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Resumen

El presente proyecto busca simular mediante redes neuronales arti ciales el comporta-
miento diramico de un endulo amortiguado a relice (PAHM). Para el desarrollo de la
red neuronal arti cial mimetizadora (RNAM) se requiere la conexbon de la planta con
un sistema embebido NVIDIA Jetson TX2. Para la comunicacon de los sistemas se hace
uso del protocolo UART. El sistema principal es la Jetson TX2, que transmite el valor
requerido para movilizar el motor que hace girar la telice y recibe elangulo del gendulo.
Estos datos son almacenados para el entrenamiento de la RNAM.

Se desarrolla una planta sinetica que corresponde al modelado matenatico lineal de la
PAHM, con el objetivo de producir datos sineticos y comprobar con ellos si la RNAM
logra aprender el comportamiento diramico de este caso idealizado. Su respuesta es sa-
tisfactoria con un error absoluto medio de;0621 en sus predicciones.

Por otro lado, se implementa la RNAM con datos reales del PAHM, cuyos resultados
tamben son satisfactorios prediciendo con un error absoluto medio de0O875. A estos
resultados se llega luego de un proceso de seleccon de modelos que optimiza hiperpaame-
tros de los modelos neuronales arti ciales, y de las estrategias de entrenamiento.

Se concluye que la RNAM tiene la capacidad de simular el comportamiento diramico
de la planta PAHM. En cuanto a su comparacon con el modelo sinttico lineal, el cual
presenta un error absoluto promedio de 15177 con respecto a la respuesta real de la
PAHM, se puede concluir que la aplicacon de la RNAM aproxima con un menor error
gue el modelo matenatico lineal.

Palabras clave: GRU, NVIDIA Jetson TX2, Modelo matematico, RNAM, UART.



Abstract

The present project seeks to simulate, through arti cial neural networks, the dynamic
behavior of a propeller damped pendulum (PAHM). For the development of the mimicking
arti cial neural network (RNAM), it is required the connection of the system with an
NVIDIA Jetson TX2 embedded system. For the communication of the systems the UART
protocol is used. The main system is the Jetson TX2, which transmits the value required
to drive the motor that rotates the propeller and receives the angle of the pendulum. This
data is stored for training the RNAM.

A synthetic system corresponding to the linear mathematical modeling of the PAHM
is developed, with the objective of producing synthetic data and testing with them if
the RNAM is able to learn the dynamic behavior of this idealized case. Its response is
satisfactory with a mean absolute error of 0621 in its predictions.

On the other hand, RNAM is implemented with real PAHM data, whose results are also
satisfactory, predicting with a mean absolute error of ;0875. These results are obtained
after a model selection process that optimizes the hyperparameters of the arti cial neural
models and the training strategies.

It is concluded that the RNAM has the capability to simulate the dynamic behavior
of the PAHM system. In comparison with the linear synthetic model, which presents
an mean absolute error of 18177 with respect to the real response of the PAHM, it
can be concluded that the RNAM application approximates with a lower error than the
mathematical linear model.

Keywords: GRU, NVIDIA Jetson TX2, Mathematical model, RNAM, UART.
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Captulo 1

Introduccon

1.1. Proceso de disero en control

Actualmente, el control autonmatico de plantas y procesos tiene una cuota de mercado
creciente en la economa global, ya que gran parte de los procesos industriales y de manu-
factura moderna se encuentran automatizados [1]. En las fibricas modernas e instalaciones
industriales se hace cada vez mas necesario disponer de sistemas de control que permitan
mejorar y optimizar los procesos, lo que ha repercutido en bene cios como la reduccon
de costos, el consumo de energa y tiempo, y el incremento en la calidad y volumen de
produccon. Adenas, el logro de una vida con mayores comodidades, aligerar la carga de
operaciones manuales repetitivas y rutinarias, la eliminacon de errores y aumento en la
seguridad de los procesos [2], [3].

Estaarea ha demostrado sus aplicabilidad como componente imprescindible en sistemas
de vehculos motrices, espaciales y roloticos, en procesos modernos de fabricacon y en
cualquier operacon industrial que requiera control de temperatura, preson, humedad

y ujo [3]. Esto conlleva a promover el desarrollo y aplicacon de tcnicas modernas
de control, impulsando el desarrollo en avances cient cos y tecnobgicos enareas como
donmotica, procesos qumicos, ingeniera mea@nica, automovilismo, aerorautica, espacial,
entre otras [2].

El control autormatico ha jugado un papel central en el avance de la ingeniera y la ciencia,
donde los sistemas bajo estudio son diramicos y el conocimiento de la teora de aralisis de
sistemas y de control proporciona una base para entender y controlar el comportamiento
de dichos sistemas [2]. En los netodos convencionales de control aplicados, cada etapa
requiere de intervencon manual, en la que por medio de experimentacon deben ajustarse
paametros, cuya validez depende de gle tan precisos son los modelos determinados pre-
viamente. En la gura 1.1 se muestran las etapas para el diseno convencional de control,
donde los pasos cinco, seis y siete son procesos iterativos que se pueden optimizar de
forma que se reduzca la con guracon manual.



1 Introduccon 2

Figura 1.1. Proceso de diseno para el control de un sistema. Fuente: [4].

En sistemas de control, el proceso a controlar requiere de una representacon que caracteri-
ce el proceso fsico; es decir, un modelo materatico dependiente del tiempo que represente
su comportamiento, tal como se observa en el paso cinco de la gura 1.1. Esta representa-
con se puede obtener de forma teorica, lo que se denomimaodeladg as como tamben

de forma emprica, mediante experimentos sobre el sistema real, basandose en datos de
entrada y salida del proceso, llamadmlenti cacon . Una ventaja de contar con un modelo

es que permite predecir y estudiar el comportamiento diramico y esatico de los sistemas,
sin exponer en el proceso al sistema fsico a dafnos. Se puede determinar que puede ocurrir,
simulando con el modelo alguna condicon, entrada inusual o perturbacon [5].

Sin embargo, debido a la presencia de no linealidades, varianza en el tiempo y nultiples
entradas y salidas en las plantas modernas de control, comparado a los sistemas LTI de
una entrada y salida se vuelve mas compleja la descripcon del sistema, requiriendo una
mayor cantidad de ecuaciones. Con esos sistemas se hace cada vez nas difcil derivar mo-
delos manualmente que logren un equilibrio aceptable entre precison y velocidad [3], [6].
Los sistemas diramicos en su rango completo de operacbn son con frecuencia no lineales
y variantes en el tiempo, y en aplicaciones modernas de ingeniera, con su creciente com-
plejidad, se presentan retos en la ejecucon de control. Esto incluye por ejemplo, sistemas
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de comando de vuelo, manipuladores de robot, sistemas de inyeccon de combustible de
alto rendimiento, entre otros [7]. Este panorama ha incentivado la husqueda de nuevas
tcnicas para la identi cacon de sistemas, en particular al desarrollo de nmetodos que
crean los modelos directamente a partir de datos, basados en el aprendizaje autonatico
(ML) y el aprendizaje profundo (DL) [6].

1.2. Aprendizaje autonatico en control

El control chsico que trata sistemas con una entrada y una salida pierde su potencialidad
cuando se trabaja con sistemas que no son lineales ni invariantes en el tiempo [3]. A pesar
de esto, se pueden controlar mientras la planta sea linealizable en puntos de operacon es-
pec cos; no obstante, debido a la existencia de puntos de operacon variantes en el tiempo

y no linealidades en los modelos, la capacidad de controlar e cientemente el sistema se
complica [8]. El control moderno se ha desarrollado para manejar la creciente complejidad
de las plantas modernas y los requisitos cada vez mas exigentes. Este se basa en el aralisis
del dominio temporal de los sistemas de ecuaciones diferenciales, simpli cando el diserno
de los sistemas de control porque se basa en un modelo del sistema real que se quiere
controlar [3].

En sistemas diramicos complejos, las no linealidades y perturbaciones impredecibles afec-
tan el desempeno de los controladores [9]. La realizacon de modelos y controladores
requieren experimentacon, cuya exhaustividad y resultados estan con frecuencia afecta-
dos por la no linealidad y la varianza en el tiempo de los sistemas, lo que conlleva a
procesos iterativos que consumen tiempo, exploracon y re namiento de controles lineales
para zonas de operacon espec cas. En consecuencia, surge la necesidad de disenar e im-
plementar estrategias innovadoras de control automatico para los procesos no lineales [7],
[9] y controlar el sistema en todo su espacio de operacbn sin la necesidad de un modelo
matematico linealizado en torno de un punto de operacon y minimizando la con guracon
manual.

En la gura 1.1 se observa que los pasos los pasos cinco, seis y siete referentes a la
obtencon de un modelo matenmatico, realizar el controlador y optimizar los paametros

de este, pueden ser optimizados de forma que se reduzca la con guracon manual. Por
ello, se exploran tcnicas recientes involucradas con el aprendizaje automatico que utilizan
redes neuronales para construir modelos complejos a partir de datos y requieren de menor
intervencon humana. Por otro lado, en los cursos de la Inea de control autormatico del
plan de Licenciatura en Ingeniera en Electonica del TEC se ha acumulado experiencia en

el diseno de sistemas de control con las metodologas tradicionales, pero en anos recientes
con el crecimiento del aprendizaje autormatico han surgido alternativas que aun no han
sido exploradas en la Escuela y que pueden representar un complemento interesante a esa
Inea desde el curso electivo de aprendizaje autonmatico.

En laultima decada, ha habido un incremento exponencial en la aplicacon de redes neu-
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ronales arti ciales (RNA) [6], [9] ya que constituyen una herramienta para el aprendizaje
de relaciones complejas a partir de un conjunto representativo de ejemplos. Adenas, de-
bido a sus capacidades de aproximacon, su adaptabilidad y su tolerancia a fallos, las
RNA presentan una alternativa en el modelado e identi cacon de sistemas no lineales
[10], [11]. Son modelos paranetricos que, basandose en una medida del error y en un
algoritmo para minimizarlo, aproximan una funcon no lineal. Adenas, las RNA son ca-
paces de resolver problemas cuya solucon por netodos convencionales resultan difciles o
insatisfactorias [11], [12].

Es por ello que han surgido propuestas para usar las RNA en la identi cacon del compor-
tamiento de sistemas diramicos no lineales desconocidos, donde, a partir de la respuesta
del sistema real ante una entrada dada, la red sea capaz de modicar sus paametros,
aprendiendo una aproximacon de la diramica del sistema hasta conseguir un modelo
able [13], [14]. De igual forma, las RNA ofrecen alternativas para el control de sistemas
diramicos no lineales que permiten mejorar el desempefo de un sistema en el mundo
real sin la necesidad de un modelo matenatico linealizado en un punto de equilibrio. De
forma ideal, la red neuronal aprende con la diferencia entre la senal de control icbnea
y la senal calculada por la red neuronal, sin embargo, la senal de control iconea no se
conoce y, por tanto, el error no se puede calcular. Una solucon a ello son los algoritmos
de aprendizaje reforzado, que permiten el aprendizaje con senales cualitativas del error
en vez de cuantitativas [11].

El aprendizaje reforzado (RL), que ha mostrado en los ultimos anos avances de alto
impacto social en sistemas como AlphaGo [15] y AlphaFold [16], ofrece algoritmos para
buscar y desarrollar controladores de sistemas con diramicas no lineales, esto@sticas y
gue son desconocidas o inciertas [17]. Esta metodologa busca que un agente sea capaz
de encontrar la accon correcta de manera aubnoma, explorando un espacio desconocido
y determinando acciones a tomar mediante prueba y error. Dicho agente aprende por
medio de recompensas y penalizaciones que obtiene de sus acciones, con el n de actuar
y crear la mejor estrategia posible, de forma que maximice la recompensa [18], [19]. Esta
interaccon es representada en la gura 1.2.

Figura 1.2: Interaccon del aprendizaje reforzado. Fuente: [20].

Este enfoque no solo se ha utilizado para resolver juegos de Atari [21], [22], pero adenas
ya existen propuestas en sistemas de control, en donde el control no es 100 % efectivo [18],
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[20]. Esta metodologa ajusta el control ante cambios en el entorno del sistema al aprender
con las acciones, permitiendo automatizar el proceso nas ala de lo alcanzable con los
nmetodos tradicionales de control.

1.3. Red Neuronal Mimetizadora

Con lo mencionado anteriormente, se propone hacer uso de dos redes neuronales arti cia-
les; una que mimetice el comportamiento del sistema de estudio y otra que lleve a cabo
el control del sistema por medio de aprendizaje reforzado. El uso de estas dos RNA brin-
dan la capacidad de aproximacon y adaptabilidad del aprendizaje autonatico. En este
trabajo se trataa exclusivamente el problema de la red neuronal mimetizadora (RNAM),
cuyo objetivo es entonces aprender un modelo de comportamiento diramico, implcito
en la estructura neuronal, a partir de datos de entrada y salida. Esta red mimetizadora
ofrece varias ventajas. Primero, permite experimentar con diversas entradas sin afectar
directamente la planta, evitando el riesgo de que los experimentos sean tan violentos en
los cambios que se dane la planta. Segundo, usando la RNAM se puede usar un reloj
mas apido que el tiempo real, acelerando los experimentos y eliminando la desventaja de
tener que limitar la ejecucon al tiempo real de la planta. Por ello, el volumen de datos
disponible para el entrenamiento del modelo de aprendizaje reforzado es mayor con la red
gue modela al sistema real, que el disponible usando la planta en fsico. Porultimo, con la
ayuda de la RNAM se prescinde del planteamiento explcito del modelo que se necesitara
para el control chsico, pues las RNA se adaptan a cualquier tipo de estructura capturando
sus caractersticas en el modelo aprendido [13].

La solucon completa del disefio de un controlador con aprendizaje reforzado se representa
con un diagrama de etapas en la gura 1.3. Primeramente, se recopilan datos de la planta
fsica para entrenar la red mimetizadora. La planta a utilizar es un gendulo amortiguado

a relice (PAHM). Seguido de ello, se implementa y entrena el controlador, el cual ajusta
el control ante cambios del entorno del sistema al aprender con acciones. Porultimo, el
controlador se prueba con la red mimetizadora y posteriormente con la planta fsica.

Figura 1.3: Diagrama de etapas involucradas en la solucon. En verde se muestran las etapas
realizadas para este trabajo y en gris las etapas a realizar en un trabajo futuro.
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Un diagrama de control y sus bloques para el PAHM, se muestra en la gura 1.4. En dicho
diagrama se visualizan cuatro bloques: un Itro, con el n de limpiar la senal y eliminar
ruido, los bloques de las RNA a utilizar, tanto del controlador como de la red minetica,
el bloque de la planta cuya observabilidad est dada por el sensor incorporado para medir
elangulo del pendulo, partiendo de que la incertidumbre del sensor es mnima.

Figura 1.4: Diagrama de control para la PAHM. La Inea punteada de color rojo muestra el
bloque a dearrollar.

Se han agregado tres interruptores de con guracon: A, B y C. Estos interruptores se cie-
rran o abren de acuerdo a la etapa en la que se encuentre el proceso de disefno de control.
Primeramente, se abren los tres interruptores y se estimula la planta para capturar sus
reacciones ante diferentes entradas. Con los datos recolectados de entrada/salida se entre-
na la RNAM, forzando las mismas entradas y salidas, donde el ajuste de los paametros se
basa en la diferencia entre las salidagt) y $(t) durante su entrenamiento. Seguidamente,
con Ay C abierto y B cerrado, se entrena el controlador de RL realizando pruebas con la
RNAM como modelo de la planta fsica, sin ponerla en riesgo. Porultimo, se cierra Ay

se abren B y C para as controlar la planta fsica y evaluar el desempeno del controlador
de RL. En adicon, se re na la RNAM con el funcionamiento en paralelo de la planta y

la red neuronal. Para ello, se cierran los tres interruptores A, B y C. El estado interno de

la RNAM se ajusta para compensar efectos de las perturbaciori€s que tiene la planta

real y gue RNAM no se percata de que han ocurrido.

El presente documento est centrado en el desarrollo de la red neuronal mimetizadora,
marcada con un cuadro rojo en la gura 1.4, la cual es necesaria para desarrollar e im-
plementar en un futuro el controlador de aprendizaje reforzado. Para ello, se plantea el
diagrama de solucon de la gura 1.5. Para esta red mimetizadora se recopilaan datos
de entrada y salida de la PAHM fsica y de una planta sinetica realizada en base a un
modelo matenmatico chsico. Con los conjuntos de datos recopilados se lleva a cabo el en-
trenamiento e implementacon de la RNAM. Seguidamente, se aplica un conjunto de datos
de prueba de una entrada desconocida para la RNAM, con el n de evaluar la respuesta
de la RNAM entrenada con datos de la PAHM y la respuesta dada por la RNAM entre-
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nada con la planta sinetica y as, veri car si la RNAM tiene la capacidad de aprender
el comportamiento ideal del modelo y de la planta PAHM considerando la incertidumbre
gue anade el sensor.

Figura 1.5: Diagrama de etapas involucradas en la red neuronal mimetizadora.

1.4. Objetivos y estructura del documento

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un sistema de aprendizaje autonatico
gue mimetice el comportamiento diramico de la planta prototipo de pendulo amortiguado

a relice (PAHM) mediante el uso de redes neuronales arti ciales. Para lograr este objetivo

se persiguen cuatro objetivos espec cos. El primero consiste en acoplar un sistema em-
bebido de altas prestaciones al lazo de control. Esto es necesario debido a que el proceso
completo, es decir, la red neuronal arti cial de control y la mimetizadora en operacbon en
tiempo real tienen demandas computacionales que usualmente requieren el uso de pro-
cesamiento con GPU. Adenas, el lazo de control incluye el diseno del manejo de datos
desde la produccon de la senal de entrada, actuador, sensor, el envo y vuelta de los datos
al sistema embebido. Este sistema embebido se elige de forma que sea capaz de ejecutar
el modelo seleccionado, y a su vez impone limitaciones a la complejidad de los algoritmos
a seleccionar.

Como segundo objetivo espec co se tiene el preparar un conjunto de datos para el en-
trenamiento de la red neuronal arti cial mimetizadora de la planta real, particionado en
datos de entrenamiento, validacon y prueba. El tercer objetivo espec co consiste en im-
plementar una red neuronal arti cial que mimetice el comportamiento de la planta en
estudio. Elultimo objetivo corresponde a evaluar la respuesta de la red neuronal arti cial
mimetizadora utilizando tanto una planta sinetica como la planta prototipo real. Me-
diante netricas de desempefo y simulaciones se comprueba la e cacia del sistema para
simular el comportamiento diramico de la planta, ante la respuesta de una determinada
entrada.
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Este documento incluye lo siguiente: en el captulo 2 se presenta el marco teorico, donde se
esbozan los fundamentos de la propuesta realizada. En el captulo 3 se detalla la solucon
propuesta y el modelo implementado para la solucon del problema. En el captulo 4 se
presentan los resultados obtenidos. Porultimo, el captulo 5 se presenta las conclusiones
de la investigacon y trabajo realizado, as como recomendaciones y trabajo a futuro por
desarrollar.



Captulo 2

Marco terico

En este captulo se presentan los conceptos teoricos que subyacen la propuesta de diserio
e implementacon de un sistema que simule el comportamiento diramico de una planta
prototipo de control automatico utilizando redes neuronales arti ciales. La informacon
expuesta se deriva tanto de conocimientos propios como de informacon biblioga ca.

2.1. FRendulo amortiguado a telice (PAMH)

Un endulo simple consiste en una masa adherida a una barra de longitud ja que se
encuentra suspendida en un punto de equilibrio. Esta masa se desplaza a unanguio

se deja caer, generando un movimiento oscilatorio [23]. Dicho sistema se muestra en la
gura 2.1. El pendulo amortiguado a kelice (PAHM) exhibe un comportamiento icentico

al pendulo simple, con la diferencia de que la masa es una telice accionada por un motor
en corriente directa, el cual mediante una fuerza de empuje mueve la masa de su punto
de equilibrio. La planta PAHM se asume como un modelo simpli cado de un vehculo no
tripulado que se utiliza para la ensenanza de temas de diramica y control de sistemas,
donde se utiliza la fuerza de empuje para ubicar el gendulo en cualquier posicon deseada
0 requerida por un usuario [24].

Figura 2.1: Rendulo Simple. Fuente: [25].
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2.1.1. Descripcon de la planta

La planta PAHM consta de un soporte rgido de aluminio extrudo colocado perpendi-
cularmente sobre una placa de madera. Sobre la parte superior de este soporte se siua,
montado en rodamientos, el eje de pivote del gndulo. En adicon, tiene un sensor de
cuadraturaoptico incremental, USDigital E5 de 3600 CPR (cuentas por revolucbn) aco-
plado al eje, el cual sirve para medir elangulo. El pendulo mismo est constituido por un
tubo hueco de aluminio que al nal est unido a un motor sin escobillas Hobbymate 2204,
gobernado por un controlador de velocidad, ESC, OneShot125 BLHeli de 15A. El motor
tiene adosada una relice GEMFAN 5045BNR de tres aspas, protegida por rejillas cortadas
en acrlico [26]. Adenas, cuenta con una fuente de poder de 12V y 5A, que alimenta al
ESC y este a su vez, alimenta el motor. Tamben utiliza un sistema embebido PSoC 5 LP
y una placa para la conexbn de sensores. Este sistema se muestra en la gura 2.2.

Figura 2.2: Rendulo amortiguado a fkelice. Fuente: [26].

Adenas de ello, la planta PAHM exhibe las caractersticas de ser continua, estable y no
lineal. Adenas, es un sistema SISCSjingle Input, Single Outpu}, cuya entrada es un valor
codi cado en PWM (modulacon por ancho de pulso) que controla el motor de la kelice

a trawes de un controlador de velocidad electonico (ESC). ElI ESC utiliza el protocolo
PWM OneShot125lo que a grandes rasgos quiere decir que el umero de revoluciones del
motor sel controlado por el ancho del pulso de entrada, de modo que un pulso con 125
de ancho representa 0ORPM vy la velocidad de rotacon sube linealmente con el ancho del
pulso hasta alcanzar, con un pulso de ancho de 2X) el mayor rumero de revoluciones
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INax » que con el motor utilizado eg s = 2300 RPM. As si w es el ancho del pulso en
S, el rumero de revoluciones:

w 125s
r=mn 1, nmax O,W I rex (2.1)
La salida del PAHM corresponde alangulo del pendulo medido por el sensor de cuadratura.
EL PAHM posee solo un grado de libertad, por lo se requiere de solo una ecuacon para
describir su movimiento y esta no necesita de intervencon humana para reiniciarse por

ser estable.

2.1.2. Modelo matematico del PAHM

Los modelos matenaticos son necesarios en ingeniera, pues proporcionan una caracteri-
zacon del sistema, que permite predecir su comportamiento y disenar controladores [5].
El modelo matematico de una planta se obtiene de dos formas: teoricamente o emprica-
mente. El modelo matematico teorico se realiza por medio de un aralisis fsico, el cual

se plantea por medio de ecuaciones diferenciales que se obtienen a partir de leyes fsicas
gue gobiernan un determinado sistema, por ejemplo: las leyes de Newton para sistemas
fsicos, las leyes de Kirchho para sistemas ekctricos, las ecuaciones de Euler-Lagrange
para el balance de energas, entre otras [3], [27], [28].

En [29], [30] se realiza el aralisis teorico del PAHM por medio de la aplicacon de las
leyes de Newton. El diagrama de fuerzas en la gura 2.3 sirve como punto de partida. El
actuador corresponde al motor con una telice en el extremo inferior del pendulo, el cual
ejerce la fuerza de empuj€+ (t). Elangulo (t) formado entre el pendulo y el eje vertical
es la variable de salida.

Figura 2.3: Diagrama de fuerzas en la PAHM. Fuente: [29].
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Utilizando la ley de Newton para movimiento rotacional, que establece que el torque es
igual al producto del momento inercial por la aceleracon angular [31], y asumiendo que el
angulo es lo su cientemente pequefno como para poder aproximar sen( , se obtiene

la ecuacon diferencial:

M+2 ! L)+ 12 (1) = KeFr(t) (2.2)

Conociendo que la fuerza de empuje es a su vez proporcional a la senal de entréidla
y utilizando la transformada de Laplace de las senales de entrada y salida, se obtiene la
funcon de transferencia [30]:

(s)_ K
V(s) S2+2! ,s+12

(2.3)

As, el modelo del sistema es de segundo orden, dondg es la frecuencia natural del
sistemay el factor de amortiguamiento, cuyo valor determina si la respuesta del sistema
es subamortiguada (0< < 1), crticamente amortiguada ( = 1), sobreamortiguada
(1 < ), oscilatoria ( =0) o inestable ( < 0).

En aplicaciones de control automatico es corun utilizar la funcon de transferencia en
espacio de estados, el cual es una forma compacta de representar un sistema diramico en
funcon de n ecuaciones diferenciales de primer orden en vez de tener una sola ecuacon
diferencial denesimo orden [32]. El espacio de estados de corresponde a:

x(t) = Ax (t) + Bu(t) (2.4)

y(t) = Cx(t) + Du(t) (2.5)

Al ser un sistema de segundo orden se tienen solamente dos estados, correspondientes a
la posicon angular y la velocidad angular:

_
x(t) = ) (2.6)

La salida est representada poy (t) =[ (t)] y la entrada poru(t). Las matricesA, B, C
y D son:

A = B = C=10 D=[0] (2.7)

0 1 0
120, K

Como se menciona anteriormente, la PAHM es un sistema SISO, lo que se re eja en el
valor de matriz de salidaC que indica que solo la posicon angular es observable.
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La otra forma de obtener un modelo matematico de una planta es de forma emprica,
donde usualmente se desconoce total o parcialmente el sistema bajo estudio, por lo que
se utiliza un modelo de caja negra. En este nmetodo se disefia una secuencia de entrada o
estmulo capaz de generar una respuesta o salida, se registran los resultados para obtener
el par entrada-salida k(t); y(t)). De esta forma, se debe encontrar una estructura para que

el modelo propuesto del sistema, bajo una entraddt) cualquiera, aproxime la respuesta

del sistema [5].

En la pactica se utilizan aproximaciones lineales de los sistemas como forma de simpli car

el modelo y el control del sistema; sin embargo, las simpli caciones modelan de forma
incompleta el comportamiento del sistema dado que existen condiciones como hiseresis
0 caos que son imposibles de representar linealmente [5].

Una herramienta alternativa para modelar son las redes neuronales arti ciales cuyas fun-
ciones de activacon son no lineales, por lo que trabajan de forma no lineal desde el
principio y resultan utiles para la identi cacon de sistemas no lineales, adenas de que
se caracterizan por sus capacidades de adaptabilidad, tolerancia a fallos, entre otras [10],
[11].

2.1.3. Kit CY8CKIT-059 PSoC 5 LP

La comunicacon con el sensor y el motor de la PAHM se da mediante un microcontrola-
dor, el cual es el kit CYBCKIT-059 PSoC 5 LP. El PSoC es un aconimo deogrammable
system on chip el cual pertenece a una familia de microcontroladores desarrollados por
la empresaCypress Este cuenta con nodulos tanto anabgicos como digitales programa-
bles y recon gurables [33], [34]. Esta placa posee un conector micro-USB para permitir
el desarrollo de aplicaciones USB, condensadores CMOD integrados para permitir el de-
sarrollo deCapSensecondensadores de derivacon para garantizar conversiones ADC de
alta calidad y condensadores de carga para conectar un oscilador de cristal externo de
32kHz [33].

La tabla 2.1 resume las especi caciones que posee el kit del PSoC 5 LP.

Adenmas, el kit incluye un KitProg que ofrece la funcionalidad de programacon y depu-
racon mediante la conexon USB. Se utiliza como programa de desarrollo una aplicacon
denominadaPSoC Creator, la cual tiene una interfaz ga ca donde se visualizan los blo-
gues tanto digitales y anabgicos que posee el microcontrolador y cwales de ellos se han
utilizado en la aplicacon que se desarrolla [33]. Tamben permite escribir el mdigo de
programacon para la aplicacon en dos lenguajes de programacon: C y ensamblador.
El microcontrolador PSoC 5 LP se ilustra en la gura 2.4, donde se observa la tarjeta
principal y el kitprog.
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