UNIVERSIDAD POLITECNICA

SALESIANA

ECUADOR

GRADOS
Maestria en
Electronicay
Automatizacidn

RPC-S0-30-No0.507-2019

Opcidn de
titulacion:

Articulos Profesionales de Alto Nivel

TEMA:

ESTUDIO COMPARATIVO DE UN CONTROLADOR POR
RED NEURONAL ARTIFICIAL Y UN CONTROLADOR

POR RED NEURONAL EVOLUTIVA PARA UN MOTOR
DE CORRIENTE CONTINUA

AUTOR:

José Israel Chiguano Allauca.

DIRECTOR:

Carmen Johanna Celi Sdnchez

QUITO - Ecuador
2025




Autor:

José Israel Chiguano Allauca

Ingeniero en Electromecanica

Candidato a Magister en Electrénica y Automatizacién,
Mencién Informética Industrial por la Universidad
Politécnica Salesiana - Sede Quito
ichiguano@est.ups.edu.ec

Dirigido por:

Carmen Johanna Celi Sanchez

Ingeniero de Sistemas

Magister en Diseno Produccién Y Automatizacién Industrial
cceli@ups.edu.ec

Todos los derechos reservados.

Queda prohibida, salvo excepcién prevista en la Ley, cualquier forma de reproduccion,
distribucién, comunicacion publica y transformacion de esta obra para fines comerciales, sin
contar con autorizacion de los titulares de propiedad intelectual. La infraccién de los derechos
mencionados puede ser constitutiva de delito contra la propiedad intelectual. Se permite la libre
difusién de este texto con fines académicos investigativos por cualquier medio, con la debida
notificacién a los autores.

DERECHOS RESERVADOS

(©2025 Universidad Politécnica Salesiana.

QUITO — ECUADOR -~ SUDAMERICA

JOSE ISRAEL CHIGUANO ALLAUCA

ESTUDIO COMPARATIVO DE UN CONTROLADOR POR RED NEURONAL
ARTIFICIAL Y UN CONTROLADOR POR RED NEURONAL EVOLUTIVA
PARA UN MOTOR DE CORRIENTE CONTINUA. .



Estudio comparativo de un controlador por red neuronal artificial
y un controlador por red neuronal evolutiva para un motor de
corriente continua.
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Resumen

Este estudio presenta un anélisis de dos métodos de control inteligente utilizados en un
motor de corriente continua: uno fundamentado en redes neuronales artificiales y el otro en
redes neuronales evolutivas que busca resolver el problema de control eficiente y robusto
en un motor DC, la meta fue analizar cémo se desempenan ambos enfoques en contraste
con los inconvenientes de los controladores convencionales, en situaciones no lineales,
ruidosas o cambiantes. Se creé un modelo matemético para el motor de corriente continua,
donde se usé ecuaciones diferenciales que ilustran tanto su componente eléctrica como la
mecanica del conjunto. La simulacién del rendimiento del motor como la elaboracién de
los controladores se llevaron a cabo en Python, utilizando bibliotecas especializados como
SciPy, NumPy, Matplotlib, Scikit-learn y DEAP. El regulador ANN (Artificial Neural
Network) fue desarrollado usando una red de neuronas en miltiples capas que fue entranada
con informacién simulada , aplicando el algoritmo MLPRegressor .Este método adquiere la
habilidad de crear sefiales de control que ayudan al motor a mantenerse en una referencia
preestablecida. En cambio, el regulador ENN (Evolutionary Artificial Neural Network)
utilizo tecnicas de algoritmos genéticos para refinar variables como la ganancia proporcional
y el desplazamiento, aumentando su capacidad de ajuste sin requerir entrenamiento con
supervisiéon. Ambos controladores fueron evaluados mediante la métrica del error cuadratico
medio (MSE), el tiempo de respuesta, la estabilidad y la robustez frente a perturbaciones.Los
resultdos mostraron que el ENN obtuvo un mejor rendimiento general, con un MSE menor
(4.49 vs 7.17) y una respuesta mds suave por consecuencia fue més estable ante cambios
en la senal de entrada.Si bien los dos controladores mostraron ser eficaces, el método ENN
se destac6 mas por su exactitud, flexibilidad en consistencia, esta investigacién subraya la
capacidad de los métodos de inteligencia artificial, especialmente los evolutivos, para crear
sistemas de control més eficaces y sélidos en el ambito industrial y mecatrénico.

Abstract

This study presents an analysis of two intelligent control methods used in a DC motor:
one based on artificial neural networks and the other on evolutionary neural networks.
The goal was to analyze how both approaches perform in contrast to the drawbacks
of conventional controllers, such as PID, in nonlinear, noisy, or changing situations. A
mathematical model was created for the DC motor, using differential equations that
illustrate both its electrical and mechanical components. The simulation of motor
performance and the development of the controllers were carried out in Python, using



specialized libraries such as SciPy, NumPy, Matplotlib, Scikit-learn, and DEAP. The ANN
(Artificial Neural Network) regulator was developed using a multi-layered neural network
trained with simulated data, applying the MLPRegressor algorithm. This method acquires
the ability to create control signals that help the motor stay within a pre-established
reference. In contrast, the ENN (Evolutionary Artificial Neural Network) regulator used
genetic algorithm techniques to refine variables such as proportional gain and offset,
increasing its tuning capacity without requiring supervised training. Both controllers were
evaluated using the metrics of mean square error (MSE), response time, stability and
robustness against disturbances. The results showed that the ENN obtained a better overall
performance, with a lower MSE (0.0121 vs 0.0152) and a smoother response, consequently
it was more stable to changes in the input signal. While both controllers proved to be
effective, the ENN method stood out more for its accuracy, flexibility and consistency, this
research underlines the capacity of artificial intelligence methods, especially evolutionary
ones, to create more effective and robust control systems in the industrial and mechatronic
fields.

Palabras clave— Artificial Neural Networks; Evolutionary Neural Networks; DC Motor; Mean
Squared Error .



1. Introduccion

Los motores de corriente continua tienen un amplio uso en sistemas industriales, robdtica,
electrodomésticos por lo cual el control es una &area de investigacién en mejoramiento continuo,
convencionalmente el control de los motores de corriente continua ha sido mediante la configuracién
PID no obstante puede perder efectividad y presentar algunas limitaciones por problema mecanico,
fluctuaciones de temperatura, modificaciones en la carga o el deterioro de las piezas electrénicas Nien
(2024) que se traducen como el ruido en las mediciones, comportamientos inestables y no lineales
del sistema Granados (2025). Estas complicaciones motivan la bisqueda y anélisis de controladores
alternativos con un rendimiento robusto, con resistencia a perturbaciones y eficiente.

Los controladores en base a redes neuronales pueden aprender de una base de datos y adaptarse a los
cambios del comportamiento del sistema, haciéndolos adecuados para un control robusto y adaptativo
Singh (2024), a diferencia de los controladores convencionales como el PID, estos demandan una
calibracién manual o heuristica de sus ajustes, las redes neuronales artificiales son las que tienen la
capacidad de aprender de manera automatica a partir de los datos del sistema, donde se modifica sus
resultados asi alcanzar un rendimiento deseado incluso bajo circunstancias variables Sheikh Debes Rahaf
and Kara Tolgay (2022).

La red neuronal artificial (ANN, por sus siglas en inglés) tiene un sistema adaptativo adecuado para
la toma de decisiones en modelos no lineales, entre sus aplicaciones se destacan la aproximaciéon de
funciones, realizaciéon de andlisis de regresién, modelado y prediccién de series temporales Sabry and
Costa (2022), estdn compuestas por unidades denominadas neuronas artificiales, organizadas en capas
(entrada, ocultas y de salida) donde cada neurona se conecta con otras mediante pesos sindpticos que
determinan la influencia de una senal sobre otra Dorantes Benavidez Humberto et al. (2023). Los efectos
de varios hiperparametros tales como la funcion de activacién, el tamano batch, el optimizador y el
numero de épocas en el rendimiento han sido evaluados con una base de datos . El bias o sesgo ha sido
anadido para lidiar con el desequilibrio de datos y mediante la optimizacién que es el proceso que altera
los hiperparametros para reducir una funcién de costo es decir el error minimizado Swarnkar and Rajput
(2023).

La red neuronal evolutiva (ENN, por sus siglas en inglés) son técnicas estocdsticas inspiradas en la
naturaleza, han demostrado producir resultados competitivos en muchos problemas del mundo real frente
a otros enfoques de IA debido a que se ha reconocido que son competitivos frente a las caracteristicas de
problemas complejos, como discontinuidades, mecanismos para escapar de los éptimos locales multiples
e interacciones no lineales entre variables, pueden calcular méas soluciones potenciales en un tiempo
aceptable Eiben and Smith (2015) Galvédn and Mooney (2021).Mediante una programacién modular se
ejecuta la red neuronal evolutiva implica un procedimiento de inicializaciéon de la base de datos, procede
la evaluacion del criterio de parada y gestion de la poblacién encapsulados en funciones independientes
para mayor claridad y facilidad de mantenimiento, luego procede el uso de operadores evolutivos como el
crossover y la mutacién, estas funciones encapsulan la légica para escoger padres, recombinar el material e
introducen variaciones a la poblacién para obtener una nueva generacién Larsen et al. (2018) Jayaraman
(2025).

Estas técnicas tienen aplicaciones en diversos campos de ingenieria y pueden ajustarse para abordar el
problema especifico de optimizacién, el cual esta expresado en la minimizacién del criterio MSE, este
indice de error cuadratico provee una medida de que tan éptimo o ajustado estd a la curva de la senal
de velocidad del motor Manglik et al. (2024).

Para cumplir el propdsito del estudio comparativo entre un controlador basado en red neuronal artificial
y otro basado en red neuronal evolutiva aplicado al control de un motor DC, se simula un modelo
matematico del motor, al cual se introduciran los controles y se lleva a cabo simulaciones de la operacién
con el objeto de analizar el mejor desempeno en términos de error, tiempo de establecimiento, sobre
impulso y robustez frente a perturbaciones.

2. Metodologia

El anélisis propuesto compara el desempeno de los controladores en lazo cerrado de las redes
neuronales artificiales y evolutivas con la velocidad de un motor de corriente continua mediante una
investigacion experimental con simulaciones computacionales como se muestra en la Figura 1.
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Fig. 1: Diagrama de bloques del sistema de control.

El procedimiento de este estudio se compone de varios pasos: modelar el motor de corriente
continua, disefio e implementacién del controlador ANN, diseno e implementacién del controlador ENN,
posteriormente realizar simulaciones con ambos controladores en condiciones similares para obtener
indicadores de desempeno que permitan el analisis.

El motor de corriente continua se compone de un conjunto de imanes permanentes que actuan como
estator, los devanados del inducido como rotor y las escobillas que cumplen la funcion de conmutador. Se
aplica una tension de entrada a traves de las escobillas y el conmutador hacia las bobinas del rotor por
las cuales circula corriente, produciendo un campo magnetico en el rotor el cual interactua con el campo
magnetico de imanes permanentes del estator provocando una fuerza mecanica Das (2020).

El modelado del motor de corriente continua (DC) se basa en dos ecuaciones fundamentales que describen
el comportamiento fisico del sistema: la ley de Kirchhoff para los circuitos eléctricos y la ecuacién del
movimiento rotacional para la dindmica mecdnica del motor tal como se expresa en (1) y (2). Los
parametros eléctricos y mecanicos de las ecuaciones estan detallados en la Tabla 1

di

Lo+ Ri = Kow(t) + u(?) (1)
dw(t) ,

JT = K,i(t) — Bw(t) (2)

Tabla 1: Pardmetros de modelamiento del motor de corriente continua.

Parametro Simbolo Valor
Resistencia eléctrica R 10
Inductancia eléctrica L 0.5 H
Momento de inercia del rotor J 0.01 Kg -m?
Constante de la fuerza electromotriz K, 0.01 V/rad/s
Constante del par del motor K., 0.01 N-m/A
Constante de friccién viscosa del motor B 01N m-s

2.1. Red neuronal artificial

La distribucién de las neuronas dentro de una red neuronal artificial se realiza formando niveles de
un ndmero de neuronas determinado, el conjunto de neuronas artificiales recibe juntamente el mismo
tipo de informacién se denomina capa. En la red se puede diferenciar tres tipos de niveles:

= Entrada: Es el conjunto de neuronas que recibe directamente la informacién proveniente de las
fuentes externas de la red.

= Oculto: Corresponde al conjunto de neuronas internas a la red y no tiene contacto directo con el
exterior, las neuronas de cada nivel oculto comparten el mismo tipo de informacién.



= Salida: es el conjunto de neuronas que transfiere la informacién que la red ha procesado hacia el
exterior.

Los pasos para desarrollar un modelo de ANN aplicando un perceptréon multicapa para ejecutar
analisis de regresion consisten en la compilacién y preparacién de datos para su entrenamiento y validacién
creando dos datasets separados y correspondientes a los atributos dependientes e independientes, la
posterior seleccién de parametros estructurales, el entrenamiento del modelo y, por tltimo, la prediccién
del modelo para el consecuente analisis de resultados Jafari (2022).

El criterio clave que determina el éxito de un modelo de ANN es la eleccion de sus pardametros de
entrenamiento y arquitectura. Estadisticamente, los modelos de ANN desarrollados se prueban para
comprobar su precision de prediccién y, finalmente, se selecciona el modelo éptimo.

El paso inicial para desarrollar el modelo ANN es obtener la base de datos de entradas y salidas, se
simula un control proporcional con diversos valores, de los cuales se obtiene un dataset de errores con
sus correspondientes valores de control, estos valores se usaran para entrenar la red neuronal. El método
de prueba y error se utiliza principalmente para la seleccién de parametros. Los parametros esenciales
que se consideran son la eficiencia del aprendizaje, el momentum y el nimero de neuronas presentes en
las capas ocultas, as{ como el ntimero exacto de capas ocultas Ren et al. (2021).

El proceso para generar el dataset de entrenamiento, se ejecuta 50 diferentes valores de la
constante proporcional que a de multiplicar el error para obtener una senal de control, en cada
una de estos 50 experimientos se registran 100 datos de la senal de control y la senal de error, al
final de este proceso se obtiene un dataset de 5000 datos de entrada que son los correspondientes a
los valores de la senal de error, y 5000 datos de salida correspondientes a los valores de la senal de control.

Similar al caso de la neurona bioldgica, la neurona artificial recibe entradas de estimulo provenientes

del sistema sensorial externo o de otras neuronas con las que esta interconectada. Para el caso del modelo
que se propone en la Figura 2, recibe unas entradas de estimulo que puedan provenir del sistema sensorial
externo o de otras neuronas con las cuales posee conexién.
La informacion recibida por la neurona es modificada por un vector de pesos sindpticos w cuyo papel es
emular la sinapsis existente entre las neuronas bioldgicas. Estos valores se pueden asimilar a ganancias
que pueden atenuar o amplificar los valores que se desean propagar hacia la neurona.El pardmetro ¢; se
conoce como el bias o umbral de una neurona.

Entrenamiento de la Red Neuronal
Artificial

Capa Ocuita

Capa de Capade

Dataset

Entrada Salida :
— — capa oculta
X Y el Y
error  control
o o .
e u P Y Acivacien €2 v
e us Lineal :
iz .
©s000 Usooo
5000 Y

Activacion

.

Fig. 2: Modelo de la Red neuronal artificial.

Los diferentes valores que recibe la neurona, modificados por los pesos sinapticos, se suman para
producir algo denominado entrada neta que es la que va a determinar si la neurona se activa o no.
La activacién o no de la neurona, depende la Funcién de Activacién que evalua la entrada neta y se
obtiene la salida de la red. Se propagan la salida de las neuronas hacia otras neuronas o puede ser la
salida de la red.
La funcién de activaciéon ReLU (Unidad Lineal Rectificada) se puede implementar solo con una simple
comparacion elemento por elemento de la matriz con umbral cero, tiene la ventaja de que acelera el



proceso de entrenamiento mediante una rapida convergencia del gradiente estocastico, ademas involucra
operaciones menos costosas computacionalmente en comparaciéon con otras funciones de activacién como
la exponencial y la funcién de tangente hiperbélica tanh Mirtaheri and Shahbazian (2022).

La entrada neta se puede representar con la ecuacién (3)

n

Net; = Z(l‘iwj‘i + bj) (3)
=1

La salida de la neurona artificial estd determinada por una funcién de activacién (Fact) descrita en
(4), en las capas ocultas se usa una funcién RelU mientras en la funcién de salida es del tipo lineal.Los
parametros y estructura de la red neuronal artificial de este estudio se muestran en la Tabla 2

y; = (Fact);j(Net); (4)

Se realiza un ajuste de los pesos mediante un descenso por la gradiente, el gradiente es un vector que
indica en que direccion moverse en el espacio de pesos en cada iteracion, los pesos se actualizan siguiendo
la regla(5), donde 7 es la tasa de aprendizaje que es un hiperpardmetro que controla que tan grande son
los pasos que da el algoritmo al actualizar los pesos y sesgos, el valor asignado a este hiperparametro es
0.001. La funcién de pérdida con respecto a la unidad de sesgo sigue el mismo concepto lo que da como
resultado (6) Raschka (2023).

W« W — VW (5)
b+ b—nVb (6)

Tabla 2: Parametros y estructura de la red neuronal.

Capa Tipo Neuronas Funcion de Entradas Salidas Parametros
Activacién  (forma  / (forma / entrenables
variables) variables)
Entrada - 1 - (batch Alimenta a -
size,1) capa oculta
error, u; — 1
Capa oculta Densa 10 ReLU (batch (batch 30 pesos +
size,1) size,10) 10 sesgos =
40
Salida Densa 1 Lineal (batch (batch 10 pesos +
size,10) size,1)uy 1 sesgos =

(control) 11




Algoritmo 1 Red Neuronal Artificial

Inicializar Conjunto de datos de entrenamiento (Xtrain, Ytrain)

Inicializar pesos y sesgos de la red neuronal Definir arquitectura:

Entrada: error e Capa oculta: 10 neuronas con funcién de activacion ReLLU Capa de
salida: una neurona lineal que estima u

for cada muestra (e,u) en (Ttrain, Ytrain) Ao
Propagacién hacia adelante (Forward Pass):

Calcular la activacién de la capa oculta:

20 =wWe 4 pM o) = ReLU(zW)

Calcular la salida de la red:

Calculo del error:
J=(u—1u)?

donde u es la accién de control real (proveniente del control proporcional) y @ es la salida
estimada por la ANN.

Retropropagacién (Backward Pass):

Calcular gradientes de J respecto a los pesos y sesgos.

Propagar el error hacia atras desde la salida hasta la entrada.

Actualizacién de parametros:

W« W —nVW, b+ b—nVb

end
Salida: Red neuronal entrenada que aproxima la ley de control

El Algoritmo 1 explica en detalle que la red recibe como entrada el error que es la diferencia entre
la referencia de velocidad y la velocidad actual del motor, en la capa oculta (10 neuronas) aplica una
transformacién no lineal con ReLU, La salida es una neurona lineal que genera la senal de control u.

Durante el entrenamiento, se compara la salida de la ANN con la accién de control real (obtenida
de un controlador proporcional).Usando retropropagacién y descenso de gradiente, se ajustan los pesos
y sesgos para minimizar el error cuadratico medio como se presenta en (7):

n

MSE = %Z(yz —7)? (7)

i=1

2.2. Red Neuronal Evolutiva

Las técnicas de los algoritmos evolutivos se basan en diversos procesos bioldgicos observados en
la naturaleza. El proceso de comportamiento éptimo observado en la naturaleza es la evolucién de
las especies a lo largo de sus generaciones. Cada nueva generaciéon de cualquier especie cambiard
constantemente con respecto a la anterior e intentara adaptarse lo mejor posible al entorno cambiante.
Las caracteristicas que aparezcan en la nueva generacién la hardn mas apta para sobrevivir.

El algoritmo genético (AG) intenta implementar el mismo comportamiento/proceso evolutivo de la
naturaleza para encontrar la solucién éptima.

La informacion genética de cualquier organismo vivo natural se almacena en un cromosoma y los
genes son responsables de determinar las caracteristicas de un individuo. Un gen representa una tnica



caracteristica o variable de entrada independiente, el equivalente a este cromosoma individuo es el
compuesto por un par de constante proporcional Kp y un offset, los cuales en conjunto producen un
determinado valor de MSE entre la diferencia de la senal de salida y la referencia.

En cada iteracién de un AG, los cromosomas o soluciones deben pasar por los siguientes procesos
(términos relacionados especificamente con el AG):

= Seleccién: Se utiliza para elegir un nimero determinado de cromosomas, como progenitores, del
conjunto de soluciones disponibles para el apareamiento/reproduccion.
Uno de los métodos méas populares para seleccionar cromosomas progenitores es el método de
seleccién por torneo. En este método, se escogen aleatoriamente algunos cromosomas del grupo de
apareamiento y se les hace competir entre si. La competencia se basa en los valores de la funcién
objetivo de los cromosomas progenitores determinados, el ganador del torneo se reproduce Badar
(2021).

= Cruce: El cruce es un proceso para generar descendencia mediante el apareamiento de los
cromosomas progenitores.
El metodo de cruce blend escoge genes al azar en el rango definido por los genes de los padres
x1,x2, en el caso del estudio se trata de los parametros Kp y offset. El rango de los genes de los
hijos se define por (8), donde « es el pardmetro que expande el rango de los genes de los padres,
usualmente su valor es 0.5 Gridin (2021).

[1 — a(22 — 21), 22 + (22 — x1)] (8)

= Mutacién: La mutacién se utiliza para introducir variaciones en un cromosoma existente.
En una mutaciéon gaussiana, todos los elementos del cromosoma mutan segin la funcién de
distribucién gaussiana. Esta funcién tiene una media de cero y una varianza adaptativa. El efecto
de la mutaciéon disminuye a medida que aumentan las iteraciones. La distribucién normal se
expresa mediante (9), donde ;= 0y o se evaliia como (10) donde k es la posicién del elemento, T
max main

es el nimero total de iteraciones, t es el nimero de iteracién actual, v;*** y v;**" son los limites
de la variable de entrada Reina et al. (2020).

N(p,0) (9)
T —¢ gpmaez _ Umin
Ok = g (10)

Tras completar la seleccién, el cruce y la mutacién, se evaliian los valores de la funcién objetivo de la
nueva poblacién. El proceso se repite varias veces hasta que se cumple el criterio de parada. En la Figura
3 se puede ver el proceso general y en el Algoritmo 2 el proceso a mas detalle.



Algoritmo 2 Red Neuronal Evolutiva

Evaluacion de fitness:
Dado un individuo ind = (k,, offset):
Inicializar w = 0,7 = 0, mse =0
for t =1 to 100 do
Calcular error: e = Wyep —w
Calcular control: u = k), - e 4 offset
Actualizar motor: (w,i) = Motor Model(u,w,1)
Acumular error: mse = mse + (Wrey — w)?
end
return mse/100 // Error cuadrédtico medio

Operadores evolutivos:
Inicializar poblacién P con N = 50 individuos aleatorios
for generacion =1 to 20 do
for individuo ind en P do
‘ ind.fitness = (ind); // Evaluacién del individuo
end
Seleccionar padres mediante torneo (tamatio 3)
Aplicar cruza blend con o = 0,5
Aplicar mutacion gaussiana con u = 0,0 = 0,1 y probabilidad 0,1
Generar nueva poblaciéon P

end

Seleccionar mejor individuo por minimizacion de MSE
best = (k,, offset™) como solucién ptima

Evaluacion de Operadores
fitness (MSE) Evolutivos

Performance 1
Base de datos Crossover
de Kp, offset

Mutacién
Performance N

El mejor
individuo

Operadores

Inicializacién — Poblaciéon — Fitnes: —> 2
cializaciol oblacio ess e

T

Fig. 3: Modelo de la Red neuronal evolutiva.

3. Resultados y Discusion

Para evaluar la efectividad de los controladores ANN y ENN se analizan las graficas de las curvas
de salida , control y fase ademas se utilizaron métricas fundamentales del analisis de sistemas dindmicos:
error cuadratico medio MSE, tiempo de establecimiento, sobreimpulso y tiempo de subida. Estas medidas
permiten cuantificar la diferencia entre la salida del motor y la senal de referencia, ademas de describir
el comportamiento transitorio del sistema, evaluando su rapidez, precision y estabilidad en la respuesta.
Las curvas de respuesta de la Figura 4 muestra la senal de salida como velocidad angular en



radianes/segundo en funcién del paso del tiempo, ambas curvas presentan las caracteristicas de un sistema
sobreamortiguado con oscilasciones antes de alcanzar su valor estable. El tiempo de subida fue maés réapido
en el control ENN, mientras el de establecimiento fue mas rapido al aplicar el control ANN, el sobreimpulso
resulta significativamente mayor en el control ENN. La velocidad angular al controlador ENN resulta ser
mas preciso y cercano al valor de referencia que cuando se usa el control ANN.

Respuesta de Velocidad

10 — ANN
i ENN
—-=-=- Referencia
— B8
5]
=
e
=
£ 6
3
on
=
m
=
g o
(=]
i=
£
2 -
0_
T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Paso de tiempo

Fig. 4: Senales de Salida con control ANN y ENN.

La Figura 5 muestra el comportamiento de las senales de control al ingreso del motor y sus valores
son del voltaje a lo largo del tiempo, se puede ver que el control ENN exige un valor mas alto inicialmente
y presenta mas oscilaciones en comparacion a la senal de control al aplicarse un control de red neuronal
artificial que posee una curva menos pronunciada y con menor valor.
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Fig. 5: Curvas de la ley de Control.

La Figura 6 indica el plano de fase donde se muestra el recorrido de la corriente respecto a la
velocidad angular mientras el motor de corriente directa se estabiliza. Al usar el control ENN se requiere
de una corriente alta y su curva converge suavemente mientras que al probarse con el control ANN no
se necesita de un corriente tan alta més presenta una ligera oscilacién antes de terminar en el punto de
equilibrio.
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Fig. 6: Plano de Fase.

La Figura 7 presenta las métricas de cada uno de los controladores, se hace notar que el indice de error
medio cuadratico, tiempo de subida y tiempo de establecimiento son menores al usar el controlador ENN
en contraposicion el porcentaje de sobreimpulso o overshoot es mucho manor al usarse el controlador
ENN.
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Fig. 7: Comparacién de métricas.

4. Conclusiones

Se comparan dos maneras de disenar el control para el motor de corriente directa mientras el
ANN aprende de ejemplos de un control proporcional, el control ENN encuentra kp y offset éptimos
usando algoritmos evolutivos por las cuales resulta fundamental aplicar correctamente la arquitectura y
parametros caracteristicos para obtener un buen desempeno como controladores del motor de corriente
continua

En la gréafica de plano de fase se puede observar que la tryectoria del controlador ANN no llega del
todo al punto de equilibrio posee una ligera oscilacién y una menor corriente cercana a 1.25 A, mientras
que la trayectoria del controlador ENN tiene una oscilacién mas amplia con una corriente alta que llega
casi a los 2A, se concluye que la rapidez de convergencia del controlador ENN es mas rapida y cercana al
valor de referencia aunque en desventaja tiene menos estabilidad y un mayor consumo energético antes
de estabilizarse.

Los resultados obtenidos evidencian un desempeno considerablemente inferior del controlador
ANN en comparacién con el ENN. El error cuadratico medio (MSE) del modelo ANN con valor de
7.17 es mayor que el del ENN con 4.49, lo que refleja una menor capacidad de la red neuronal artificial
para acercar la salida del motor a la senal de referencia. La respuesta del sistema bajo control ENN
permanecié cercana a la referencia despues de su estabilizacién, con un sobreimpulso aproximado del
36.45 %, dando un mejor resultado el sobreimpulso del control ANN que alcanzé un 8.38 % del valor
deseado. Adicionalmente, el sistema con el controlador ENN logré tanto el tiempo de establecimiento
(53,54 segundos) como el tiempo de subida (7.07 segundos) con mejores resultados que el controlador
ANN con el tiempo de establecimiento (59,6 segundos) como el tiempo de subida (14.014 segundos).
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