40 b 1
20 |/ 1

0 I 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Muestra

Figura 10: Comparacién de datos de validacion versus datos de prediccion del
modelo.

En el contexto del aprendizaje automdtico, el término entrenamiento se refiere al ajuste de los pardmetros del modelo para buscar que su salida sea lo més

cercana posible al conjunto de datos experimentales.

2Una época se refiere a una iteracién completa sobre el conjunto de datos de entrenamiento.
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4. Diseiio del controlador

4.1. Modelo inverso de la planta

El modelo inverso de la planta recibe como variables de en-
trada el nivel de voltaje V(k), medido con el sensor ACS 712,y
la referencia ajustada w,(k) expresada en RPM (ver Figura 1).
Finalmente en su salida se genera el valor de la sefial de control
u(k) correspondiente.

Para recolectar los datos de entrenamiento se realizaron si-
mulaciones con el fin de determinar la velocidad de giro a la
que el motor se estabiliza con una serie de rampas de sefiales
PWM operando desde los 3 hasta los 7 [V] con incrementos de
0.5.

La estructura del MLP utilizada cuenta con 2 neuronas en la
capa de entrada, 4 capas ocultas de 400, 200, 100 y 50 neuronas,
con funcién de activacién ReLU y finalmente, una neurona en
la capa de salida con activacion lineal. Al igual que en el caso
mostrado en la subseccion III-E, se entrend el modelo inverso
usando el optimizador Adam, con un maximo de 1000 épocas
de entrenamiento y una estrategia de parada temprana con una
paciencia de 10 épocas. La mitad de los datos se usaron para
el entrenamiento y el resto para evaluar el criterio de parada
anticipada.

Tabla 2: Evaluacién del modelo inverso de la planta

Conjunto de datos | MAE R?
Entrenamiento 1.325 | 0.9999
Prueba 1.322 | 0.9999

Se efectuaron 100 ciclos de entrenamiento eligiendo los
pardmetros del modelo que minimizaron el MSE. La Tabla 2
muestra las métricas de desempefio del modelo inverso en la
que puede apreciarse un bajo error absoluto promedio y una
correlacién muy cercana a la lineal dada por un valor de R? cer-
cano a uno.

5. Resultados experimentales: Desempeiio del controlador

Con la finalidad de considerar perturbaciones y validar la
robustez del esquema de control propuesto se aplicé una per-
turbacion variante en el tiempo por medio de una rampa de vol-
taje no considerada en el modelo inverso. Esto se llevd a cabo
con una velocidad angular deseada w,; = 100 [RPM] a 6 [V],
aplicando una perturbacién arbitraria de tipo rampa desde -0.5
hasta 0.5 [V], con una duracién de 2.5 [s], tal que el voltaje
que entra al motor cambia desde los 5.5 hasta 6.5 [V], entre los
2.5y 5 [s]. Mateméticamente la perturbacion de voltaje d(k) se
calcula mediante:

t(k) - 2.5
25

La Figura 11 muestra la comparativa del comportamiento
de la planta con y sin el compensador de perturbaciones habili-
tado. Es notorio que el comportamiento del sistema de control
mejora, gracias a que el compensador ajusta la sefial de con-
trol como se muestra en la Figura 12. Cabe resaltar que la sefial

dk) = -0.5 + 15)

de control se mantiene en todo momento dentro del rango de
operacién nominal del equipo utilizado.

120 T T T T T T T T T

100 +

S5 80 f 7
[
&
% 60 - wyq 7
3 Compensado
§ 20 U/ Sin Compensacién _
20 7
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]

Figura 11: Respuesta del motor de CD ante una perturbacion de voltaje tipo
rampa con y sin compensacion.

800 T T T T T T T T T

700 | g
600 .
500 g
400 | g

300 ,

Senal PWM [ms]

200 B

100 + B

Tiempo [s]

Figura 12: Sefial de control de compensacién de perturbacién de voltaje tipo
rampa.

6. Conclusiones y trabajo futuro

Se ha aplicado una metodologia basada en datos para el di-
sefio de un modelo que aproxima satisfactoriamente la veloci-
dad de un motor de CD. Este se valido al suministrarle datos
experimentales no usados durante el entrenamiento y con un
rango de voltajes de entrada que puede variar desde los 2 hasta
los 7 [V]. Asimismo, se obtuvo un modelo inverso que es ca-
paz de generar sefiales de control que, dentro de un esquema
con realimentacion de perturbaciones, es capaz de mejorar la
respuesta de la planta ante dichas perturbaciones al cumplir el
objetivo de control de regulacién de velocidad.

Como trabajo futuro se pretende explorar la aplicacién del
esquema propuesto en plantas con mayor complejidad y en la
sintonfa de controladores por moldeo de energia (Sandoval et
al., 2022). Asimismo, se pretende implementar un sistema ope-
rativo de tiempo real, como RTLinux, para conseguir una ca-
dencia de muestreo uniforme y evitar interpolar los datos expe-
rimentales al generar el conjunto de datos de entrenamiento.
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