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Resumen

En este documento se presenta el desarrollo de un controlador basado en algoritmos de apren-
dizaje automadtico para el sistema no lineal ball and beam, mostrando cémo implementar un
sistema de control basado en algoritmos de aprendizaje automatico a sistemas no lineales e
inestables y que estos se ajusten a los pardmetros de disefio establecidos. El algoritmo de con-
trol de aprendizaje que se disefia en este trabajo es uno de aprendizaje iterativo, para el cual
primero se disefia un controlador cldsico basado en el modelo de espacio de estados y se toma
como base para implementar el algoritmo de control seleccionado. Se compara el desempefio
del controlador basado en el algoritmo de aprendizaje iterativo respecto al controlador clasico,
evidenciando que el algoritmo por aprendizaje iterativo genera un error de estado estacionario
que si bien es minimo, le da una ventaja al controlador clasico, pues con este no se tiene error
de estado estacionario. Finalmente se evidencia con este trabajo que la estrategia de control
seleccionada a pesar de ser simple, cumple con la suficiente robustez para ser implementado
en un problema complejo de control no lineal sin presentar mayor diferencia respecto a un

controlador clésico.
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Abstract

This paper presents the development of a controller based on machine learning algorithms for
the nonlinear ball and beam system, showing how to build a control system based on machine
learning algorithms to nonlinear and unstable systems and, these conform to the established
design parameters. The learning control algorithm designed in this work is an iterative learning
one, for which first a classical controller based on the state space model is designed and taken
as a basis to implement the selected control algorithm. The performance of the controller based
on the iterative learning algorithm is compared with the classical controller, showing that the
iterative learning algorithm generates a steady state error that although it is minimal, it gives an
advantage to the classical controller, because with this one there is no steady state error. Finally,
this work shows that the selected control strategy, despite being simple, is robust enough to
be implemented in a complex nonlinear control problem without presenting a major difference

with respect to a classical controller.
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Capitulo 1

Introduccion

En los dltimos afios los algoritmos de aprendizaje automatico han cautivado los ojos de los
ingenieros y disefiadores de control, teniendo a lo largo de los afios diversas aplicaciones de
estos a los sistemas de control ya sea como un ayudante o un controlador principal. El avance
de estos algoritmos ha mostrado como se puede llegar a controlar sistemas que en un inicio eran
bastante complejos mediante técnicas cldsicas, mostrando que no era necesario caracterizar un
modelo matemético de algunos sistemas sino que en su mayoria se debia contar con bastantes

datos del sistema para asi entrenar un comportamiento con dichos algoritmos.

La implementacién de algoritmos de aprendizaje automdtico como estrategia de control ha
mostrado bastante ser de interés en trabajo con sistemas inestables, esto debido a la facilidad
que se tiene de trabajar con estos sin necesidad de un modelo matematico, lo tinico que se re-
quiere es una buena cantidad de datos del comportamiento del sistema para asi entrenar el
algoritmo. El sistema que se ensefia en este documento es la planta ball and beam Quanser, el
cual es un sistema inestable que consta de una barra y una esfera como dice su nombre cuyo
objetivo de control es establecer la posicion de la esfera en un punto deseado de la barra. En
este documento se presentara el resultado de la comparacion del desempefio de un controla-
dor creado mediante una estrategia de control cldsica con respecto a uno hecho mediante un

algoritmo de aprendizaje automatico.

En el capitulo 2 se encuentra el planteamiento del problema el cual establece una problematica
del desarrollo de controladores mediante aprendizaje automético, ademds de brindar una des-
cripcién de la planta ball and beam Quanser que se va a trabajar, en el capitulo 3 se presenta la
justificacion la cual presenta como este proyecto esta guiada a la comunidad académica gene-

rando evidencias de implementacién de algoritmos de aprendizaje automatico como estrategia



de control a un sistema no lineal; en el capitulo 4 se encuentran los objetivos del proyecto,
tanto el principal como los especificos los cuales estan orientados con respecto al titulo del pro-
yecto, en el capitulo 5 se encuentra el marco tedrico en el cual se encuentran plasmados los
conocimientos principales que se requieren para el desarrollo del proyecto, en el capitulo 6 esta
plasmado el estado el arte el cual brinda un contexto histérico de el avance que ha tenido los
algoritmos de aprendizaje automaético aplicado como estrategia de control, ademds de explicar
detalladamente de que consiste la planta ball and beam, en el capitulo 7 se encuentra la metodo-
logia que se sigui6 para el desarrollo del proyecto, en el capitulo 8 se muestran los resultados,
en el capitulo 9 se dan las conclusiones y finalmente en el capitulo 10 se da un contexto de los

trabajos futuros que pueden surgir de este proyecto.



Capitulo 2

Planteamiento del problema

En los dltimos afios, los algoritmos de Aprendizaje Automitico (AA, Machine Learning en inglés)
han sido empleados como estrategias de control, sin embargo se han presentado diversos pro-
blemas como por ejemplo garantizar un buen desempefio en corto tiempo sin afectar el sistema
[1] o al usar aprendizaje por refuerzo el problema radica en tener una buena interaccién con el

proceso para lograr los objetivos [7].

Los métodos de control por AA son usados preferiblemente en sistemas no lineales debido a
dificultades en la obtencién de los modelos matematicos de los mismos, uno de los fallos de
las aplicaciones a sistemas no lineales es que estos métodos facilmente convergen a un mini-
mo local si la funcién de costo no es convexa con respecto a sus pardmetros, fallando asi en

situaciones complejas de adaptacion[3].

Con lo anterior se puede evidenciar que algunos algoritmos de AA pueden llegar a tener pro-
blemas al ser puestos a pruebas en sistemas no lineales. Entre los sistemas no lineales clasicos
en este tipo de aplicaciones se encuentra el Ball and Beam [4], el cual consta de una barra y una
esfera en donde el objetivo de control es estabilizar la esfera en un punto deseado de la barra,
otro sistema cldsico es el péndulo invertido [5] cuyo objetivo de control consiste en estabilizar

y mantener una barra en posicién vertical invertida.

Dada la problematica presentada llegamos a la siguiente pregunta de investigacion ;Cémo
implementar un sistema de control basado en algoritmos de aprendizaje automatico para el

problema ball and beam Quanser que se ajuste a los parametros de disefio?



Capitulo 3
Justificacion

Con este proyecto se pretende generar un aporte a la comunidad académica, a partir de las
evidencias generadas de la implementacién de un algoritmo de aprendizaje automatico apli-
cado a un sistema no lineal, aumentando el impacto social (en cuanto aplicaciones académicas
e industriales) del control no lineal, el cual actualmente es de un 21 % segtin la revisién anual
de control[6]. En este proyecto se busca realizar una comparacién del desempefio de técnicas
de control poco convencionales aplicadas a controladores no lineales con respecto a técnicas

clésicas.

Este proyecto pretende incentivar el uso de las plantas Quanser para el aprendizaje de teoria del
control, esto debido a que el sistema y control a mostrar en el proyecto seran implementados en
esta. Las plantas Quanser tienen una gran variedad de usos, teniendo la posibilidad de poder
representar distintos sistemas interesantes en los cuales se pueden aplicar diversas técnicas de

control [7], mostrando un resultado tangible de los controladores desarrollados.

Este trabajo pretende ser un aporte al grupo de investigacion en robética GED de la Facultad
de Ingenieria Electrénica de la Universidad Santo Tomas, ya que este se relaciona con las tema-
ticas que se manejan en este grupo de investigaciéon como inteligencia artificial y plataformas
robéticas, por otro lado pretende aportar al curriculo del programa de ingenieria electrénica en

el drea de control y automatizacién.



Capitulo 4

Antecedentes

El desarrollar controladores para sistemas altamente no lineales siempre ha sido una tarea de
bastante trabajo, requiriendo el cdlculo de un controlador complejo. Uno de los principales mé-
todos para controlar estos sistemas es mediante algoritmos de aprendizaje automatico, uno de
estos algoritmos es el aprendizaje por refuerzo el cual se basa en el aprendizaje auténomo a
través de interacciones de prueba y error con un entorno dindmico[8]. A través de la historia
se han implementado varios de estos algoritmos en sistemas no lineales. En un principio estos
algoritmos se usan de manera hibrida en conjunto con otros controladores, un ejemplo de esto
es un controlador de navegacién 3D realizado en el 2001 para un vehiculo submarino auténo-
mo, para este disefio se utiliza el aprendizaje por refuerzo en conjunto con una red neuronal,

mostrando grandes resultados[?, 10].

Poco después el aprendizaje por refuerzo se convierte en el centro de atencién como método de
aprendizaje para el control robético, esto se debe a su capacidad de adquirir acciones reflexivas
y adaptativas, sin embargo, hay muchos problemas que resolver para poner el método en uso
practico, uno de esos problemas es el manejo de espacios de estados. Para esto, en 2002 se
presenta una solucion, se decide combinar este algoritmo con otro de actor/critico que puede
manejar el espacio continuo y el espacio de accién (espacio sobre el cual se mueve la planta)[11].
En el mismo afio se plantea el método de minimos cuadrados para solucionar problemas de
prediccién, se hace un esfuerzo para remediar algunas de las limitaciones del algoritmo y tanto
este método como el anterior son puesto a prueba en un péndulo invertido, el cual es un sistema

no lineal[12].

Pasa el tiempo y se presenta el algoritmo de aprendizaje por refuerzo utilizando redes neuro-

nales, dando como resultado un aumento en la velocidad de aprendizaje, una ventaja de esta



combinacién es que el algoritmo no necesita estimar una recompensa esperada debido a que
el controlador recibe una sefial de refuerzo real continua cada vez que realiza una accién [13].
Tiempo después se investigan diferentes entornos de simulacion para poder hacer pruebas de
los distintos controladores que se disefiaban para la época, dando como uno de los resultados
que la herramienta MATLAB/SIMULINK es un entorno ideal para investigar y realizar disefios

de teoria del control[14].

En el 2011 se implementa el método de aprendizaje supervisado en conjunto con controladores
de redes neuronales para controlar una planta no lineal, en este experimento se evidencia la
importancia de la recoleccién de datos tanto para entrenar el algoritmo como para disefiar la
red neuronal, esta combinacién da como resultado una perfecto estabilidad de la planta, sin
embargo, no se obtuvieron mediciones debido a la poca cantidad de datos tomados para el
disefio[15, 16]. Este mismo afio se hace una prueba mediante condiciones reales de un nuevo
algoritmo basado en técnicas de mapeo de células y métodos de aprendizaje por refuerzo para
obtener la planificacién 6ptima del movimiento de un vehiculo considerando factores como:
dindmica, cinemética y obstaculos. El algoritmo muestra una reduccién del tiempo invertido

en la etapa de aprendizaje, al utilizar una transformacién del mapeo de célula a célula[17].

En el 2012 y 2013 se evidencia un avance en los algoritmos de aprendizaje automatico imple-
mentados a los sistemas no lineales, para esta época se implementan controles de red neuronal
adaptativo para controlar sistemas no lineales mostrando que estos controladores por redes
neuronales adaptativos garantizan un equilibrio dindmico en presencia de incertidumbres del
sistema, ademds de un rechazo a las perturbaciones externas demostrando su eficacia[3, 15].
Se plantea nuevamente el problema del tiempo de aprendizaje para el controlador de un robot
utilizando el algoritmo de aprendizaje por refuerzo, por lo tanto se realizan estudios detallados
combinando varias técnicas que incluyen la intervencién humana para acelerar el proceso de
aprendizaje por refuerzo, en particular, acciones del usuario como la demostracion inicial de la
tarea a realizar o dando una calificacién del desempefio al robot, mejorando significativamente

el tiempo de aprendizaje[19].

Para los dltimos afios se estudia en gran medida el algoritmo de aprendizaje por refuerzo,
en especial el algoritmo Q-learning, el cual se puede llegar a optimizar mediante redes neu-
ronales[20] o también se implementa este algoritmo en conjunto con un controlador PD para
optimizar el control de sistemas no lineales[?, 21]. Para la actualidad atin se plantean usos del
algoritmo de aprendizaje reforzado para optimizar controladores[!], ademéds de que atin se en-
cuentran diversos problemas como la dimensionalidad al aplicar el algoritmo de aprendizaje
por refuerzo o el rastreo de funciones de aprendizaje al combinarlos con redes neuronales mul-

ticapa[22, 23].



En relacién a la planta ball and beam, es un sistema no lineal el cual consta de una esfera y una
barra por la cual circula la esfera, el objetivo de control es llevar la esfera a una posicion desea-
da de la barra y que esta se estabilice en este punto, para esto se han implementado diversos
controladores como: PID clésicos [24] usando diversas técnicas de sintonizacién y controlado-
res un poco mds complejos como en el 2006 que se propone un algoritmo de control adaptativo
el cual se basa en una métrica del error que combina la trayectoria de la esfera y la estabilidad
de la barra.[25] Para el 2010 se realiza entre muchos un controlador de légica difusa el cual
es comparado con un PID clasico, mostrando este una mejor respuesta en estado transitorio y
estable[26]. Poco después se implementan al sistema ball and beam dos controladores diferentes,
uno es un par de controladores difusos desacoplados en modo deslizante comparado con un
algoritmo de optimizacién de colonia de hormigas (AOCH)[27], otro es un algoritmo de opti-
mizacién de enjambre de particulas para optimizar un controlador PID y compararlo con un
PID clésico[4]. Con lo anterior se puede ver como para esta planta se han implementado en

diversas ocasiones algoritmos de logica difusa ya sea para optimizar o para controlar[28].



Capitulo 5

Objetivos

5.1.

Principal

Disefiar e implementar una estrategia de control de posicién del sistema ball and beam Quanser

basado en algoritmos de aprendizaje automatico para evaluar su desempefio con respecto a un

controlador clésico.

5.2.

Especificos

Caracterizar matematicamente el sistema ball and beam Quanser del que se dispone en
la Universidad Santo Tomas mediante la definicién de su modelo lineal de espacio de

estados para disefiar un controlador cldsico y desarrollar simulaciones.

Seleccionar un algoritmo de aprendizaje automatico para el control de un sistema ball and

beam haciendo uso del estado del arte.

Simular el algoritmo seleccionado para el sistema ball and beam Quanser caracterizado, a

partir de una interfaz en MATLAB

Evaluar el desempetio del controlador disefiado respecto a una técnica de control cldsico
aplicada a la planta ball and beam Quanser respecto al error en estado estable y el tiempo

de respuesta.



Capitulo 6

Marco tedrico

6.1. Ball and Beam Quanser

La planta Ball and Beam Quanser es un sistema no lineal el cual consta de un servo que mueve

una barra y sobre dicha barra se desplaza una esfera como se muestra en la figura 1.

FIGURA 1: Ball and Beam tomada de Quanser [29]

6.1.1. Ecuacion de movimiento no lineal

Para encontrar la ecuacion de transferencia de este sistema se debe modelar la ecuacién de
movimiento no lineal. Lo primero que se debe tener es el diagrama de cuerpo libre tal como se
muestra en la Figura 2, con el cual se puede encontrar la ecuacion de movimiento relacionando

el movimiento de la esfera x y el &ngulo de la barra «, esto se hace basdndose en la primera ley
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de Newton la suma de fuerzas que actian sobre la esfera a través de la barra es la siguiente:
mpi(t) = Z F=F—Fyppr (6.1)

En la anterior ecuaciéon mb es la masa de la esfera, x es el desplazamiento, F, , es la fuerza de
inercia de la esfera y F, ; es la fuerza de traslaciéon generada por la gravedad. La friccién y la

viscosidad son despreciadas.

FIGURA 2: Diagrama de cuerpo libre Ball and Beam tomada de Quanser [29]

6.1.1.1. Convenciones del modelo

= Aplicar un voltaje positivo hace que el engranaje del servo se mueva en sentido positivo
(en contra de las mancillas del reloj), el movimiento de la barra hacia arriba hace que la

esfera se mueva en direccion positiva.
» La posicién de la bola es cero cuando se encuentra en el centro de la barra.

» El dngulo del servo es cero cuando la barra se encuentra en paralelo al suelo.
6.1.2. Modelo matematico del servo
Para calcular la posicién de la esfera con respecto al d&ngulo del servo, se requiere encontrar la

relacién del dngulo de la barra « y el angulo de carga del engranaje rotatorio del servo O, esto

se hace usando el esquematico de la figura 2. Considerando los dngulos de la barra y el servo
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para cambiar la altura de la barra h, se tiene la siguiente ecuacién tomando los senos del angulo

de la barra: )
sina(t) = T (6.2)
Y tomando los senos de los dngulos del servo se tiene la siguiente ecuacion:
sin©;(t) = " h (6.3)

6.1.3. Funcion de transferencia

La figura 3 muestra el diagrama de bloques del sistema el cual esta compuesto por dos plantas,

el servo y el ball and beam.

Vm(s) Bi(s) X(s)
—p Ps(s) > Pob(s) L >

Planta Servo Ball and Beam

FIGURA 3: Diagrama de bloques ball and beam [29]

La ecuacién de transferencia completa es:

P(s) = Ps(s) Py () (6.4)

La ecuacién de transferencia del ball and beam que describe el desplazamiento lineal de la

esfera z(t) con respecto al dngulo del engranaje rotatorio del servo ©;(t) es:

bb(8) = gl((z)) (6.5)
Pio(s) = 222 (6.:6)

La ecuacién de transferencia del servo que describe el &ngulo del engranaje rotatorio del servo

©;(t) respecto al voltaje del entrada del servo V,,,(t) es la siguiente:

Py(s) = (6.7)
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(6.8)

6.2. Control por variables de estado

Para poder realizar el control mediante este método se debe realizar una conversién de funcion
de transferencia a variables de estado en donde el sistema pasa a tener una representaciéon en

funcién de las variables de estado, de tal manera:

X y
J o

FIGURA 4: Sistema representado en variables de estado

En la figura 4 se puede ver el sistema representado en variables de estado en donde el par A y
B deben ser controlables y C es la salida del sistema, ademas las ecuaciones de ¢ y y son de la

siguiente manera:

#(t) = Az(t) + Bul(t) (6.9)

y(t) = Cx(t) (6.10)

Los métodos clésicos de disefio no permiten especificar los polos a lazo cerrado en sistemas de
orden superior a dos, esto es porque al realimentar la salida no se dispone del numero suficiente
de grados de libertad para ubicar de manera independiente todos los polos en lazo cerrado, por

lo tanto la solucién es realimentar todos los estados de la siguiente manera:

Enla figura 5 se puede ver como la realimentacion se realiza directamente desde la salida de los
estados mediante la variable K, la cual es la variable de control, esta realimentacién es negativa

y la entrada esta representada en la ecuacion 6.11:

u(t) =r(t) — Kz(t) (6.11)
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K

FIGURA 5: Sistema realimentado mediante variable de estados

En la ecuacién 6.11 la letra r corresponde a la referencia del sistema, se tiene la variable K
multiplicando los estados, ademés de esto las ecuaciones de X y y quedan de la siguiente

manera:

(t) = (A — BK)z(t) + Br(t) (6.12)

y(t) = Cx(t) (6.13)

Por ahora se tiene que todos los estados se pueden medir para poder realimentarlos. Para que
el sistema sea estable, se disefia K de tal manera que todos los autovalores de A — BK tengan

parte real positiva.

6.2.1. Los cuatro teoremas importantes

Para poder realizar el control mediante esta técnica es necesario tener en cuenta los siguientes

cuatro teoremas:[30]

1. Asignacién de autovalores. Si el par (A,B) es controlable, entonces mediante la asignacién
de estados (ecuacién 6.11), donde K es un vector fila real constante, los autovalores de
A-BK pueden ser asignados arbitrariamente, siempre y cuando los autovalores complejos

conjugados se asignen en pares.

2. La realimentaciéon de estados pueden mover los polos, sin embargo no tienen ningtin

efecto sobre los ceros.
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3. La controlabilidad de una planta es invariante con respecto a la realimentaciéon de los
estados. Por lo tanto si el par [A,B] es controlable, para cualquier vector K el par [(A-

BK),B] también es controlable.

Si la planta no es controlable, no podré convertirse en controlable mediante la realimen-

tacion de los estados.

4. La observabilidad de un sistema de lazo cerrado puede ser destruida por la realimenta-
cién de estados. Esto quiere decir que la observabilidad de un sistema no es invariante

con respecto a la realimentacién de los estados.

Si con la realimentacion se mueven los polos de tal manera que se cancele con algin cero

se pierde la observabilidad.

6.3. Control por aprendizaje Iterativo

El control por aprendizaje iterativo (ILC, Iterative Learning Control) es un controlador de tipo
enchufe, es decir que puede ser conectado a un ciclo de control existente ya sea en paralelo o
en serie. Ambos tipos de conexién son igual de validas y en este caso se usard el de conexién

en paralelo como se muestra en la figura 6.

U ILCj-1
1 U_ILC,j
1
P2
Control aprendizaje
iterativo
d el o| num(z) U_fb,] < f ) num(z) Y
= den(z) den(z)
Control de realimentacion Planta

FIGURA 6: Diagrama en paralelo del proceso de control por aprendizaje iterativo

Existen diferentes paradigmas de disefio para el ILC, como los son el disefio de procesos repe-
titivos lineales, disefio de modelos internos, norma disefio 6ptimo y disefio en el dominio de
la frecuencia, en este caso se trabajara con el disefio en el dominio de la frecuencia, pues una

de las ventajas de usar este tipo de disefio es que mucho de los controladores de aprendizaje
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de dominio de frecuencia son sintonizables como controladores proporcionales y por ende no

requiere un conocimiento profundo del sistema. [31]

6.3.1. Ley de actualizacién del ILC

La formula de actualizacién en tiempo continuo para el disefio en el dominio de la frecuencia

es la siguiente:

Urrc+1(8) = Q(8)(UrLc,j(s) + L(s)e;(s)) (6.14)

Donde:
ej(s) =1(s) — y;(s) (6.15)
yj(s) =T (s)r(s) + Ps(s)Urrc,j(s) (6.16)

En las ecuaciones 6.14, 6.15 y 6.16, ¢;(s) es la sefial de seguimiento del error entre la referencia
r(s) y la salida y;(s), T'(s) es la funcién de sensibilidad complementaria, y Ps(s) es la funcién
de sensibilidad de la planta, definida como la relacién entre la sefial de control actual del ILC

Urrc,j(s) y la salida del sistema y;(s), y j es el indice de iteracion.

Los elementos de disefio de la ecuacién 6.14, incluye un filtro Q y un filtro L. Q(s) general-
mente es disefiado como un filtro pasa bajas con el objetivo de limitar el ancho de banda de
aprendizaje y aportar robustez al sistema, mientras que L(s), también conocido como el fil-
tro de aprendizaje, estd disefiado como filtro pasa altas para maximizar el ancho de banda de

aprendizaje y la tasa de convergencia. [32]

6.3.2. Convergencia

El objetivo de disenar Q(s) y L(s) es asegurar la convergencia monétona de la sefial de control,
sustituyendo las ecuaciones 6.15 y 6.16 en 6.14 y reorganizando términos da como resultado la

ecuacion:
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Urrcj+1(s) = Q(s)(1 — L(s)Ps(s))UrrLc,j(s) + Q(s)L(s)r(s) (6.17)

Una convergencia monétona de Urrc j+1(s) a Urrc,;(s) se logra asegurando:

1Q(s)(1 = L(s)Ps ()]0 < 1 (6.18)



Capitulo 7

Desarrollo metodoléogico

7.1. Implementaciéon del modelo matematico en simulador

Para el modelo matematico del Ball and Beam y del servo se usa el previamente visto en el
marco tedrico, el cual es tomado directamente de Quanser. Se realiza la implementaciéon de
dichos modelos en el software SIMULINK de MATLAB teniendo lo siguiente:

es s (D)
Wmiv) Xim)
Sarvo motor Ball and beam
—(2)
theta_| (rad)

FIGURA 7: Planta ball and beam implementada en SIMULINK

En la figura 7 se muestra el sistema de la planta que se trabajara en el proyecto. Vm hace
referencia al voltaje de entrada del servo cuya salida es un dngulo en radianes, el cual entra al

Ball and Beam y este tiene como salida la posicion de la esfera.

17
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7.2. Controlador Clasico

7.2.1. Disefio en SIMULINK del Controlador Clasico

Para el disefio del controlador clasico se propone un sistema de control como se muestra en la
figura 8, el cual consiste en un control interno para el servo motor y otro control externo para el
Ball and Beam, en este sistema se tiene como entradas la posiciéon deseada de la esfera y como

salida la posicion de la esfera.

o= Poo - 4 T B 2E

Entrada  pmpiitud (cm) De cmam Caniral ball and beam + [ p— N

D2R

Angulo de offset  Grados a
radianes

FIGURA 8: Sistema de control implementado en SIMULINK

Tanto para el controlador del servo como el controlador del ball and beam se realiza el disefio
de un controlador por variables de estado, tal como se muestra en el marco teérico lo primero
que se hace es construir el modelo representado en variables de estado en SIMULINK, se toma

como base el sistema mostrado en la imagen 7, dando como resultado el siguiente modelo:

i=Ax+ Hw r“"“-..“‘_ = Ax+ Hw
- h [ [P [ el
¥y=Cx+ Du rl:;:‘f"f " ¥y=Cx+ Du i
Ymiv) X{m}
Mlatrz semrvo C servo Matriz ball and beam C ball and beam

NED (2 —( )
Estados servo theta_| (rad) Estados ball
and beam

FIGURA 9: Planta ball and beam implementada en SIMULINK mediante variables
de estado

Debido que el disefio por variables de estado es un disefio matricial, se debe tener en cuenta

como funciona le bloque de matriz en SIMULINK pues se requiere tener la variable C de la
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matriz de manera externa como se muestra en la imagen 9, ya de esto depende la mediciéon
de la sefial de salida hacia el controlador, para ello se debe indicar en la matriz el comando
eye como se muestra en la imagen 10, y de tal forma poder tener de manera independiente la
variable C y asi tomar la medicién. Adicionalmente como la variable D, son ceros, se usa el

comando "zeros'"para llenarla.

lable

PREPARE

5| Planta 'Optimized': Tunability is optimized for performance.
'Unconstrained": Tunability is unconstrained across the simulation targets. -

Selecting the 'Allow non-zero values for D matrix initially specified as zero'
checkbox requires the block to have direct feedthrough and may cause
algebraic loops.

Parameters
Al
| As | :

B:

G|
¥=0Cc4 Du |

Wm{vW) | Bs

Matriz servo

C:
|eye(2) |:
D:

|zeros(2, 1) | i

Initial conditions:

lo B

Parameter tunability: | Auto v W
< >

J Cancel Help Apply

FIGURA 10: Configuracién de las matrices de la planta

Para el disefio general del sistema, se toma como referencia el mostrado en la imagen 8, que-

dando de la siguiente manera:

En la imagen 11, inicialmente se tiene una sefial de entrada, dicha sefial corresponde a un esca-
16n y representa la referencia o la posicioén en la que se desea que quede la esfera en la barra.
Seguido a la entrada se evidencia un precompensador, este existe tanto para el ball and beam
como para el servo, este hace parte de los disefios de realimentacion de estados y su objetivo es

acondicionar la sefal al sistema, dicho valor se calcula de la siguiente manera:

1
Precompensador Ballandbeam = Thaogbh (7.1)

1

—_— 7.2
Thaogs (7.2)

PrecompensadorServo =
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theta_| (rad] Daemam Posicion de la esfera

=
|}

Ganancia K Radianesa  Angulo del servo
servo grados

7]

Entrada Precompensadar
Ball and beam

VM) . Estados

Estados ball

+/- 56 deg Precompensador
servo

Planta

Angulo de Grados a
offsat radianes

S
)

Ganancia K
ball and beam

FIGURA 11: Sistema de control implementado en SIMULINK mediante variables
de estado

Adicional a los precompensadores se evidencia otro bloque que también nos ayuda a acondi-
cionar la sefial y son las saturaciones, existe una para el servo como para el ball and beam, el
objetivo de estas es evitar una sefial mayor a el valor indicado, pues en el montaje en fisico, una
seflal mayor podria dafiar la planta. La primera saturacién es una de dngulo, esta va desde -56
a 56 grados y corresponde a el maximo dngulo que se puede alcanzar con el Servo QUANSER,
la segunda saturacién es una de voltaje, esta va de -10V a 10V y corresponde al maximo voltaje
permitido por el motor del Servo QUANSER.

Se evidencia un bloque de planta cuya entrada es el voltaje del servo y cuenta con 4 salidas,
las cuales corresponden a las vistas en la imagen 9, Estas sefiales corresponden a las sefiales
de salida tanto en posiciéon de la bola como angulo de la barra y a los estados del servo y del
ball and beam que posteriormente llegaran a una ganancia K que los ira ajustando en el lazo de

realimentacion.

Cabe resaltar que la sefial de entrada esta expresada en centimetros pues asi trabaja el sistema
de control, sin embargo en el c6digo se asigna el valor en metros y la salida también se evidencia

en metros.

7.2.2. Disefio matematico y en MATLAB del Controlador Clésico

Para el disefio del controlador en el simulador se requiere mediante MATLAB disefar y calcular
las variables y las ecuaciones de transferencia que se usan en SIMULINK, esto se hace de la

siguiente manera:

Inicialmente para la sefial de entrada se define una variable cuyo valor va a ser la referencia y

va a estar multiplicado por un factor de 0.01 con el fin de pasar el valor de metros a cm pues el
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modelo trabaja en cm. Seguido a esto se procede a definir la ecuacién de transferencia del servo,
para esto se utiliza la ecuacién 6.8. los valores de K y thao dependen del modelo del servo,
para el QUBE SERVO de QUANSER, los valores son los siguientes: K = 1,5 y Thao = 0,025.
Teniendo los datos de Ky Thao, se procede a calcular la ecuacién de transferencia, esto se hace

de la siguiente manera:

Se crean dos funciones de transferencia:

K
Psl=———— 7.3
5 Thao x s+ 1 (7.3)

1
Ps2 = - (7.4)

S

Luego estas dos funciones se multiplican y nos da como resultado la funcién de transferencia

del servo vista en la ecuacion 6.8

P=sl
Ps2

Ltf (K, [Thau 1]):
tE(1l,[1 O]):
Fs = Fsl1*Fs2;

FIGURA 12: Cédigo de la ecuacién de transferencia del servo

Para la crear la funcién de transferencia del ball and beam, se usa la ecuacion 6.6, en donde se

tiene que K'bb = 1y para este caso el codigo es el siguiente:

Fbb = tfl::{_bb, [1 O O])«»
FIGURA 13: Cédigo de la ecuacién de transferencia del ball and beam

Luego se especifican los valores objetivos del control a disefiar, los cuales son un tiempo de
establecimiento menor a 3 segundos y porcentaje de sobrepaso menor a 5%, y se procede a
hacer el cédigo para el controlador del ball and beam el cual es similar al del servo tinicamente

cambiando las funciones de transferencia:

En la primera linea del cédigo lo que se hace es convertir la ecuacion de transferencia de la

planta en sistema por espacio de estados y seguido a esto se obtienen las matrices A, B, Cy D
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C_bb=s= (Pbb) ;

[Abb, Bbb, Cbb, Dbb]=ssdata (C_bb) ;
elg (Rbbk) ;

pole (Pek)

ob bb=[Cbb;Cbb*RAbb]:

rank (ocb_bb)

co_bk=[Bbb Abk*Bbb]:
rank(co_kbb)

FIGURA 14: Cédigo de disefio del controlador parte 1

del sistema en espacio de estados con el comando ssdata. Luego se obtienen los eigenvalores de
la matriz A y se obtiene los polos de la ecuacién de la planta con el objetivo de analizar en donde
ubicar los polos para el controlador. Seguido a esto se crean las matrices de observabilidad y
controlabilidad, para su respectivo andlisis.

polos _bb=[-4 -2]:

kbb=place (Abb, Bbb,polos bb) ;

Alc_bb=Abb-Bbb*kbb;

eig(flc bb):

tvbb=ss (Alc_bb, Bbb, Cbb, Dbb) ;

tbb=tf (tvbb) ;
tbb=zpk(tkk):

FIGURA 15: Cédigo de disefio del controlador parte 2

En esta seccion se definen los polos para el control y se crea la matriz K de realimentacién de
estados, seguido a esto se calcula la matriz de autovalores y los los eigenvalores de la misma,
con el objetivo de analizar la homogeneidad. Se convierte la matriz obtenida en espacio de
estados, luego en la forma de funcién de transferencia y en la forma ZPK, estas ultimas dos son
con el objetivo de graficar la funcién e ir validando si el valor de los polos seleccionados es el
correcto y cumple con los objetivos del control y adicional analizar la funcién con sus ceros y

polos.

Finalmente se calcula la ganancia DC de la funcién en espacio de estados, pues con este valor es
con el que se calculan los pre-compensadores. La ganancia DC corresponde al valor de T"hao,

el cual se usa en las ecuaciones 7.1y 7.2.

7.3. Controlador por aprendizaje iterativo

Se selecciona este tipo de controlador basado en su modelo en el dominio de la frecuencia, pues
este tiene mejor funcionamiento para sistemas de seguimiento en donde la referencia es repe-

tidamente proporcionada y esta definida para una trayectoria conocida. Por ejemplo sistemas
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sistemas con movimientos de tipo punto a punto, impresoras (movimiento del papel y del ca-
rrete), escaner, entre otros. También se selecciona este tipo de algoritmo pues la convergencia

del lazo del ILC puede ser garantizada si se cumplen las reglas del disefio.

controls (tf(tws) )/ ((Ps)-(Ps*(cf(tvs)))):

(tf (tvbb) )/ ( (Fbb) - (Pbb* (tf (tvbb) )} ) ;

controlb

Psd = c2d(Ps,0.05, "foh'):
controlsd = c2d(controls,0.05, "foh') !

Pbbd = c2d(Pbb,0.1,"foh');
controlbd = c2d(controlbk,0.1, 'foh');

FIGURA 16: Cédigo de disefio del controlador iterativo 1

Para empezar a disefiar el controlador por aprendizaje iterativo se obtienen las ecuaciones en
forma individual, es decir la ecuacién de control y de la planta por separado, para calcular la
ecuacién de control obtenida mediante el método de espacio de estados se emplea el codigo
expuesto en la imagen 16, este coédigo corresponde al despeje de la ecuacién de transferencia

en lazo cerrado.

Seguido a esto se convierten las ecuaciones de transferencia de continuo a discreto, pues el
control por aprendizaje iterativo es aplicable a sistemas discretos. Es importante tener claro
que para definir la frecuencia de muestreo para el conversor de continuo a discreto se debe

hacer mediante el teorema de Nyquist.

o
L~

Ratin de aprendizaje

Psd

Precompensador s

Salida

Errar Sefiarl de control

FIGURA 17: Disefio del control por aprendizaje iterativo

De acuerdo al marco tedrico se realiza el montaje del controlador en SIMULINK, el cual es
similar para el ball and beam y para el servo. El funcionamiento de este controlador es tomar
la sefial del error y filtrarla con el objetivo de retro-alimentar la sefial de control y corregirla en

cada iteracion.

Para calcular el filtro L, se tiene la ecuacién L = H~1, en donde inicialmente se debe calcular H

la cual se llama sensibilidad del sistema y cuya ecuacion es la siguiente:
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P

H=175¢ 7.5)

En la ecuacién 7.5, la P hace referencia a la ecuaciéon de transferencia de la planta y C hace
referencia a la ecuacioén de transferencia del controlador. De acuerdo a la naturaleza de este
controlador y que tiene mas polos que ceros, se garantiza la causalidad. Ya teniendo la ecuaciéon
de sensibilidad se procede a calcular el valor de L, sin embargo este filtro requiere informaciéon
del futuro, para solucionar esto se puede disefiar un filtro pasa altas mediante el algoritmo

ZPETC o disefiando un filtro pasa altas garantizando que este sea propio.

Para el disefio del filtro L, se utiliza la funcién de disefio de filtros de MATLAB como se muestra
en la imagen 18, a continuacién.
hpFilt = designfilt ('highpas=siir', 'FilterOrder', 8,
"PassbandFrequency", 75e3, 'PasskhandRipple', 0.2,...
"SampleRate', 200e3);

data = rand(l,1);
L = filter(hpFilt,data):

FIGURA 18: Cédigo de disefio del filtro L

Respecto al filtro Q, este es necesario ya que el filtro L es un filtro pasa altas, lo que hace que
las perturbaciones en altas frecuencias sean amplificadas y por ello el filtro Q debe ser un filtro
pasa bajas. Para el disefio de este filtro también se hace uso de la funcién de disefio de filtros de

MATLAB pero esta vez para un filtro pasa bajas como se muestra en la imagen 19.

Para definir el ancho de banda de este filtro, se debe tener en cuenta el ancho de banda del lazo
abierto del sistema, pues el ancho de banda del filtro Q debe ser cercano a este valor, para este

caso corresponde a un ancho de banda de 2,5Hz.

1pFilt = designfilt('lowpassfir', 'PasskbandFredquency', 0.05,...
'StopkbandFrequency', 0.3, 'PasskbandRipple', 0.5,
'Stopkbandittenuation', 65, 'DesignMethod', 'kaiserwin'):

data = randi(l,1):
Qg = filter (lpFilt,data);

FIGURA 19: Cédigo de disefio del filtro Q

Por ultimo, el ratio de aprendizaje corresponde a un valor entre 0 y 1, en donde si el ratio

es igual a 1, tendrd un aprendizaje rdpido pero menos minucioso, es decir que no tendra el
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mejor resultado, en cambio si este valor es muy bajo, tardara demasiado en encontrar el valor

adecuado, lo recomendable es establecerlo en 0.5 como se hizo en este caso.

Con lo anterior ya explicado, se procede a realizar el disefio completo del sistema quedando
como se muestra en la imagen 20, en donde se evidencia un lazo de control externo con su
respectivo ILC para el ball and beam y un lazo de control interno con su respectivo ILC en un

subsistema para el servo.

Ratio da aprendizaje1

]

Memarial

Precompensador s Salidal
Subsiterna cantrol servo.

Error Sefiar de contral

controlbd

Pracompensador

FIGURA 20: Disefio completo del control por aprendizaje iterativo para el ball and
beam



Capitulo 8

Resultados

8.1. Controlador Clasico

Para la prueba inicial de este controlador se define la entrada como 1 y se analiza si cumple con

los criterios de tiempo de establecimiento y el sobrepaso definidos.

Offsgt=0

FIGURA 21: Gréfica de salida vs entrada de la posicién de la esfera con controla-
dor clasico

En la figura 22 se tiene que la linea amarilla corresponde a la referencia la cual es 1 y la li-
nea azul corresponde a la salida en la cual se evidencia que el tiempo de establecimiento es

aproximadamente 2.5 segundos y un porcentaje de sobrepaso de 0.

Adicionalmente se tiene un tiempo de simulacién de 10 segundos, sin embargo también se hace

una prueba con 500 segundos de ejecucién para evidenciar que en tiempos altos el sistema no

26
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/
| | |/ | | | | 1 1

Offspt=0 s 4 15 > 25 a as 4 a5

FIGURA 22: Grafica de salida vs entrada de la posicién de la esfera con controla-
dor clésico

se hace inestable, pues este fue uno de los principales problemas que se tuvo durante el disefio,

esto se muestra en la figura 23.

04

Offsgt=0 50 100 150 200 250 00 as0 a00 as0 500

FIGURA 23: Grafica de salida vs entrada de la posicién de la esfera con controla-
dor clasico con tiempo de 500s

Después de evidenciar que el control disefiado funciona correctamente, se procede a hacer dos

pruebas:

La primer prueba consiste en variar el valor de la referencia y evidenciar los tiempos que toma
en llegar al valor indicado, ademas de tomar datos del sobrepaso en caso de presentarse y el

error de estado estacionario, esta informacién se plasma en la tabla 1.

En la tabla 1, se evidencia que para el sistema con controlador cldsico, independiente del valor
de referencia, el tiempo de establecimiento Ts, el porcentaje de sobrepaso Ps y el error de estado

estacionario Ess, no cambian.
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Referencia | Ts (s) | Ps (%) | Ess
1 2.45 0 0
2 2.45 0 0
3 2.45 0 0
4 2.45 0 0
5 2.45 0 0
6 2.45 0 0
7 2.45 0 0
8 2.45 0 0
9 2.45 0 0

10 2.45 0 0

CUADRO 1: Datos de simulacion del controlador clésico con diferentes referencias

La segunda prueba consiste en probar una entrada compuesta por un incremento cada 5 se-
gundos de la referencia, hasta un total de 4 incrementos con el objetivo de evidenciar su com-

portamiento con una entrada cambiante, esta prueba se ve reflejada en la figura 24

FIGURA 24: Gréfica de salida vs entrada de la posicion de la esfera con controla-
dor clasico con entrada variable

Una vez evidenciadas las sefiales de salida para la posicién de la esfera se procede a validar
las sefiales de salida para el dngulo del servo, en este caso se evidencia que independiente del
valor de la referencia, la forma de la sefial es la misma y se muestra en la imagen pero los
valores méximos y minimos cambian, para evidenciar esto, se toman los datos y se registran en
la tabla 2.

En la tabla 2 el valor de diferencia se calcula de la siguiente forma: Diferencia = ©Oar —
Omin, Yy de esta forma se evidencia que la diferencia tiene un crecimiento lineal de a 4.37°,
adicionalmente se evidencia que el tiempo de establecimiento de la grafica del dngulo del servo

es similar al de la grafica de posicion.
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FIGURA 25: Graéfica de salida vs entrada del dngulo del servo con controlador

clasico
Referencia | ©,in | Omae | Diferencia
1 -1.44 | 293 4.37
2 -2.88 | 5.86 8.74
3 -4.32 | 8.79 13.11
4 -5.76 | 11.73 17.49
5 -7.2 | 14.66 21.86

CUADRO 2: Tabla de datos de dngulos de salida con controlador clasico

8.2. Controlador aprendizaje iterativo

Al igual que con el controlador cldsico, la primera prueba para este controlador consiste en

tener una entrada con un valor de 1, y se procede a analizar la salida si cumple con los criterios

definidos para el control.

Offget=0

FIGURA 26: Graéfica de salida de posicién de la esfera con control por aprendizaje

iterativo
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FIGURA 27: Gréfica de salida de posicién de la esfera con control por aprendizaje
iterativo

En la figura 27 se evidencia que la salida presenta un error de estado estacionario de 0.005 lo
cual es un valor bastante bajo para la implementacién para la cual se disefio el controlador,
ademads de esto se puede ver que cumple con el tiempo de establecimiento el cual es de 2.5

segundos y no cuenta con sobrepaso.

Las gréaficas anteriores se ejecutaron hasta un tiempo de 10 segundos, sin embargo al igual
que con el controlador clésico se realiza una simulacién con un tiempo de 500 segundos con el
objetivo de evidenciar que a tiempos altos el sistema no se hace inestable, esto se muestra en la

imagen 28.

| | | | | | | | |
Offget=0 50 100 150 200 250 300 350 aon 450 500

FIGURA 28: Griéfica de salida de posicién de la esfera con control por aprendizaje
iterativo con tiempo de 500s

Con lo anterior se logra evidenciar que el controlador tiene un funcionamiento correcto y se

procede a variar el valor de la referencia y evidenciar los tiempos que toma en llegar al valor
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indicado, ademads de tomar datos del sobrepaso en caso de presentarse y el error de estado

estacionario, esta informacién se plasma en la tabla 3.

Referencia | Ts (s) | Ps (%) | Ess
1 25 0 0.005
2 2.5 0 0.01
3 2.5 0 0.015
4 2.5 0 0.02
5 2.5 0 0.025
6 2.5 0 0.03
7 25 0 0.035
8 25 0 0.04
9 2.5 0 0.045

10 2.5 0 0.5

CUADRO 3: Datos de simulacion del controlador por aprendizaje iterativo con
diferentes referencias

En la tabla 3, se evidencia que para el sistema con controlador por aprendizaje iterativo, inde-
pendiente del valor de referencia, el tiempo de establecimiento Ts, el porcentaje de sobrepaso
Ps y el error de estado estacionario Ess en porcentaje, no cambian, siendo este ultimo un 0.5 %.
Para este controlador también se realizo la prueba con mdltiples entradas evidenciando que el

comportamiento es igual que con el controlador cldsico.

Una vez evidenciadas y analizadas las sefiales de salida para la posicion de la esfera, se procede
a validar las sefiales de salida para el &ngulo del servo, en este caso se evidencia que indepen-
diente del valor de la referencia al igual que con el controlador clésico, la forma de la sefial es
la misma y se muestra en la imagen , sin embargo los valores méximos y minimos del dngulo

cambian, para evidenciar esto, se toman los datos y se registran en la tabla 4.

FIGURA 29: Gréfica de salida del dngulo del servo con control por aprendizaje
iterativo
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Referencia | ©,,:n | Omaee | Diferencia
1 -0.95 | 342 4.37
2 -191 | 6.84 8.75
3 -2.86 | 10.26 13.12
4 -3.82 | 13.68 17.5
5 -4.78 | 17.1 21.88

CUADRO 4: Tabla de datos de dngulos de salida con controlador por aprendizaje

iterativo

En la tabla 4 el valor de diferencia se calcula de la siguiente forma: Di ferencia = © 42 —Omin, ¥

de esta forma se evidencia que la diferencia tiene un crecimiento lineal de a 4.37°aproximadamente

al igual que con el controlador clésico, adicionalmente se evidencia que el tiempo de estableci-

miento de la grafica del dngulo del servo de aproximadamente 3 segundos.

8.3. Comparativa

Para realizar la comparativa de los dos disefios se plantea la tabla 5 en la cual se registran los

datos de tiempo de establecimiento o tiempo de respuesta y el error en estado estable o en

estado estacionario.

Controlador Ts (s) | Error (%)
Clasico 2.45 0
Aprendizaje iterativo | 2.5 0.5

CUADRO 5: Comparativa controlador cldsico vs aprendizaje iterativo

Con la tabla 5, se puede ver que en cuanto al tiempo de establecimiento la diferencia no es

mucha, sin embargo el controlador clasico es mejor aunque la diferencia es casi insignificante,

sin embargo respecto al error en estado estable, el controlador cldsico no presenta, mientras

que el controlador por aprendizaje automatico si tiene, aunque es un error pequefio este dato

da mas informacién de cual controlador se puede definir como mejor, siendo en este caso el

controlador clédsico disefiado por variables de estado.



Capitulo 9

Conclusiones

En este trabajo se presento el disefio de un controlador de posiciéon para el sistema ball and
beam Quanser con un algoritmo de aprendizaje iterativo, el cual puede ser visto como una ver-
sion simplificada de una estrategia de aprendizaje por refuerzo [33], este dltimo haciendo parte
del aprendizaje automatico cumpliendo con el objetivo principal del trabajo. Adicionalmente,
se evalu6 el desempefio del controlador disefiado respecto a un controlador clésico, el cual fue
disenado mediante el modelo por variables de estados, dando como resultado que en la simu-

lacién, el controlador cldsico es un poco mejor que el controlador por aprendizaje iterativo.

Se evidenci6 que aunque se uso el modelo matemético de la planta ball and beam QUANSER
proporcionado por el fabricante, estas difieren un poco respecto a las que se tiene en fisico,
ya que debido a su incorrecta manipulacién estas han variado un poco en sus contantes fisi-
cas, como la resistencia o movilidad de los engranajes, haciendo que aunque se disefiara un
controlador para estas plantas, el resultado no sera igual a la simulacién. Aunque mediante
simulaciones se halla evidenciado que el controlador disefiado por espacio de estados, halla

dado un error de estado estacionario 0, esto en la practica no sera totalmente igual.

Se realiz6 una investigacién de diferentes estrategias de control para sistemas no lineales basa-
das en algoritmos de aprendizaje automatico, en las cuales se evidenci6 el uso de algoritmos
inspirados en la naturaleza, como el algoritmo de colonia de hormigas u otras estrategias como
lo es el aprendizaje por refuerzo o el aprendizaje difuso, sin embargo, no se encontré muchas
implementaciones de un algoritmo de aprendizaje iterativo para sistemas no lineales y esta fue
la principal razén por la cual se opto por usar esta estrategia, ya que por la simplicidad del

modelo, es un buen aporte a la comunidad académica pues se evidencia que una estrategia

33



34

de control como esta, puede ser implementada para sistemas complejos como lo es el ball and

beam.

Este trabajo muestra la implementacién de un algoritmo de aprendizaje iterativo en el sistema
de computo numérico MATLAB, mediante el entorno de diagramas de bloque SIMULINK,
evidenciando que esta estrategia de control puede ser simulada de una manera sencilla, ya que

la herramienta ofrece todo lo necesario entre sus extensas librerias.

Se compara y evalda el desempefio de los controladores disefiados en este trabajo, evidenciando
que ambos tiene un resultado muy similar, siendo el controlador cldsico un poco mejor respecto
al error en estado estacionario, con una diferencia de un 0.5 % en el controlador por aprendizaje
iterativo y de 0 con el controlador clasico. Respecto a la diferencia en los tiempo de estableci-
miento, la cual es de 0.05 segundos entre ambos, siendo un poco mas rapido el controlador
clasico, esto se puede deber a un pequefio error en los marcadores de la medicién del tiempo,
por ende se puede decir que ambos controladores tiene un tiempo de establecimiento igual,
siendo la tinica diferencia significativa el error de estado estacionario. Adicionalmente respecto
a la sefal del angulo del servo, se evidencio que para ambos disefios esta es la misma, dando
como conclusién que ambos modelos dan casi la misma respuesta pero el controlador disefiado

con el algoritmo de aprendizaje iterativo genera un pequefio error de estado estacionario.



Capitulo 10
Trabajos Futuros

Este trabajo deja la puerta abierta para que los controladores disefiados se implementen en la
planta fisica del ball and beam QUANSER. Esta implementaciéon puede dar un nuevo resultado
respecto al desempefio de cada controlador, pues aunque la simulacién es un fiel modelo de la
planta ideal, en la realidad esta planta puede tener pequefios cambios que logren hacer que el

resultado sea un poco diferente al obtenido mediante simulacién.

En este documento se present6 el modelo de control por aprendizaje iterativo basado en el
dominio de la frecuencia con una conexién en paralelo, una de los trabajos a futuro es imple-
mentar la conexion en serie, que aunque se entiende que el funcionamiento es similar, puede

que este dé otra vision respecto al error de estado estable que se evidencio en los resultados.
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