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RESUMEN

El presente trabajo fin de master tiene como objetivo la definicibn de una
metodologia para la implementacién de algoritmos de control avanzados en PLC’s
industriales que no se encuentran en las librerias estandar propias de los automatas.
Se hace uso de herramientas como Simulink PLC Coder, que permite la generacion
de cbdigo en texto estructurado a partir de modelos de simulacion, y la generacion
del codigo necesario para la creacion de las funciones con el control disefiado que
se ejecutaran en autématas.

La prueba de esta metodologia se realizara sobre el autbmata PLCnext Control
AXC F 2152. Como plataforma de pruebas se utilizara un proceso térmico y un

motor de corriente continua.

ABSTRACT

This project pursues the definition of a methodology for the implementation of
advanced control algorithms in PLC’ that are not defined in the standard libraries of
automata. Tools such as Simulink PLC Coder are used, which allows the generation
of structured text code from simulation models, and the generation of the necessary
code for the creation of the functions with the designed control that will be executed

in automata.

The test of this methodology will be carried out on the PLCnext Control AXC F

2152 automaton. A thermal process and a dc motor will be used as a test platform.
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RESUM

El present projecte té com a objectiu la definicié d'una metodologia per a la
implementacié d'algorismes de control avangats en *PLC’s industrials que no es
troben en les llibreries estandard propies dels automats. Es fa Us d'eines com
*Simulink *PLC *Coder, que permet la generacié de codi en text estructurat a partir
de models de simulacio, i la generacié del codi necessari per a la creacio de les

funcions amb el control dissenyat que s'executaran en automats.

La prova d'aquesta metodologia es realitzara sobre lI'automat *PLCnext Control
*AXC F 2152. Com a plataforma de proves s'utilitzara un procés térmic i un motor de

corrent continu.

Universidad Politécnica de Valencia



Juan Alberto Cazalla Moral Disefo e implementacion de controladores
avanzados en PLCs industriales

INDICE GENERAL

1. INTRODUCCION ....ccoiitiiieieeeeee ettt e ettt eeteete et e eaeeteateate et e eeesreareanens 1
(00 S V(o) 1172 Tod [ ] TP PP P PP RP PP TP PPPPPPP 1
1.2, OBJBUIVOS ... 1
1.3, EStructura de la MEeMOKIA ........uviiiiiiiiiiiiii it 2

2. ANTECEDENTES ... e e ettt e e et e e e eaa e e e eeeans 4
2% S OTo 111 £o] I o] 1Yo [od 11/ o 100 4

2.1.1.  Dynamic Matrix CONtrol(DMC).........uuuuuuuiniiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 6
2.2, REUES NEUIONAIES ......oiiiiiiiiiiite et e e e 9
2.2.1.  Algoritmo backpropagation...........cccooeeiiiiiiiiiiii e 12

3. HERRAMIEN T A S et e ettt e e et e e e e tb e e e eaeans 15
3.1, PLCnext Control AXC F 2152.... ...ttt e e 15
3.2. Feedback 33 — 033 SErvOmMOtOr SYStEM.......cccvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee et 16
3.3, Prototipo NOMNO... ..o e e e e aaaae 17
B, MAT LA . ettt aaaan 18
3.5, SIMUINK PLC COUERT ......uiiiiiiiiiiiiiiie ettt e e a e e e e 18
3.6, CODESY S i e 19

4, METODOLOGIA ..ottt ettt ettt e eae e ne s 21
4.1. Identificacion y modelado de planta ..............ooouuiiiiiiiee i 22
4.2, Algoritmo de CONrol DIMC .......oooviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee ettt 24

4.2.1. Programacion y simulacion en MATLAB ...........ooiiiiiiii e, 27
4.2.2. Modelado y simulacion en Simulink..............coooiiiiiiiiiiiiiee e 30
4.3. Control mediante red NEUMONAL ............ooiiiiiiiiiiiiiiiiii e 32
4.3.1. Entrenamiento de red y simulacion en MATLAB .........ccccoiiiiiiiiiiiiiieee e 34
4.3.2. Modelado y simulacion en SIMuUlinK...........c..coooiiiiiiiiiiie e, 35
4.4. Generacion de cédigo mediante Simulink PLC Coder............eeviieeiiiiiiiiiiieiieaeeannns 38
4.5.  Programacion CONtrol €N PLC ..........uiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 39

5. RESULTADOS OBTENIDOS ... ..ttt ettt e e et eeeeaa e aeees 44

o0 I |V 0 (o ] g 15 L USRS 44
5.1.1.  Controlador DMC .........uuuiiiiiiiiiiiiiiii e 44
5.1.2.  Controlador red NEUrONAL ..............uuuuuuuuuiiiiiiiiiiiiiii b eeeaeee 46
5.1.3.  Comparacion glODal ..............uuuummiimmiiiiiiiiii e 47

G0 o (01 Vo PSPPSRI 49
5.2.1.  Controlador DMC .........uuuiiiiiiiiiiiii e 49
5.2.2.  Controlador red NEUrONAL ..............uuuuuuumuiiiiiiiiiiiiiiii e 51

i

Universidad Politécnica de Valencia



Juan Alberto Cazalla Moral

5.2.3.  Comparacién global .......................
6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
7. BIBLIOGRAFIA .....ooeiveececeeeeeeee e

Universidad Politécnica de Valencia

Disefo e implementacion de controladores
avanzados en PLCs industriales



Juan

Alberto Cazalla Moral Disefo e implementacion de controladores

avanzados en PLCs industriales

FIGURA 1. ESTRATEGIA MPC [1] ..ttt ittt ettt ettt e e e st e e s anbne e e e annneeeeaas 4
FIGURA 2. ESTRUCTURA BASICA DEL MPC [L].c.eveuiuiieietceeeeeieeeeeeetee e 5
FIGURA 3. ESQUEMA DE UN MODELO NEURONAL [4]....utttiiitiiieeiiiiee ettt snneee e 9
FIGURA 4. A LA IZQUIERDA, EL ESQUEMA DE UNA RED NEURONAL MONOCAPA. A LA
DERECHA, EL ESQUEMA DE UNA RED NEURONAL MULTICAPA [4] ...oovvieiiiiiie e 10
FIGURA 5. METODOS DE APRENDIZAJE DE UNA RED NEURONAL [4] ...ccooviviviiiiieieeieeieeeas 11
FIGURA 6. PLCNEXT CONTROL AXC F 2152.....ooiiiiiiiiiiiiiiiiice e 16
FIGURA 7. FEEDBACK 33-033 SERVOMOTOR SYSTEM ....ccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiene s 17
FIGURA 8. PROTOTIPO DE HORNO INDUSTRIAL ..ottt 17
FIGURA 9. LIBRERIA DE BLOQUES COMPATIBLES CON PLC CODER ......ccococeeeiveieieeeeeeeee 19
FIGURA 10. FLUJO DE TRABAJO DURANTE EL TRABAJO FIN DE MASTER .......c.ccceovevevererennnn. 21
FIGURA 11. RESPUESTA DE LOS SISTEMAS ANTE ENTRADA ESCALON. .......cccooveeirereicreaa. 23
FIGURA 12. ESQUEMA EN SIMULINK DE UN CONTROL DMC.........uuiiiiiiiiiiiiiieieee e 25

FIGURA 13
FUNCI

FIGURA 14
FIGURA 15

. BUSQUEDA DE S-FUNCTION EN LA BIBLIOTECA PLCLIB ENTRE LOS BLOQUES DE

ONES DEFINIDAS POR EL USUARIO ......oitiiiiiiiiiiiiie e 25

. EJEMPLO DE IMPLEMENTACION DMC DE MATHWORKS [8] ....covvviveviiiciereesieieeenen, 26

. RESPUESTA ANTE ESCALON MOTOR CORRIENTE CONTINUA (TIEMPO DE
MUESTREO = 0.02 SEGUNDOS) .....ooiiiiiiiieiiiiiie et 27

FIGURA 16. . RESPUESTA ANTE ESCALON HORNO (TIEMPO DE MUESTREO = 1 SEGUNDO) 28
FIGURA 17. SIMULACION DEL CONTROL DMC APLICADO AL MODELO DEL MOTOR DC......... 29
FIGURA 18. SIMULACION DEL CONTROL DMC APLICADO AL MODELO DEL HORNO. .............. 29
FIGURA 19. ESQUEMA SIMULINK DEL CONTROL DMC.....ccitiiiiiiiiiiiiieee e e e 30
FIGURA 20. BLOQUES USADOS PARA EL CONTROLADOR DMC .....coiiiiiiiiriieieee e 30
FIGURA 21. AJUSTE DE TAMANO DE ARRAYS EN EL BLOQUE MATLAB FUNCTION................. 31
FIGURA 22. SIMULACION CONTROL DMC MOTOR ......ocvitiiiiiieiiicicietee st 32
FIGURA 23. SIMULACION CONTROL DMC HORNO .......cvcuiiiieiiiictetee et 32
FIGURA 24. MODELO DE EJEMPLO EN SIMULINK “MREFROBOTARM”. A LA IZQUIERDA SE
MUESTRA LA LIBRERIA DEEP NEURAL NETWORKS........cocoiiiii 33
FIGURA 25. “TREAT AS ATOMIC UNIT” NO DISPONIBLE PARA LOS BLOQUES DE
CONTROLADORES BASADOS EN REDES NEURONALES. .......oooiiiiiiiiiieeee e 33
FIGURA 26. SIMULACION DEL CONTROL POR RED NEURONAL APLICADO AL MOTOR DC..... 35
FIGURA 27. SIMULACION DEL CONTROL POR RED NEURONAL APLICADO AL HORNO........... 35
FIGURA 28. BLOQUES USADOS PARA EL CONTROL POR RED NEURONAL EN SIMULINK ...... 36
FIGURA 29. SIMULACION CONTROL POR RED NEURONAL MOTOR DC ......cccoevvveieriiereree 37
FIGURA 30. SIMULACION CONTROL POR RED NEURONAL HORNO.........ccoceuiuiiireieriiereeee 37
FIGURA 31. SELECCION DE IDE OBJETIVO EN SIMULINK PLC CODER.........cccoeevvviiiriieeierea 38
FIGURA 32. CODIGO GENERADO POR SIMULINK PLC CODER .......cccoovoueiiieieieesieeeeeeeeeae 39
\'

Universidad Politécnica de Valencia



Juan Alberto Cazalla Moral

FIGURA 33.
FIGURA 34.
FIGURA 35.
FIGURA 36.
FIGURA 37.
FIGURA 38.
FIGURA 39.
FIGURA 40.
FIGURA 41.
FIGURA 42.
FIGURA 43.
FIGURA 44.
FIGURA 45.
FIGURA 46.
FIGURA 47.
FIGURA 48.
FIGURA 49.
FIGURA 50.
FIGURA 51.
FIGURA 52.
FIGURA 58.
FIGURA 54.
FIGURA 55.
FIGURA 56.

Disefo e implementacion de controladores
avanzados en PLCs industriales

DISPOSITIVOS HARDWARE INCLUIDOS EN CODESYS......coociiiiiiieeeeee e 39
AJUSTE MODULO DE ENTRADA Y SALIDA ANALOGICA ......coceeiieiereeeissieesieeienns 40
ASIGNACION DE DIRECCIONES DE MEMORIA........cccotrtiieieiiisieieeissieieess s 41
LLAMADA DE A UNA FB MEDIANTE LA INSTANCIA “INSTANCIADMC” ........c..cccvenee. 41
CONFIGURACION DE LA TAREA DEL PROYECTO ...cociuiiiiieieeeeeieisisiee e 42
INTERFAZ GRAFICA DE USUARIO.......coiiiiieiieieceete et 42
VARIABLES GLOBALES.......ooi oottt e e 43

ESQUEMA DE COMUNICACION EN PROCESO EXPERIMENTAL. .....ccccooeuevrrirererennes 44

RESULTADO EXPERIMENTAL CONTROLADOR DMC MOTOR DC.........ccuvvveviivernnnns 45
ACCION DE CONTROL CONTROLADOR DMC MOTOR DC .......coveveveiirciercieereiee, 45
RESULTADO EXPERIMENTAL RED NEURONAL MOTOR DC ........cuvvviiieiiiiiiiiiiieeninnns 46
ACCION DE CONTROL CONTROLADOR RED NEURONAL MOTOR DC ................... 46
RESPUESTA EXPERIMENTAL CONTROLADOR PID MOTOR DC..........ouvvviiiiiiiinininns 47
ACCION DE CONTROL PID MOTOR DC ....oouviiiciecieeeieeeeee e, 48
COMPARACION RESPUESTA EXPERIMENTAL MOTOR DC.......cocooovevevereeeeeeeeeens 48
COMPARACION ACCION DE CONTROL EXPERIMENTAL MOTOR DC. ..................... 49
RESPUESTA EXPERIMENTAL CONTROLADOR DMC HORNO .........ccuuivieieiniiininininnns 50
ACCION DE CONTROL EXPERIMENTAL DMC HORNO.........ccoviiieieeeieereieeeeieeieeenne, 50
RESPUESTA EXPERIMENTAL RED NEURONAL HORNO ........cuuuiuiiiiiiiiiiieieininieieininnns 51
ACCION DE CONTROL EXPERIMENTAL RED NEURONAL HORNO..........c.ccccveuneee.. 51
RESULTADO EXPERIMENTAL CONTROLADOR PID HORNO ..........cuuviiiiiiiiiiiiiiiininns 52
ACCION DE CONTROL PID HORNO ......ooovitiieieieteceeee e 52
COMPARACION RESPUESTA EXPERIMENTAL HORNO ......cocoooveivcieeeeeeeceeeene 53
COMPARACION ACCION DE CONTROL EXPERIMENTAL HORNO ........ccccccveuenneee. 53

Vi

Universidad Politécnica de Valencia



Juan Alberto Cazalla Moral Disefo e implementacion de controladores
avanzados en PLCs industriales

1. INTRODUCCION

Este capitulo recoge las motivaciones que llevaron al planteamiento y
realizacion del trabajo fin de master, asi como los objetivos definidos para su

cumplimiento.

1.1. Motivacién

El Control Predictivo basado en Modelo (MPC) emergié como una estrategia de
controla altamente efectiva y estd experimentando un crecimiento significativo. Este
algoritmo destaca por su capacidad para predecir y optimizar el comportamiento

futuro de un sistema de control, lo que permite un control preciso y eficiente.

En paralelo, el uso de redes neuronales en control estd teniendo un gran
desarrollo. Estas redes tienen la capacidad de aprender patrones complejos a partir
de datos y adaptarse a las condiciones cambiantes del proceso. Su flexibilidad y
capacidad para modelar sistemas no lineales las convierten en una opcion

prometedora para el control de sistemas industriales.

A pesar de las ventajas evidentes del este tipo de algoritmos de control, su
implementacion conlleva desafios significativos. Uno de los problemas méas notables
es la complejidad inherente en la configuracion y ajuste de estos controladores
respecto a los clasicos algoritmos de control PID. Esta complejidad se ve aumentada
por la falta de librerias especificas en los PLCs que simplifiquen la programacion y
configuracion de estos controladores, en contraste con las facilidades encontradas a
la hora de usar controladores PID. Esto hace que la implementacion de estos
controladores avanzados sea una tarea mas compleja y requiera un mayor esfuerzo
de ajuste, lo que puede resultar en un proceso de desarrollo mas lento y propenso a

errores, frenando su desarrollo e implementacién en la industria.

1.2. Objetivos
El objetivo fundamental de este trabajo fin de master es establecer una
metodologia que habilite la implementacién directa de controladores predictivos y

1
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redes neuronales en PLC’s industriales, eliminando la necesidad de sistemas
auxiliares para alojar dichos algoritmos. Para la integracion de estos algoritmos en el
entorno de programacion del PLC, se haran uso de Simulink PLC Coder, que
permite la generacion de cédigo en texto estructurado a partir de modelos de
simulacion. Esta metodologia serd probada sobre un proceso térmico y un proceso

mecanico.
Para alcanzar este propdsito se han establecido las siguientes metas a realizar:

e I|dentificacion de sistemas. Se procedera a identificar los sistemas
seleccionados como bancos de pruebas para los controladores a ser
implementados. La obtencibn de un modelo de planta preciso es
esencial para la formulacién de los controladores.

e Desarrollo y simulaciébn de controladores. Los algoritmos de control
seran disefiados y sometidos a simulaciones utilizando el modelo de
planta previamente identificado. Los controladores seran programados
en MATLAB.

e Establecer metodologia especifica para cada controlador. Se
establecera una metodologia de trabajo particular para cada tipo de
controlador. Dado que las herramientas disponibles pueden presentar
limitaciones, se considerara la adaptacién de enfoques especificos para
optimizar la implementacion de cada tipo de control.

e Implementacion y revision de resultados. Los controladores seran
implementados en PLC y sometidos a pruebas en tiempo real en

condiciones operativas reales.

1.3. Estructura de la memoria

A continuacién, se detallan los capitulos que componen la memoria del trabajo

fin de méaster:

e En el capitulo 1 se realiza una introduccion en la cual se expone los
motivos que llevaron al desarrollo del mismo, asi como los objetivos

marcados.
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e En el capitulo 2 se realiza un analisis sobre el control predictivo y el uso
de redes neuronales multicapa. Esta revision literaria permitira
establecer el contexto necesario para el desarrollo del trabajo fin de
master.

e En el capitulo 3 se describen los sistemas utilizados como bancos de
pruebas y el entorno de software usado para el disefio, simulacion e
implementacion de los algoritmos de control.

e En el capitulo 4 desarrolla paso a paso la metodologia seguida para el
disefio e implementacion de los controladores en el PLC.

e En el capitulo 5 se muestran los resultados de algoritmos de control
aplicados a los bancos de pruebas.

e En el capitulo 6 se presenta las conclusiones obtenidas durante la
realizacion del trabajo fin de master, los problemas afrontados y se
comenta algunas sugerencias de mejora para el mismo.

e En el capitulo 7 se muestra la bibliografia consultada durante el estudio

de este trabajo fin de master.
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2. ANTECEDENTES

2.1. Control predictivo

El control predictivo, mas conocido como MPC por sus siglas en inglés, (Model
Predictive Control) se desarrollé a finales de los setenta y ha tenido un desarrollo
considerable desde entonces. El termino control predictivo hace referencia a un
conjunto de métodos de control que hacen uso explicito de un modelo del proceso

para obtener la sefial de control minimizando una funcion objetivo [1].

La metodologia de los controladores pertenecientes al tipo MPC se caracteriza

por seguir la siguiente estrategia, representada en la Figura 1:

u( t+klt)

u(t) —l_‘

-

fal
;‘f y(t+KIt)
— y(t); /
) T N
| ] | |
-1t t+1 ... t+k t+N

Figura 1. Estrategia MPC [1]

1. Las salidas futuras para un horizonte de prediccion N se predicen cada
instante utilizando el modelo del proceso. Las predicciones de la salida
y(t+k|t), k=1..N dependen de los valores conocidos en el instante
t y de las sefales futuras de control u(t + k| t),k =0..N —1, que han
de ser calculadas. El modelo del proceso juega, en consecuencia, un

papel decisivo en el controlador, ya que debe ser capaz de capturar la
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dinamica del proceso para predecir de forma precisa la evolucion del
sistema.

2. Las sefales de control futuras se calculan minimizando una funcién
objetivo para mantener la salida del proceso lo mas cercana posible de
la trayectoria de referencia. Este criterio toma normalmente la forma de
una funcién cuadrética del error entre la salida predicha y la trayectoria
de referencia. La solucion explicita se puede obtener cuando el criterio
es cuadratico y el modelo lineal; en caso contrario, se ha de utilizar un
método numérico para buscar la solucion.

3. La accion de control u(t | t) se envia al proceso mientras que el resto de
las sefiales calculadas no se utilizan, ya que en el instante de muestreo
siguiente y(t + 1) es ya conocida y los pasos anteriores se repiten con
este nuevo valor. Esta estrategia se conoce como horizonte deslizante, y
permite realizar un control en bucle cerrado que tiene en cuenta las
posibles perturbaciones que puedan aparecer o, incluso, la no linealidad

del modelo.

Entradas y salidas Trayectoria

Salidas de referencia
pasadas predichas N
—— ) P
welo 0 o
Modelc - K_)
Controles
futuros
Optimizador
Emores futuros
Funcion da coste [ [ Restricciones

Figura 2. Estructura béasica del MPC [1]

El control predictivo presenta un conjunto de ventajas sobre otros metodos,

entre las mas destacadas las siguientes:

e Se puede utilizar para controlar una gran variedad de procesos, desde
procesos muy simples hasta procesos con dinamicas complejas.
e Su caracter predictivo lo hace compensar intrinsecamente los tiempos

muertos.
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e Introduce un control anticipativo (feed forward) compensando las
perturbaciones medibles.

e Laley de control resultante es facilmente implementable

e Es muy util cuando se conocen las referencias futuras, como ocurre en
el caso de robdtica o procesos por lotes.

e Permite tratar las restricciones de una forma conceptualmente muy

simple durante la fase de disefio.

Sin embargo, también presenta algunas desventajas. La principal es que su
implementacion, aunque no es compleja, resulta mas dificli que la de los
controladores PID. También cabe destacar que la carga computacional puede ser

alta dependiendo de la dificultad de la dindmica del proceso.
2.1.1. Dynamic Matrix Control(DMC)
El control predictivo DMC es el primer algoritmo MPC desarrollado a principios
de la década de 1980. También es probablemente el algoritmo de la familia de los
controladores predictivos mas usado, debido a que se basa en la respuesta de un

modelo lineal ante una entrada escalon para predecir el comportamiento futuro del

sistema [2].

La respuesta ante una entrada escalon de un sistema se puede describir

mediante la siguiente ecuacion:

YO =) gidu(t - i) @)
i=1

Donde y(t) es la respuesta de la planta, g; son los coeficientes de la respuesta

ante una entrada escalon y Au son los incrementos de la accién de control.

El modelo completo de prediccion, siendo n(t) las perturbaciones del sistema,

viene dado por:

k oo
(t+k|b)= ZgiAu(t k-0 + Z gibu (t +k — ) +n(t + k) 2.2)
i=1

i=k+1

Considerando las perturbaciones constantes y siendo y,,(t) la salida medida

del sistema:
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Rt +K) = n0) = Yn(®) = YO = Ymy = ). gibult = D) (23

i=k+1

Asi, la ecuacion 2.2 puede escribirse como:

k
y(t+k|t) = ZgiAu(t Iy
i=1

o o (2.4)
+ ) ghult k=D = Y gibu(t -
i=k+1 i=k+1
Y se puede abreviar como:
k
y(E+k|t) = ZgiAu(t +k—i)+f(t+k) 2.5)
i=1

Siendo f(t + k) la respuesta libre del sistema, que no depende de las acciones
de control futuras. Teniendo en cuenta que, si el proceso es estable, los coeficientes
de la respuesta escaldn tenderan a ser constantes tras N periodos de muestreo, se
puede definir la respuesta libre como:

FE+1) =y + ) (Geri = gt = 1) @8

Aplicando las ecuaciones anteriores para un horizonte de prediccién P y un

horizonte de control C se obtiene:
P

y(t+P|t) = z gihu(t +P—0)+ f(t+P) @7
i=P—C+1

Definiendo la matriz del sistema como:

91 0 0 0
92 91 0 0

G=|Y9c YGc- g1 (2.8)
9gr 9rp-1 - gP—C+1/
Y usando formulacién matricial, se puede escribir:
y=GAu+f (2.9)
7
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Siendo y un vector de dimension P que contiene las predicciones futuras del
sistema en un horizonte de prediccién P, Au un vector de dimension C que contiene
los incrementos de la accion de control y f el vector de respuesta libre. Esta
expresion relaciona las salidas futuras con los incrementos de control y se usa para

calcular las acciones necesarias para obtener un comportamiento especifico.

El control DMC busca encontrar un incremento de control que minimice una

determinada funcién de coste [3]:
P

C
=) @it +D) = G+i107+ ) Adult+j-110)’ @10
j=1

i=1 ]

Siendo w el vector de referencias futuras. Si desarrollamos la ecuaciéon usando
formulacion matricial se llegaria a la siguiente ecuacion:
J=[W-=Y]"a[W - Y] + AuTAAu (2.11)

Si en esta expresion se define E =W — F, que representaria la discrepancia
del vector de referencias futuras W respecto de toda la informacién conocida antes
del instante t, resulta en la férmula del indice de coste como:

] = [E — GAu]"a[E — GAu] + AuTAAu (2.12)

Para resolver el problema, se agrupan los dos términos del indice J en uno

solo, definiendo un residuo r de la siguiente forma:

_ [\/EE] _ [‘%G] Au = E' - G'Au 2.13)

Minimizando se obtiene:
J=7rTr=(E'— G'AM)T(E' — G'Au) (2.14)

(Ve W

=(GTaG + 1) GTaE

(2.15)

Siendo (GTaG + 1)71G"a la parte conocida e invariante en el calculo (siempre

sera lo mismo independientemente del tiempo)
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2.2. Redes neuronales

No existe una definicion general de red neuronal artificial, existiendo multitud de
ellas dependiendo del texto o articulo consultado. Pero en todas ellas aparece el
componente de simulacion del comportamiento biolégico. Las operaciones a realizar
se distribuyen en una serie de elementos basicos que, por analogia bioldgica, se
conocen como neuronas. Estos elementos estan interconectados entre si mediante
una serie de conexiones que se conocen como pesos sinapticos. Estos pesos varian
con el tiempo mediante un proceso que se conoce como aprendizaje. Asi pues,

podemos definir el aprendizaje de una red como el proceso por el cual modifica las

conexiones entre neuronas, pesos sinapticos, para realizar la tarea deseada [4].

En todo modelo artificial de neurona se tienen cuatro elementos basicos:

1. Un conjunto de conexiones, pesos sinapticos, que determinan el
comportamiento de la neurona. Estas conexiones pueden ser
excitadoras (signo positivo) o inhibidoras (signo negativo).

2. Un sumador que se encarga de sumar todas las entradas multiplicadas

por los respectivos pesos sinapticos.

3. Una funcion de activacion que determina la salida de la neurona en

funcion de sus entradas ponderadas.

4. Un umbral exterior que determina el umbral por encima del cual la

neurona se activa.

Entradas

X(1 14)(%. V)

"\\
x{Enﬂ n%/'—:r« _|_ Un .

x{m;)i\ /—/

Funcion de | Salida
activacion 3
Limbral

Figura 3. Esquema de un modelo neuronal [4]
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Los elementos comentados anteriormente se pueden conectar entre si para dar
lugar a estructuras neuronales que pueden clasificarse de diferentes formas segun el

criterio usado. Asi se tendria:

e Segun el numero de capas:

o Redes neuronales monocapas: Se corresponde a la estructura
mas sencilla, ya que tiene una capa de entrada, que no se cuenta
al no realizar ningan céalculo, y una capa de salida donde se
realizan los calculos.

o Redes neuronales multicapa: Existen un conjunto de capas

intermedias entre la entrada y la salida (capas ocultas).

Capa de Ca-F;a de

entrada salida Capa de Primera Capa Segunda Capa Capa de
Entrada Oculta Oculta Salida

Figura 4. A laizquierda, el esquema de una red neuronal monocapa. A la derecha, el esquema de una red
neuronal multicapa [4]

e Segun el tipo de conexiones:

o Redes neuronales no recurrentes: En este tipo de red la
propagacion de las sefiales se produce en un Unico sentido, no
existiendo la posibilidad de realimentacion. Esta estructura no
tiene memoria.

o Redes neuronales recurrentes: Esta red se caracteriza por la
existencia de lazos de realimentacion, siendo estos lazos entre
neuronas de diferentes capas, de la misma capa o0 entre una
misma neurona. Esta estructura recurrente la hace especialmente

adecuada para estudiar la dinAmica de sistemas no lineales.
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En una red neuronal es necesario definir un algoritmo de aprendizaje. Los

métodos de aprendizaje se pueden dividir en las siguientes categorias:

Aprendze
|
| |

Arendiziie Sipenisacb | | Aprendizaie No-Qupenvisadb

Arerdizge por Refuezo | | Aorerdizge por Gareoadn

Figura 5. Métodos de aprendizaje de una red neuronal [4]

La primera divisién se hace entre algoritmos supervisados 0 no supervisados.
En los métodos no supervisados no se conoce la sefial deseada que debe dar como
salida la red. La red en este caso se organiza mediante técnicas de agrupamiento o

clustering.

El aprendizaje supervisado presenta a la red las salidas que debe proporcionar
ante las sefiales que se le presentan. Posteriormente, se determina la diferencia
entre la salida de la red y la sefial deseada y los pesos se modifican de acuerdo al
error cometido. Este aprendizaje tiene dos variantes: aprendizaje por refuerzo o
aprendizaje por correccién. En el aprendizaje por refuerzo solo se conoce si la salida
se corresponde o no con la deseada. En el aprendizaje por correccion se conoce la
magnitud del error y esta determina la magnitud en el cambio del valor de los pesos

sinapticos.

Las redes neuronales son muy Utiles en problemas en los que se permite una
cierta tolerancia a la imprecision y donde la aplicacion de reglas rapidas y robustas
no es posible. Actualmente son usadas en campos de investigacion muy diferentes
entre si, como en procesos de control, ayuda a la decision clinica, ayuda a
discapacidades fisicas, modelizacion de mercados financieros, reconocimiento de

patrones, etc.

11
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2.2.1. Algoritmo backpropagation

El algoritmo de aprendizaje backpropagation es un algoritmo de descenso por
gradiente que retropropaga el error desde la capa de salida hasta la capa de
entrada, optimizando los valores de los pesos sinapticos mediante la minimizacién

de una funcién de coste. El algoritmo se puede dividir en dos fases:

1. Propagacion hacia delante: Se propagan las sefales desde la capa de
entrada hacia la de salida, obteniendo la salida de la red y el error al
comparar esta salida con el valor deseado.

2. Propagacién hacia atras: En funcion de los errores cometidos en la capa
de salida, el algoritmo optimiza los valores de los pesos sinapticos
mediante la retropropagaciéon del error desde la capa de salida a la de

entrada.

Para la descripcion de este algoritmo se obtendra el algoritmo para el caso mas
sencillo de una red, estando formada por una capa de entrada, una capa oculta y
una de salida.

En lo sucesivo {x,,x,,...,x,} seran las entradas de la red que formaran las
capas de entrada, mientras que x, es la entrada que correspondera al umbral. Por
otra parte {Wp,1, Wno, ..., Wmn} S€ran los pesos sinapticos que conectan las entradas
con la neurona m de la capa oculta y w,,, es el peso sindptico correspondiente al

umbral. El potencial de activacion de la neurona m vendra dado por:

Un(®) = D Wi(6) @.16)
i=0

El indice t indica el niumero de iteracion. Si se denota por ¢ la funcion de

activacion, la salida de la neurona viene dada por la siguiente expresion:

Ym () = @m (v (6)) (2.17)

El vector y,,, que tiene tantos elementos como neuronas en la capa oculta,
definira las salidas de la capa oculta y, por tanto, se correspondera con las entradas
a las neuronas de la capa de salida. Los pesos sinapticos que conectan las entradas

m con la neurona p de la capa de salida se denotaran por {hy,;, hyy, ..., hp },

12
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donde r denota el nimero de neuronas en la capa oculta. El peso sinaptico del
umbral viene definido por h,,. El potencial de activacion de las neuronas de la capa

de salida viene dado por:

zp(t) = z hy ;i (2.18)
j=0

Si ¢ es la funcion de activacion, la salida de la neurona sera:
0p(t) = Pp(2,(1)) (2.19)

Denotando por d, el valor de la salida deseada, el error de la red queda
definido por:

ep =dp —0p (2.20)

En el proceso de retropropagacion, los primeros pesos en actualizarse son los
de la capa de salida. El proceso iterativo que actualiza los pesos sinapticos es la
regla Delta:

aj

Al(t) = —a PO (2.21)

Siendo ¢ el peso sinaptico a actualizarse y a el factor de aprendizaje, un valor
constante que ajusta la velocidad de aprendizaje de la red. La derivada parcial de la
funcion de coste respecto a estos pesos puede expresarse, teniendo en cuenta la
regla de la cadena, del siguiente modo:

a] 0] 0ey(t)0oy(t) 0z,(0)
Ohy;(t)  dey(t) o, (1) 0z, (t) hy; (1) (2.22)

El resultado de la primera derivada, al usar el error cuadratico medio como
funcion de coste, es igual a 2e,(t). La segunda derivada es trivial a partir de la
ecuaciéon 2.20 y vale -1. La tercera derivada depende de la funcién de activaciéon que

se utilice. Derivando de la ecuacién 2.18 se tiene:

o, (t) ,
azZ(t) = ¢p (2p(1)) (2.23)

Por ultimo, de la ecuaciéon 2.17 se deduce:
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d7,()
Ohy;(t) ¥ (®) (2.24)

Es decir, la actualizacion iterativa de los pesos de la capa de salida viene dada

por:

My (0) = 2ae, (O} (2,(0)) ¥, (2.25)

Para el peso sinaptico del umbral, se particulariza del siguiente modo:

Ah,;(t) = 2ae,(t) ¢, (zp (t)) (2.26)

Siguiendo la retropropagacion, han de actualizarse los pesos de la capa oculta.
La derivada parcial de la funcidn de coste respecto a estos pesos se puede expresar
con la regla de la cadena por:

o 3] ey (t) 80, (t) 02,(t) V(L) V(D)
Wi () s 0, (1) 90, () 02 (£) Iy (£) O (£) O (£) (2.27)

Realizando las derivadas se obtiene que la actualizacién de los pesos se puede
expresar como:

Awpi(8) = 2a Z ep (OO (75 (0)) hym ()01 (v () x:(8) (2.28)

p

Para el umbral se particulariza de forma analoga a como se realiz6 con las

neuronas de la capa de salida.

En el caso de que se tenga mas de una capa oculta, el proceso se realiza de la
misma forma. Se ha de seguir la retropropagacion atravesando todas las capas

hasta llegar a la de entrada.
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3. HERRAMIENTAS

En este capitulo se describiran los elementos utilizados en la realizacion del
presente trabajo fin de master. Se hara mencién de cada componente fisico utilizado
para la implementacion y prueba de los algoritmos, asi como el software utilizado

para el disefio, programacion e implementacion de los controladores.

3.1. PLCnext Control AXC F 2152

Los dispositivos PLCnext Control son PLCs para el sistema abierto PLCnext
Technology. Estos permiten la implementacién de proyectos de automatizacién sin
las limitaciones de sistemas propietarios. Ademas, permite la programacion paralela
y combinacién de lenguajes de programacion conocidos como |IEC 61131-3, C/C++,
C# o MATLAB y Simulink [5].

El controlador AXC F 2152 tiene un procesador Arm Cortex A9 de doble nucleo
de 2 x 800 Mhz, puede realizar hasta 32 tareas simultaneas y puede soportar hasta
63 mddulos de entrada y salida. EI PLC disponible en el DISA esta integrado en un
kit de iniciaciébn comercializado por Phoenix Contact como plataforma educativa.

Este kit viene incorporado con:

e Controlador PLCnext control AXC F 2152

e Mobdulo de soporte AXL F BP SE4, con 4 ranuras para elementos
Axioline (AXL) y una transmision local de 100 Mbps.

e Modulo E/S AXL SE Al4 U 0-10, con de 4 entradas analdgicas que
trabajan en un rango de 0 a 10 voltios.

e Moddulo E/S AXL SE DI16/1.

e Moddulo E/S AXL SE DO16/1.

Ademas, el kit usado en el DISA, cuenta con un médulo E/S AXL F Al2 AO2
1H, un modulo de entradas y salidas analégicas en un rango de -10 a 10 voltios.
Este mdédulo es el que serd usado en este trabajo fin de master para la lectura de

sensores y el envio de la sefial de accién de control.
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Este PLC fue elegido entre los otros disponibles en el DISA por poder utilizar
CODESYS ya que, como se explicara mas adelante en este documento, es un
entorno de programaciéon compatible con una gran variedad de fabricantes, lo que

facilita compatibilidad de la metodologia desarrollada con otros automatas.

PLCnext Technology®

Designed by PHOENIX CONTACT

Ecosystem for limitless automation

Figura 6. PICnext Control AXC F 2152

3.2. Feedback 33 — 033 servomotor system

Este producto es un entrenador utilizado en el ambito educativo para la
investigacion de sistemas de control mediante el uso de un servomecanismo
comprendido por un motor de corriente continua, una variedad de sensores y

controladores tanto analdgicos como digitales.

Este sistema es utilizado en este trabajo fin de master como banco de pruebas
para realizar el control de velocidad de un motor de corriente continua. La propia

plataforma cuenta con un tacémetro de 2,5 volts/1000 rpm.
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Figura 7. Feedback 33-033 servomotor system

3.3. Prototipo horno

Como segundo banco de pruebas, se ha decidido utilizar un prototipo de horno
industrial disponible en el DISA. Este prototipo cuenta con una resistencia HSC 100
4R7 alimentada con un rango de voltaje de entre 0 y 21 voltios, debido a una
limitacion de la fuente de alimentacion usada; un ventilador con distintas velocidades
de funcionamiento, usado para poder aumentar la velocidad de enfriamiento del

sistema; y un termopar perteneciente a la serie SEM104.

Figura 8. Prototipo de horno industrial

Los termopares son dispositivos no lineales, por lo que hay sido necesario
linealizar la salida del sensor. Con un valor minimo de medida de -50 °C y un valor
maximo de 250 °C, y un voltaje de salida minimo y méaximo de 2 y 10 voltios,
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respectivamente, la ecuacién que determina la temperatura de salida del termopar
es la siguiente:
(Tmax — Tmin) * (V — Vmin) 300 (Vi — 2)

T = T =
emp (Vmax — Vmin) + imin 8 50 (8.1)

Tanto este prototipo de horno, como el motor de corriente continua, fueron
escogidos como banco de pruebas debido a que estos procesos (un sistema
mecanico y un sistema térmico) son muy representativos de los procesos mas

utilizados en la industria.

3.4. MATLAB

Para el disefio y simulacion de los algoritmos de control se ha utilizado
MATLAB, un sistema de calculo numérico que ofrece un entorno de desarrollo
integrado facil de manejar con un lenguaje de programacion propio. Es un software
que, debido a la facilidad de aprendizaje y utilizaciébn que ofrece, es muy usado en
universidades y centros de investigacion para cursos de introduccién en

matematicas, ingenieria y ciencia.

Una de las razones por la que se ha escogido este software, aparte de la
experiencia de trabajo obtenida a lo largo de la etapa universitaria, es que su
elemento basico es un array que no requiere dimensionamiento. Esto permite
formular soluciones a problemas técnicos computacionales que involucran
representaciones matriciales en un tiempo mucho menor del que tomaria escribir un
programa en un lenguaje escalar no interactivo como C. Esta propiedad hace que el
lenguaje de programaciéon sea ideal para el desarrollo de un algoritmo de control
DMC.

3.5. Simulink PLC Coder

Simulink PLC Coder genera un programa compatible con el autbmata en texto
estructurado IEC 61131-3 a partir de modelos de Simulink, graficas de Stateflow y
funciones de MATLAB. El texto estructurado se genera en PLCopen XML y otros
formatos de archivo soportados mediante entornos de desarrollo integrados,
incluidos CODESYS, Rockwell Automation Studio 5000, Siemens TIA Portal y
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Omron Sysmac Studio. En consecuencia, puede compilar e implementar

aplicaciones en numerosos dispositivos PLC y PAC [6].

Es importante tener en cuenta que PLC Coder tiene ciertas limitaciones al
convertir bloques de Simulink en cédigo estructurado. Estas limitaciones pueden
estar relacionadas tanto con las restricciones inherentes al lenguaje de texto
estructurado como con las limitaciones especificas de la aplicacion [7]. Para poder
visualizar los bloques soportados por PLC Coder, al introducir “plclib” en la ventana
de comandos se desplegara una ventana de Simulink con una libreria. Esta libreria
esta formada a su vez por dos librerias, Simulink y Stateflow. Cada libreria contiene

los bloques que pueden ser incluidos en un modelo para Simulink PLC Coder.

Model Browser
v plelib
~ |Pa| Simulink
72| Agditional Math &

i
@
X

pldib

@

P& plelib ¥

[P2| Commenly Used Bl

|P&| Discontinuities

|P&| Discrete

|Ba) Logic and Bit Opera

|PB| Lookup Tables

|P&| Math Operations

|P2| Model Verification

[P2) Model-Wide Utilitie

[P2 Ports & Subsystems

|P&| Signal Attributes

|P2| Signal Routing

P2 Sinks

P& Sources

|P&| User-Defined Functi
v |Pa| Stateflow

B chart

B Chart (MATLAB)

|P2| State Transition Tab

[P®) Truth Table

B U E®

O @

Simulink

Stateflow

Figura 9. Libreria de bloques compatibles con PLC Coder

3.6. CODESYS

CODESYS es un entorno de desarrollo para la programacion de controladores
conforme al estandar industrial internacional IEC 61131-3. El término CODESYS es
un acronimo de Sistema de Desarrollo de Controladores. Cuenta con los seis
lenguajes de programacion definidos en el estandar: IL (lista de instrucciones), ST
(texto estructurado), LD (Diagrama Ladder), FBD (diagrama de bloques de funcion),

SFC (Bloques de funcion secuenciales) y CFC (Continuos Function Chart).

CODESYS es conocido por su compatibilidad con una gran variedad de

controladores y hardware de diferentes fabricantes. Mas de 250 fabricantes de

19
Universidad Politécnica de Valencia



Juan Alberto Cazalla Moral Disefo e implementacion de controladores
avanzados en PLCs industriales

dispositivos de diferentes sectores industriales ofrecen sus dispositivos con la

interfaz de programacion CODESYS, siendo la herramienta de desarrollo basada en
IEC 61131-3 mas extendida en Europa.
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En este capitulo se va a describir de forma precisa la metodologia creada

durante este trabajo fin de master para la implementacion de los algoritmos de

control avanzados en un PLC. El flujo de trabajo seguido se muestra en la siguiente

figura:

Figura 10. Flujo de trabajo durante el trabajo fin de méster
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El primer paso a seguir es la identificacidon de los sistemas que componen
nuestro banco de pruebas para obtener un modelo de planta. Este modelo sera
usado tanto para la simulacion como para el desarrollo de los algoritmos de control,

por lo tanto es un paso critico en el resultado del control.

Es el segundo paso se enfoca en el disefio de los algoritmos de control. En
esta fase, mas que elegir el algoritmo mas adecuado para cada planta, ya que no es
el objetivo, se debe escoger el método de desarrollo del controlador que permita su

implementacion en el PLC.

El tercer paso consiste en la simulacién de los controladores. Este proceso es
necesario para comprobar que los controladores disefiados funcionaran
correctamente al implementarlos en las plataformas de pruebas reales. En caso de

gue no sean validos, se debera revisar y redisefiar el algoritmo de control.

El cuarto paso es la implementacion de los algoritmos en el PLC, una vez
probados su funcionamiento en simulacion. Se utilizara Simulink PLC Coder para la

generacion de texto estructurado a través del modelo creado en Simulink.

Por ultimo, se compararan los resultados obtenidos con los controladores
disefiados con un controlador PID disefiado para cada sistema. Este controlador PID
permitira establecer una referencia en cuanto al rendimiento de los controladores

creados.

4.1. Identificacion y modelado de planta

El método escogido para la identificacion de los sistemas usados como banco
de pruebas es la identificacion mediante una respuesta ante entrada escalon. Este
meétodo consiste en aplicar sobre un sistema en equilibrio una entrada en escalon, y
observar la respuesta que produce en el sistema. Posteriormente se analiza esta

respuesta para obtener el modelo de planta del sistema.

Para actuar sobre el proceso y obtener la salida del sistema se ha utilizado una

tarjeta de adquisicion de datos NI USB-6001. Este dispositivo cuenta con 8 entradas
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y 2 salidas analdgicas con una resolucion de 14 bits y un rango de operacion de +
10 V.

El rango de trabajo del actuador del motor DC se encuentra en + 10 Vy es un
sistema rapido, por lo que se ha optado por introducir varios escalones positivos y
negativos. En el caso del horno, el rango de operacion del actuador se encuentra en
el intervalo de 0 a 7 V, y debido a su elevado tiempo de establecimiento se ha
utilizado un Unico escaldn positivo y un escalén negativo. El tiempo de muestreo
utilizado para el motor ha sido de 0.02 s, mientras que para el horno ha sido de 1 s.

La respuesta de los sistemas se muestra en la siguiente figura:

£ AE0RAHQ

= Salida

T T T T T T T T T
= Salida
Referencia == Entrada
4r r 3 5 1
3r B 4 f_‘ 1

m )
=) =]
s -—— h—— 2
e f g’
= =
™ ®
751 {051

1 2

0 1)

4 \ \ \ \ I . . I . 0 I I I I .
0 # 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Tiempo (segundos) Tiempo (segundos)

Figura 11. Respuesta de los sistemas ante entrada escaloén.

Debido a que ninguna de las respuestas presenta sobreoscilacion, se puede
afirmar que ambos sistemas son de primer orden. La funcién de trasferencia que

representa la respuesta de un sistema de primer orden es la siguiente:

K
G(s) =——— (4.1)

Si se representa en el dominio del tiempo:

y(t) = K1 - e_%t) (4.2)

Siendo K la ganancia estatica del sistema y t la constante de tiempo. Para

obtener el modelo de planta se deben calcular el valor de estos parametros.

La constante de tiempo representa el tiempo que tarda el sistema en llegar a un

63.2 % del valor final. La ganancia estética del sistema es equivalente a la diferencia
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de la salida del sistema dividido por la diferente entra el estado inicial y la entrada

escaldn introducida.

Se ha obtenido el valor de cada sistema mediante la media de cada escaldn.

Para el motor de corriente continua, se tienen los siguientes valores:

Tabla 1. Identificacién motor corriente continua

Escaldn T (seg) Ay (V) Au (V) K
0-1 0.23 0.90 1 0.9
1-2.5 0.21 2.07 2.5 0.828
2.5-5 0.20 4.06 5 0.812
5-2.5 0.23 2.08 2.5 0.832
Media 0.2175 0.843

Por lo tanto, se tiene que la funcion de transferencia del modelo de motor de

corriente continua es:

G (s) = 0.843
motoriS) = 59175 x5 + 1 (4.3)
Para el horno, se han recogido los siguientes valores de la identificacion:
Tabla 2. Identificacion horno
Escaldn T (Seqg) Ay (V) Au (V) K
3-4.5 200 0.8863 1.5 0.5909
4.5-3 200 0.8831 1.5 0.5887
Media 200 0.5898
La funcion de transferencia del horno vienen dada por:
c _ 05898
Horno(s) - 200 *%s + 1 (4_4)

Una vez obtenido el modelo de planta de los sistemas, se esta en posicion de
iniciar el disefio de los controladores. Este proceso se ha visto condicionado al
hecho de que el algoritmo de control debia ser compatible con su implementacién en
un PLC. A continuacion se describird el proceso que se ha realizado hasta la

obtencion de los algoritmos de control compatibles con el controlador industrial.

4.2. Algoritmo de control DMC

El primer paso realizado fue estudiar las implementaciones de controladores
DMC que fueran compatibles con Simulink PLC Coder, por lo que se realizé una

busqueda de disefios de controladores DMC en Simulink.
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Durante el desarrollo del presente master se cursé una asignatura que incluia

el disefio de controladores predictivos en MATLAB [3], por lo tanto la primera fuente

a la que consultar fue la implementacion realizada durante las practicas de

laboratorio. Se escogié un modelo que habia sido usado para mostrar la influencia

de los diferentes parametros de ajuste de un controlador DMC, por lo que su

funcionamiento estaba mas que probado.

u

[tr]

Reference

Interpreted
MATLAB Fcn

Rate MATLAB
Transition Function1

P dv y

’—5 udv
Process

I_

il

Measured
Disturbance

Un Measured
Disturbance

Figura 12. Esquema en Simulink de un control DMC

El controlador DMC estaba implementado mediante un bloque S-function. Este

blogue permite afadir a un modelo de Simulink algoritmos en lenguaje MATLAB

desarrollados en una funcion S.

Al consultar en la biblioteca mencionada en la secciéon 3 de esta memoria, se

encontré que este bloque de Simulink no esta soportado por PLC Coder, por lo tanto

se tuvo que buscar otra forma de implementar el algoritmo de control.

[*alplclib ¥ [%aSimulink b [Pa] User-Defined Functions b

fon

MATLAB Funciion

Fen

Figura 13. Busqueda de S-Function en la biblioteca plclib entre los bloques de funciones definidas por el

usuario
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La segunda fuente a consultar fue la pagina web oficial de MATLAB.
Mathworks proporciona una gran cantidad de recursos de aprendizaje, incluyendo
tutoriales, documentacion ejemplos de codigo y videos instructivos para ayudar a los
usuarios a dominar sus productos, teniendo un énfasis particular en MATLAB y

Simulink.

En esta web se encontré un tutorial de algoritmos de control MPC que incluye
un ejemplo de un control de un intercambiador de temperatura usando un

controlador DMC en Simulink [8].

HEAT EXCHANGER TEMPERATURE CONTROL DEMO

L

DISTURBANCE .
w1 1 »ls ; Disturbance d
1
Feedforward Control F Plant Disturbance Gd
s + Temperature T
O O O t
| S I
SETPOINT Get Data
Feedback Control C Heat Exchanger Plant Gp
Control Signal v
u_dme g |
y_dmc g
Heat Exchanger Control - To start and stop the simulation, use the "Start” and
[Double click on the *?" for more info) i I "Stop” selections in the "Simulation” pull-down menu.

Figura 14. Ejemplo de implementacion DMC de Mathworks [8]

Al abrir el bloque Feedback Control C, se encontr6 de nuevo que se habia
utilizado el bloque S-Function para llamar a una funcién programada en cdodigo.

Tras varias busquedas similares, se encontrd que el usar el bloque S-Function
era el método mas comun para implementar este tipo de controlador, ya sea por su
facilidad o por la influencia de la propia pagina web de MATLAB. Viendo esto, se

decidié utilizar el blogue MATLAB Function.

Este bloque se diferencia del anterior en que, en vez de hacer una llamada a
una funcién ya programada, permite programar dentro de Simulink en el lenguaje de
programaciéon MATLAB. Este bloque también presenta algunas limitaciones y
requiere algunos ajustes para su correcto funcionamiento, los cuales se describiran

mas adelante.
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4.2.1. Programacion y simulacion en MATLAB

El siguiente paso consiste en, ahora si, disefiar el algoritmo de control. En vez
de programar el algoritmo en el bloque de Simulink mencionado anteriormente, se
ha optado primero por usar el entorno de programacion de MATLAB. Se ha creado
un archivo .m donde se incluye el disefio del controlador y una posterior simulacion

para comprobar su funcionamiento.

Lo primero a realizar para disefiar un controlador DMC es determinar, dada la
dinamica del proceso, cuél deber ser el orden del modelo que permita recoger la
respuesta dinamica del proceso de forma adecuada. Para ello, se puede simular la
respuesta del sistema ante una entrada de tipo escalén unitario y medir su respuesta

en los instantes siguientes.

Para el motor de corriente continua, se obtuvo que el sistema se estabiliza al
llegar a 93 periodos de muestreo. En el caso del prototipo del horno, la salida del

modelo se estabiliza tras 1254 periodos de muestreo.

a0 Respuesta ante escalon motor DC
. T T T T T T T

e £600660056000668005666000 SOS0000000000DGOGSEGEE08S0E

0002989t

08 [ =l —
o

086 [~

1]
Sos5 F o
g ?
2 ?
§ 0.4 p -
w J-J
;.“v
oal P .
t,
o2 ¢ .
¢
04—/ =
¢
o | | ! ! ! ! ! ! |
0 0z 0.4 06 0.8 1 12 14 16 18 2

tiempo (segundas)

Figura 15. Respuesta ante escalén motor corriente continua (tiempo de muestreo = 0.02 segundos)
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Respuesta ante escalon horno 2, SEMEQ G

06 T T

0.4 —

0.3 —

salida (voltios

.2 — g
g

o1 & -

§§
b

ol \ ! \ \ !
0 200 400 600 800 1000 1200

tiempo (segundos)

Figura 16. . Respuesta ante escalén horno (tiempo de muestreo =1 segundo)

Seguidamente, han de elegirse los pardmetros para el algoritmo de control. El
horizonte de muestreo p debe ser igual al orden del modelo obtenido con la
respuesta a la entrada de escaldn unitaria. El horizonte de control ¢, al ser un
parametro que aumenta en gran medida la complejidad computacional del
controlador, y al ser ambos sistemas a controlar de primer orden, se ha asignado un
valor conservador, de un 20 % del horizonte de prediccion. Los valores de
ponderacion de errores a y del esfuerzo de control A han sido de 4 y 1 para el motor
y de 50 y 1 para el horno, respectivamente, buscando un mejor seguimiento del error

a costa de menor agresividad del controlador.

Una vez definidos los parametros, se pasa a la programacién del algoritmo.

Esta programacion se puede dividir en dos pasos:

1. Calculo de ganancia de la accion de control. Como se explico en el
segundo capitulo de este documento, exceptuando el error, el resto de
parametros son conocidos e invariantes en el tiempo. Esto quiere decir
que este calculo, si se saca al error de la ecuacion, puede realizarse
solo una vez y durante la inicializacién del control.

2. Calculo de la accién de control y actualizaciébn de acciones pasadas.
Durante cada periodo de muestreo se realiza el calculo de las respuesta

libre del sistema y de la accion de control. La nueva accion de control es
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guardada para ser utilizada en los siguientes p periodos de muestreo

para el célculo de la respuesta libre.

A continuacién se muestra el resultado de la simulacion de los controladores

disefiados para el motor de corriente continua y para el horno, respectivamente.

Control DMC motor DC

Salida (voltios)
[=] - =]
\
- —I
1

<

@ =3
T

-~
T

(=3

Accion de control (voltios)
ra )
T

1N
=)

50 100 150 200
Periodos de muestreo
Variable Manipulada
T
| 1 | 1
50 100 150 200

Periodos de muestreo

Figura 17. Simulacién del control DMC aplicado al modelo del motor DC.

Control DMC homo

nC)
s o o
= =] L=l

Temperatura (
B
=]

20

/

500 1000 1500 2000 3500

Periodos de muestreo

Variable Manipulada

Accion de control (voltios)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Periodos de muestreo

Figura 18. Simulacion del control DMC aplicado al modelo del horno.
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4.2.2. Modelado y simulacién en Simulink

Ahora que tenemos la certeza de que el controlador DMC programado funciona
correctamente, se pasa a modelar el sistema en Simulink. La siguiente figura

muestra el esquema utilizado para la simulacion:

Group 1 - i uk gz >
% Signal 1 - ] raf
raf
Controlador DIMC
ref

Figura 19. Esquema Simulink del control DMC

El controlador DMC se ha ubicado en un subsistema debido a que es necesario
para la posterior utilizacion de Simulink PLC Coder, ademas de que aporta una
mejor visualizacion y organizacion del modelo. Los bloques utilizados para el

controlador son los siguientes:

[
[
u_achual
u i ok
u_actual 1 |-
2} e rif
ref
F  F
dms_cakoula
k L LW
1] ' ]
u i
1 } L L
¥
i_libme 1 libre

Figura 20. Bloques usados para el controlador DMC
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Como se comentd anteriormente en este documento, para la implementacion
del controlador se utiliza el bloque “MATLAB Function”. Este bloque contiene la
programacion que debe ejecutarse en cada periodo de muestreo. Para los
pardmetros de entrada que contienen arrays que van a ser escritos durante la
ejecucion del bloque, hay que indicar previamente el tamafio de estos arrays. Para
ello, en “MODELING” hay que activar las opciones “Symbols Pane” y “Property
Inspector”. Una vez han aparecido estos paneles a la derecha, en Symbols se

selecciona la variable y en Property Inspector se escribe el tamafio del array.

“3 DMC_Estandar2/Controlador DMC/MATLAB Function - Simulink academic use - x

FUNCTION

ol el (5 Ly

FAVORITES 12 ) Run

m * * *x o * IMULATE
ol g 4 tamasr|  Smbos Model Data Model Schedule Em Property Inspector @ x
8 Pane Editor Explorer Editor
& | @ |Falomc_Estandar2 ¥ 1 v‘ £ libre
3 — REPOSITORIES
E 8 % F ~ @  Properties  Info
g 3 -]
12 2 k jmm] %] =74 1@} Scope Input -
1 s Base Model Linkto Data  Referanced rort -
- YT Waorkspace orkspace Dictionary Variables i
13 [ % sali DESIGN £
14 % ul———— i Type
15 % F m * [=f] 1% *
16 Symbols Property Schedule » Advanced
17 % Resp Pane Inspectar Editor
18 [ for is o
13 . g El 288
20 end Variant Type Code
21 Manager Edito Importer Symbols ® x
22 % Ga % ———
2 u=k*(n () ) & -7
€ g Data Object - e
Wizard YPE NAME IALUE PORT
Diagnostic Viewer ® x
DEPENDENCIES () u_actual_1 1
Model Save ~ | @ 0 o Qo |
7 5 u_actual 1
e
Dep Referenced Library Link &) | upasadas 2
Ar Files Manager @ e 5
REVIEW = E 4
ED Gk 5
Review Model
J 5
Manager Notes e -
Ready 100% auto(VariableStepDiscrete)

Figura 21. Ajuste de tamafio de arrays en el bloque MATLAB Function

Los bloques “Constant” se usan tanto para los parametros invariantes en el
tiempo como para los vectores y matrices que se ejecutan en el bloque de funcion,
ya que el bloque exige que el tamafio de los arrays sea definido previamente y que
este tamafio no pueda ser modificado. Para poder almacenar las acciones de control
pasadas se utiliza el bloque “Memory”. Este bloque retiene el valor que recibe de

entrada y retrasa su salida durante un periodo de muestreo.

Una vez realizada la configuracién, se esta en disposicion de simular el

controlador. El resultado para el motor y el horno, respectivamente, es el siguiente:
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Figura 22. Simulacion control DMC motor
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Figura 23. Simulacion control DMC horno

En el control del motor DC, se ha obtenido un tiempo de establecimiento medio
de 0.854 segundos sin sobreoscilacion. En el control del horno, el tiempo de
establecimiento ha sido de 84.16 segundos, y tampoco se han producido
sobreimpulsos. En ninguno de los controladores, en régimen permanente, se

presenta error de posicion u oscilaciones.

4.3. Control mediante red neuronal

De la misma forma que en el controlador predictivo, la primera decision fue
revisar la implementacion de redes neuronales como controladores usualmente

realizada. Se encontré que Simulink cuenta con una libreria llamada “Deep Learning
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Toolbox” y esta, a su vez, una sub-libreria llamada “Control Systems” en la que se
encuentran bloques de Simulink para la utilizacion de controladores basados en

redes neuronales.

Library Browser @ % mrefrobotarm

28 @® |[Falmrefrobotarm b

Library Search Results: controller

b Simulink ~
» Control System Toolbox
} Data Acquisition Toolbox
¥ Deep Learning Toolbox
» Deep Neural Networks
* Shallow Neural Networks
¥ Control Systems

FTorque
I
Model Reference Controller

Plant an
G
(Robat Am) e

NARMA-L2 Controller Neural Network Mods| Reference Control of a Robat Am .

r—

Ok B I E

r—

3
NN Predictive Controller

To start & n, use the "Start/Stop”

n" pul-dovin menu

Figura 24. Modelo de ejemplo en Simulink “mrefrobotarm”. A la izquierda se muestra la libreria Deep
Neural Networks.

Estos blogues de controladores resultaron ser incompatibles con Simulink PLC
Coder debido a que no esta habilitada la opcion de “treat as atomic unit”, necesaria
para generar codigo en texto estructurado.

Explore

Stop Time % @ > Open In News Window

S S Cut Ctrle
(eme v o hn se ok
% Fast Restart Back~ v forwerd M8 CoPy crrisC
SIMULATE [ Paste Ctri=V [Ew RESULTS
tarm Comment Through Ctrl=ShiftY
ComTriiE EolE Block Parameters: Model Reference Controller X
Uncomment
Select the settings for the subsystem block. To enable parameters for code
Find Referenced Variables generation, select 'Treat as atomic unit'.
Subsystem & Model Refe I3
M TSRED e Rererenee Main  Code Generation  Subsystem Reference

nnnnnnnnnnnnn Tl 4 Show port labels Fror
Observers »
Read/Write permissions: ReadWrite

Name of error callback function:

Co-simulation Numerical Compensation...
Fixed-Point Tool...
Identify Modeling Clones

Model Transformer

C/C+= Code »
ClsE= > Enable "Treat as atomic unit" o generate code ...
Black Parameters (Subsystem) Navigate ta Code

Properties.

Help

Figura 25. “treat as atomic unit” no disponible para los bloques de controladores basados en redes
neuronales.

Debido a esto, se decidié que para la implementacién del controlador por red
neuronal, se utilizaria de nuevo el bloque MATLAB function. En el bloque de
Simulink se programaria el algoritmo de propagacion utilizando los pesos obtenidos
durante una anterior fase de entrenamiento de la red disefiada.

33
Universidad Politécnica de Valencia



Juan Alberto Cazalla Moral Disefo e implementacion de controladores
avanzados en PLCs industriales

4.3.1. Entrenamiento de red y simulacion en MATLAB

La red neuronal disefiada es una red multicapa con tres entradas, diez
neuronas en la capa oculta y una neurona de salida. La primera entrada
corresponde al error del sistema, es decir, la diferencia entre la sefial deseada y la
actual. La segunda entrada corresponde a la derivada del error, y la tercera entrada
a la integral de error, obteniendo una estructura practicamente idéntica a la de un
controlador PID. El numero de neuronas en la capa oculta se determiné
experimentalmente. Se fue aumentando el numero de neuronas a medida que se
aumentaba la precisiébn conseguida por la red. A partir de 10 neuronas, no se
conseguia un aumento significativo de la precision, por lo que se opté por no seguir

aumentando el numero para no incrementar el coste computacional.

El entrenamiento de la red se realiza mediante el algoritmo backpropagation.
Como datos de entrenamiento se ha utilizado una sefial de referencia con escalones
de diferentes amplitudes y valor de establecimiento. En cada iteracion, la red calcula
una accién de control y ésta se aplica al modelo de planta, obteniendo la salida del
sistema. Esta salida se compara con la referencia, obteniendo el error de la red, que
sera utilizado para calcular el valor de los nuevos pesos. El célculo de estos pesos
se realiza en cada iteracion, y al final de cada época de entrenamiento, se calcula si

el error total de la red es inferior a la precision requerida.

Al igual que en el desarrollo del control predictivo, se ha optado por realizar el
disefio en el entorno de programacion de MATLAB, y después aplicar el algoritmo
disefiado en Simulink. Para ello, se ha creado un archivo .m para el entrenamiento
de la red neuronal y otro para la simulacion de red entrenada. Los resultados de la
simulacién de la red neuronal para el motor y el horno se muestran en las siguientes

figuras:
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Simulacion motor DC red neuronal
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Figura 26. Simulacion del control por red neuronal aplicado al motor DC.
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Figura 27. Simulacion del control por red neuronal aplicado al horno

4.3.2. Modelado y simulacién en Simulink

3500

De forma analoga a como se ha procedido en el control predictivo, el modelado

en Simulink de este controlador contiene los mismos bloques y estructura. Por ello,

para conocer como se ha configurado el modelo, consultar la seccion 4.2.2 de este

documento. A continuacion se muestra el subsistema creado para la red neuronal:
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Figura 28. Bloques usados para el control por red neuronal en Simulink

El resultado de las simulaciones para el motor de corriente continua y para el

horno son las siguientes:
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Figura 29. Simulacion control por red neuronal motor DC
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Figura 30. Simulacién control por red neuronal horno

El controlador del motor tiene un tiempo de establecimiento de 0.161 segundos,
pero esta velocidad se debe a que se produce un error en régimen permanente del 4 %
en la referencia de amplitud tres y del 10 % en la referencia de amplitud cinco. Esto
puede deberse a que en el entrenamiento se ha minimizado el error por medio de una
respuesta rapida del seguimiento de la sefial y no tanto por una disminucion del error

estacionario.

El control del horno tiene un tiempo de establecimiento de 84 segundos, igual al
obtenido en la simulacion del control DMC. La respuesta no presenta oscilaciones, pero

si un error de posicion del 0.45 %.
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4.4. Generacion de codigo mediante Simulink PLC Coder

Para poder generar codigo en texto estructurado mediante Simulink PLC
Coder, primero debemos englobar todos los bloques a convertir en un unico bloque
0 subsistema. Una vez hecho esto, en este subsistema hay que habilitar la opcion
“treat as atomic unit”, tal como se muestra en la Figura 25 pero, en este caso, la

opcion debe estar habilitada.

Una vez, habilitada la opcién, ya es posible generar el codigo en texto
estructurado, pero primero hay que seleccionar el entorno de programacion en el

gue se va a utilizar el codigo generado.

Q

Solver General options

Data Import/Export =

Math and Data Types Target IDE: 3S CoDeSys 3.5 hd
» Diagnostics +| Show full target list

Hardware Implementation Target IDE Path: C:\Program Files\35 CoDeSys

Model Referencing
Simulation Target Code OQutput Directory: |plcsrc
» Code Generation Generate testbench for subsystem
Coverage
¥ PLC Code Generation
Comments
Optimization
Identifiers
Report
Interface

| OK || Cancel || Help || Apply

Figura 31. Seleccion de IDE objetivo en Simulink PLC Coder

Una vez hecho esto, se selecciona la opcion “Generate Code for Subsystem”.
Al hacer esto, se generard un archivo .st y con el codigo en formato de texto
estructurado y organizado para ser implementado en un PLC como un bloque de
funcion (FB).
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FUNCTION_BLOCK Red

23 VAR_INPUT

22 ssMethodType: SINT;

25 yk: LREAL; 73

ref: LREAL; 74
END_VAR 75
VAR_QUTRUT

uk: LREAL;

END_VAR
VAR

Memory_PreviousInput: LREAL;

33 Constants_value: ARRAY [©..9] OF LREAL := 8.15053193493913706,0.15414815213144736,0.98001686430339585, 51

32 1.8458123459904709, 0. 61498862695542589, 0. 076409364062224721, 0. 31357161808737516, 0. 39824384894373338, 57

H ©.85481419789605961,0.06631142282305772; 83

Constant2_Value: ARRAY [@..9] OF LREAL := ©.81124786463765552,0.75073044200697673,0,54750807962096146, 54
1.1517206141415293, 0. 561055855311062, 8. 3852207248164373, 1. 8571914127317363, 8. 70184057047404276, 35
©.58910646668418787,1.0548655980411654;

Constantl Value: ARRAY [0..29] OF LREAL := 0.817303228653433,0.36860470536350968,0.084435845518910323, 57
0.39975264903559649, 0., 25957040255065421, 0. 50006545022430754, 0, 43141352746354462, 8. 91064755442952292, g5
0.1515470 5249,1.971 1554,0.1 1762,0.13606355570566374, 0. 5692022076400593,
0.57970455736557215, 0. 549560201836332, 0. 14495479522372651, 2. 85303111772159366, 9. 622055131455066, 90
©.35095238083227088 0. 89281899361243422, 0. 40180803375194174, 0. 075966691690541914,0. 23991615355365883, 01
©.12331893483516554,0. 18390778828241672,0.23995 277,8.41726 ,e. 25742127, 92
©.90271610991528106,2.463197835965135;

¢ - Error(2))/Ts; )
- Memory_PreviousInput;

nput(3) = ((Error(1) + Error(2))/2) * Ts; *)
= (Error_idx_@ + Memory_ PreviousInput) / 2.8;

(1,:)" + biasi(i); %)
# % dinput_idx 1) +

act_ocultas: ARRAY [@..8] OF LREAL;
y: ARRAY [@..9] OF LREAL;

i: DINT;

‘tmp: LREAL;
Error_idx 8: LREAL;
E X_input_idx 1: LREAL;
52 X_input_idx_2: LREAL;
5. END_VAR

CASE ssHethodType OF

IR A N N W NPT
EEE R v e i

on’ incorporates: .03
FOR i := @ TO 9 DO
tmp := (Constant2 Value[i] * y[i]) + tmp;

_ocultas[i] i= @.8;
y[i] = 8.8;
END_FOR;

* M B Fi

uk := tmp + ©8.1325694231
(* End of Outputs for Subsy
END CASE;

Figura 32. Cédigo generado por Simulink PLC Coder

4.5. Programacion control en PLC

El primer paso que se debe realizar al crear un proyecto en CODESYS es
seleccionar el controlador l6gico junto a los modulos que van a utilizarse. En este

caso, se ha introducido el hardware descrito en la seccién 3.1 de este documento.

= ﬂj PLCMext_Axioline (PLCMext Axioline)
[l a¥L_sE DO16_1 (AXL SEDO15/1)
[l axL_sE pI1s_1(A¥L SEDI1S/1)
il axL_sSE sC_A (AXL SE SC-A)
[l AxL_SE_AI4 U_0_10 (A¥L SE AI4 1 0-10)

il axL_F AI2_AO2_1H (AXLF AIZ AQ2 1H)

Figura 33. Dispositivos hardware incluidos en CODESYS

A continuacién, ha de configurarse el médulo de entradas y salidas analdgicas
usado para la lectura de la sefial de salida del sistema y para el envio de la sefial de
accion de control. En el caso del motor, el rango de mediciéon ha de ser de entre -10

y 10 V; en el caso del hornode 0 a 10 V.
Para la lectura y el envio de la accién de control se tuvo que realizar un

escalado del mismo. Para ello, se registraron los valores de saturacion del modulo
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de entrada y de salida tanto del rango de medida positivo como negativo. Los

valores obtenidos fueron los siguientes:

Tabla 3. Escalado entrada analdgica
Voltaje (V) Lectura del sensor

-10 -30000
-5 -15000
0.12 30 - 40
-0 65535
-5 50535
-10 35535

Por lo tanto, se dedujo que el escalado del rango positivo era el siguiente:

y =x * 3000 (4.5)

Y para el rango negativo era:

y = x * 3000 + 65535 (4.6)
] AXL_F_AI2 A02 1H X
General M~ Establecertodos los valores predeterminados
PMIO Module Asignacién EfS Pardmetros Valor Tipo de datos
Startup Parameterization
PNIO Module Objetos IEC Range Of Measurement | Channel 1 -10V.., 10V EitArea
Average [ Channel 1 16x% Average BitArea
Estado ' )
Filter f Channel 1 30 Hz BitArea
. Range Of Measurement [/ Channel 2 -0 ... 10y BitArea
Informacian
Average [ Channel 2 16x Average BitArea
Filter f Channel 2 30 Hz BitArea
Qutput Range [ Channel 1 -0, 10 BitArea
Qutput Range [ Channel 2 -0, 10 BitArea

Figura 34. Ajuste modulo de entrada y salida analdgica

Ademas de realizar el escalado, hay que asignar las direcciones de memoria
de entrada y de salida usadas para la lectura de las entradas analdgicas y el envio

de las salidas analégicas.
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| General Buscar Filtro Mostrar tedo A
| PNIO Module Asignacion E/S Variable Asignacion  Canal Direccidn Tipo Unidad  Descripcién
. Inputs @ oaws
PNIO Module Objetos IEC *oa1_1 @ Input 1 VeI 3 INT
b AI_2 @ Input 2 el 4 INT
Estado =T Outputs @ =eqws
" A0_1 ) Output1  %QW3 INT
Informacidn " 80 2 @ Outputz QW4 INT

Figura 35. Asignacion de direcciones de memoria

El siguiente paso es afadir el programa principal y FBs utilizadas, incluyendo
las generadas con Simunk PLC Coder. El programa principal realiza la lectura de
entrada, el célculo del error y el envio de la accion de control. Para el calculo de la
accion de control realiza una llamada a las FB generadas, excepto un controlador
PID utilizado como referencia para comparar el resultado de los controladores
avanzados. Este controlador se programard en el programa principal, debido a su

simplicidad.

Para la llamada a las FBs se requiere el uso de una instancia de la funcion de
bloque. Esta instancia debe ser declarada junto a las variables del programa y su
declaracion se realiza de la misma forma que cualquier variable, solo que en vez de
asignarlo un tipo de dato se le asigna el nombre de la FB a la que hace referencia.
En el programa, para utilizar la FB, primero se debe realizar la escritura de los
valores de entrada; después se realiza la llamada a la FB; y por ultimo se lee la

salida del bloque.

InstancialMC.ref := referencia; /7 Escritura de= entrads
InstancialMC.ym := ¥;
InstancialDMC(); // Ejecucicn de=l blogus
1 := InstancialMC.uk; =

Figura 36. Llamada de a una FB mediante la instancia “InstanciaDMC”

Para que el programa principal se ejecute de forma ciclica, hay que incluir una
tarea en el proyecto. Ademas, el tiempo de ciclo debe ser el mismo que el tiempo de
muestreo utilizado durante el disefio de los controladores. Normalmente, para el uso
de controladores se utiliza un ciclo de interrupcidn, pero en este programa solo se

realiza el control de un sistema, por lo que no es necesario.

41
Universidad Politécnica de Valencia



Juan Alberto Cazalla Moral Disefo e implementacion de controladores

avanzados en PLCs industriales

@ Task X

Canfiguracién

Prioridad (0.31 ): |1

Grupo detareas IEC-Tasks ~

Tipo

Cidico Intervalo 0
| v| (por ejemplo t£200ms) |

| Ims |

Watchdog
|:| Activar

Tiempo (por gjemplo 20
t#200ms)

Sensibilidad 1

gk Agregar llamada 3¢ Quitar llamada [ Modificar llamada
pou
@ ControlVelocidad

& Subir # Bajar | ™= Abrir POU

Comentario

Figura 37. Configuracién de la tarea del proyecto

Por ultimo, se ha afiadido una interfaz de usuario grafica. Esta interfaz incluye
una “trace” para la visualizacién del control en directo durante la ejecucion del
programa. También incluye unos botones de opcion que permiten seleccionar el tipo

de controlador a utilizar, y un botén de inicio y parada del control del sistema.

Valor de referencia u

E Seleccionar el tipo de controlador
|

Regulador velocidad asignacion de polos

Valor de salida y

Regulador DMC

Q0O

Regulador red neuronal

Iy
10 Accion de control
Referencia
Salida
0 Iniciar/Parar Control
-10
] 2s 4s Gs s 10s

Figura 38. Interfaz gréfica de usuario
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Las variables globales utilizadas se muestran a continuacion:

1 WAR GLOBAL

[ ER O ¥

i

10

AT 1:
AT 2:

REAL;

BEAL;

R0 _1: REAL;

B0 _2: REAL;
TipoControl: INT:

55 _LCMC _5T: SINT := 0O
55 _RED: SINT := 0;
Inicic Control : BOOL := FALSE;
END VAR

Figura 39. Variables globales

Las primeras variables de tipo real se han utilizado para almacenar los valores

de entrada y salida del modulo E/S analégico. La variable “TipoControl” es utilizada

en el programa para asignar el tipo de controlador a utilizar. Su escritura se realiza

en la interfaz grafica mostrada

en la Figura 38. Las variables “SS_DMC_ST” y

“SS_RED” se utilizan para identificar si ha de inicializarse o no las variables de los

controladores. Por ultimo, la variable “Inicio_Control” se escribe en la interfaz grafica

y se usa para iniciar o parar el control sobre el proceso.
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5. RESULTADOS OBTENIDOS

En esta seccion se van a mostrar los resultados de los controladores
avanzados disefiados en MATLAB y Simulink y exportados a un controlador légico.
Para tener una referencia se ha utilizado un controlador PID disefiado mediante el
método de asignacion de polos. Primero se comparara la respuesta de cada
controlador entre la simulacion realizada en Simulink y el resultado obtenido en la
practica en el PLC. Después, se comparan el resultado experimental de los tres

controladores.

Durante el control experimental, se realizar4 una conexién online con el PLC
para poder seleccionar el controlador a utilizar y visualizar los datos de salida y

accion de control.

Accion de control

: Conexion online

Lectura sensor

Figura 40. Esquema de comunicacién en proceso experimental.

Los bancos de pruebas seran sometidos a dos escalones positivos y dos
negativos, de un rango de amplitud de 3y 5 V en para el motor; y de 40 y 60 °C en el

caso del horno.

CODESYS permite la exportacion de los datos recogidos en una trace en un
archivo .txt, asi que para poder visualizar estos resultados se ha realizado una

grafica de dispersion usando Excel.

5.1. Motor DC
5.1.1. Controlador DMC

En la simulacion mostrada en la Figura 22, se ha obtenido un tiempo de
establecimiento medio de 0.854 segundos sin sobreoscilacion. Durante el control

experimental en el PLC se han obtenido los siguientes resultados:
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Control DMC Motor DC

5.5
5
45
a
_Q 4
©
=
] —Ref
2 35
L] L —DMC
3 I

25

0 2 4 b : 10 12 14 16 18 0

Tiempo (segundos)
Figura 41. Resultado experimental controlador DMC motor DC

Variable manipulada DMC Motor DC
6,5

: - Ve

5,5

Ac Control

e
in

Accion de control (voltios)

3,5 \\———_ K——-——— {\

o 2 4 G 8 10 12 14 16 18 20

Tiempo (segundos)
Figura 42. Accién de control controlador DMC motor DC

Al igual que en la simulacion, no se ha producido sobreoscilamiento en el
seguimiento de la referencia experimental. El tiempo de establecimiento medio ha
sido de 1.099 segundos, aumentando ligeramente el de simulacion. Ademas, no se

presenta error en régimen permanente.
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5.1.2. Controlador red neuronal

En simulacién este controlador ha obtenido el tiempo de establecimiento mas
rapido, de 0.161 segundos de media. Sin embargo, esta velocidad puede deberse a
que se produce un error en régimen permanente, siendo del 4 % en la referencia de

amplitud tres y del 10% en la referencia de amplitud cinco.

En el proceso experimental en el PLC se ha obtenido el siguiente resultado:

Control por red neuronal Motor DC

oy

55

45

— Ref
3,5

Salida {voltios)

—— Red neuronal

]

2,5

0 2 4 6 B 10 12 14 16 18 20

Tiempo (segundos)
Figura 43. Resultado experimental red neuronal motor DC

Variable manipulada red neuronal Motor DC

11

WW““”"—‘

Ac Control

Accion de control (voltios)
un

o 2 4 6 B 10 12 14 16 18 20

Tiempo (segundos)

Figura 44. Accién de control controlador red neuronal motor DC
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Con este controlador se tienen una amplitud de oscilaciones que llegan a 1.3
voltios de amplitud en el caso de la referencia del valor 3, y una amplitud de 0.7 en el
la referencia de valor 5. Sin embargo, estas oscilaciones se van reduciendo en
régimen permanente llegando a estabilizarse. Cuando se estabiliza en el escalon de

unidad 5, el error de referencia es del 4 %.

Este resultado puede deberse a que se haya producido “overfitting” o
sobreajuste durante el entrenamiento de la red. El algoritmo de control se ha
alineado demasiado con los cambios de referencia, obteniendo una respuesta
agresiva del control. Esto puede haber sido causado por un excesivo namero de
neuronas en la capa oculta o una mala eleccion en los datos de entrenamiento para

este caso.

5.1.3. Comparacién global

Por ultimo, se va a comparar el resultado experimental obtenido por los
controladores avanzados con un controlador PID discreto obtenido mediante el
método de asignacion de polos. Los polos se han posicionado en 0.85 priorizando la
estabilidad de la respuesta del sistema.

Control PID Motor DC
5,5

\"4 A"

45

——Ref
3,5

Salida (voltios)

——PID

25

0 2 - & 8 10 12 14 16 18 20

Tiempo (segundos)

Figura 45. Respuesta experimental controlador PID motor DC
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Variable Manipulada PID Motor DC

L
in

n

S

Accion de control (voltios)
£
n

[

25

Disefio e implementacion de controladores

10

Tiempo (segundos)

12

14

16

Figura 46. Accion de control PID motor DC
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20
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Ac Control

A continuacién, se muestra en la Figura 47 la respuesta de los tres tipos de

controladores.

Comparacion controladores Motor DC

5,5

5 [\

e
in

e

-

Salida (voltios)

2,5

10

Tiempo (segundos)

12

A

14

16

18

Figura 47. Comparacion respuesta experimental motor DC
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Comparacion Variable Manipulada Motor DC
11

(e I
Il —PID

— DMC

Red neuronal

Accion de control (voltios)

o 2 4 & 8 10 12 14 16 18 20

Tiempo (segundos)
Figura 48. Comparacion accion de control experimental motor DC

En el caso del motor DC, el controlador PID ha sido el que ha conseguido un
tiempo de establecimiento menor, pero el controlador DMC no tiene sobreoscilacion.
En el error en régimen permanente, no hay diferencias significativas entre ambos

controladores.

5.2. Horno
5.2.1. Controlador DMC

En la simulacion mostrada en la Figura 23 se ha obtenido un tiempo de
establecimiento de 84.16 segundos sin sobreoscilacién. Para estos valores solo se
ha tenido en cuenta los escalones positivos, debido a que la limitacion en la accion
de control impide acelerar el enfriamiento del horno. El resultado obtenido

experimentalmente es el siguiente:
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Control DMC Horno

——Ref
40 " —DMC

Temperatuar {2C)
o
[N, )

0 200 400 600 80O 1000 1200

Tiempo (segundos)

Figura 49. Respuesta experimental controlador DMC horno

Variable Manipulada DMC Horno

—— Ac. control

Accion de control (voltios)

0 200 400 600 200 1000 1200

Tiempo {segundos)
Figura 50. Accién de control experimental DMC horno

El tiempo de establecimiento ha pasado a ser de 128 segundos, debido a que
el sistema presenta sobreoscilaciones, llegando a ser la mas alta del 7.83 %. Las

oscilaciones tienden a estabilizarse y no se presenta error en régimen permanente.
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5.2.2. Controlador red neuronal

En la simulacion, visible en la Figura 30, el tiempo de establecimiento se ha
mantenido en 84 segundos. El seguimiento no presenta sobreoscilacion, pero tiene

un error en régimen permanente de 0.45 %.

En el control experimental se han producido sobreoscilaciones del 4 % y la
accion de control es oscilante durante el régimen permanente, ademas de que el
error de posicion ha pasado a ser de un 1.6 %. El resultado se puede ver en las
siguientes figuras:

Control red neuronal Horno

&0 -, ™
= o=
—~ 35
&
— 50
m
=1
™ 45
] — Red Neurona
g 40 -
E —— Ref
F 35
30
25
20
0 200 400 600 800 1000 1200
Tiempo (segundos)
Figura 51. Respuesta experimental red neuronal horno
Variable Manipulada red neuronal Horno
7
1
[
5
E 4
g
5 ? — A, control
o
o
5 2
o
<
' | | L
1] 200 400 600 800 1000 1200
-1
Tiempo (segundos)
Figura 52. Accién de control experimental red neuronal horno
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5.2.3. Comparacién global

Como se ha realizado anteriormente para el motor, se van a comparar los
resultados experimentales con los obtenidos por un PID discreto cuyos polos han

sido asignados en 0.6. Su resultado ha sido el siguiente:

Control PID Horno

45

40 —PID

35 — Ref

Temperatuar (2C)

0 200 400 600 BOO 1000 1200

Tiempo [segundos)

Figura 53. Resultado experimental controlador PID horno

Variable Manipulada PID Horno

— AC. control

Accion de contrel {voltios)

=1

200 400 600 800 1000 1200

Tiempo {segundos)
Figura 54. Accién de control PID horno

Este controlador ha tenido un tiempo de establecimiento de 209 segundos.
Aungque esta respuesta haya sido lenta no se pudo aumentar la cercania de los

polos a cero, debido a que la respuesta se hacia cada vez mas oscilante.
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A continuacion, se muestra la comparativa entre los tres controladores:

Comparacion controladores Horno

—FPID
——Ref

= . DMC

Temperatuar (2C)
F=
Lu,]

—— R&d Neurona

0 200 400 G600 800 1000 1200

Tiempo (segundos)

Figura 55. Comparacion respuesta experimental horno

Comparacion Variable Manipulada Horno

| (:V HJhiiyﬁUh*“ﬁ‘l Is A F Jm iy

—PID
| l..r. —0DmMC
Af \I ﬁ Red Neurona
2
ol . I

0 200 BOD 1000 1200

Accion de control (voltios)

Tiempo (segundos)
Figura 56. Comparacion accion de control experimental horno

A diferencia del control del motor, los controladores avanzados han obtenido
respuestas similares, siendo ambos mas rapidos que el PID. Aungue el control por
red neuronal se estabilice antes y tenga menos oscilaciones, presenta un error en

régimen permanente que el DMC no tiene.
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

A continuacidn se van a enumerar las conclusiones obtenidas durante el
desarrollo del trabajo fin de master asi como propuestas para mejorar el trabajo

realizado en futuros proyectos.

Mediante el trabajo realizado se concluye que se ha conseguido desarrollar una
metodologia que permite la implementacion de algoritmos de control avanzados en
un PLC real, obteniendo pequefias diferencias entre simulacion y control real,
excepto en el caso del control por red neuronal del motor. Ademas, se ha utilizado el
mismo método en ambos controladores, por lo que seguramente aplicable a otro tipo

de algoritmos de control.

Durante el desarrollo del control DMC, se encontré el problema de no poder
aplicar restricciones duras debido a que Simulink PLC Coder no es compatible con la
toolbox de programacion cuadratica de MATLAB. Seria interesante averiguar cO6mo

poder solventar esta problematica.

La red neuronal utilizada tiene una estructura similar a un controlador PID.
Existen otras redes neuronales, como las redes NARX (nonlinear autoregressive
network with exogenous inputs) o NARMA-L2 (nonlinear autoregression moving
average) que podrian probar a ser implementadas en un PLC usando el método

planteado.
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