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RESUMEN

El péndulo invertido en dinamica se ha convertido en uno de los sistemas mas importantes
para determinar leyes o estrategias de control debido a su simplicidad de construccion y
por sus interesantes propiedades, como la no linealidad, y por ser un sistema subactuado.

A lo largo de los afios, el péndulo invertido ha presentado diversas configuraciones en su
construccion de acuerdo con el nimero de eslabones (simple, doble, triple), En este trabajo
el sistema de péndulo triple invertido es empleado para desarrollar las estrategias de control
propuestas, debido a su aumento considerable en la inestabilidad.

Los controladores difusos han mostrado excelentes resultados en la interpretacion de
decisiones para el control de sistemas no lineales, asemejandose al pensamiento humano.
Sin embargo, el ajuste de los factores de escala no siempre resulta sencillo y eficiente, y
los métodos de ensayo y error pueden requerir mucho tiempo.

Por lo tanto, los algoritmos evolutivos como la optimizacién de enjambre de particulas se
han aplicado con éxito en los Ultimos afios para ajustar los factores de escala de los
sistemas lineales y no lineales, sin embargo, existe una falta de investigacion en la literatura
para estabilizar un péndulo triple invertido utilizando la l6gica difusa, en donde los factores
de escala se ajustan por medio del algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas.

Este trabajo presenta un control de la estabilidad de un péndulo triple invertido utilizando
un controlador difuso, donde los factores de escala son sintonizados mediante el algoritmo
de optimizacién de enjambre de particulas. Ademas, los resultados fueron comparados con
un regulador lineal cuadratico y un sintonizador de ganancias PSO.

El sistema triple péndulo invertido fue linealizado y representado en espacio de estados
para ser introducido dentro del entorno Matlab — Simulink junto con los controladores y el
algoritmo de optimizacion PSO.

Los resultados mostraron un mejor control del sistema al reducir el tiempo de estabilizacion
del péndulo triple invertido utilizando el controlador borroso con respecto al controlador LQR
y al sintonizador de ganancias PSO, Esto demuestra que el controlador borroso es un
39,13% y un 20% mas eficiente en la reduccion del tiempo de estabilizacion del sistema
triple péndulo invertido que el controlador LQR y el sintonizador de ganancias PSO
respectivamente.
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CAPITULO 1

1. Introduccion

1.1. Antecedentes

El sistema de péndulo invertido en un carro es uno de los problemas de referencia con
mayor interés, en cientificos e investigadores, para su estudio debido a su simplicidad de
construccion, alto grado de no linealidad y por ser un sistema sub-actuado (El-Hawwary et
al., 2006). Por lo que dicho sistema es usado para determinar nuevas leyes y estrategias
de control que permitan mejorar la respuesta y rendimientos deseados de procesos 0
sistemas automatizados (Prasad et al., 2014).

El estudio del péndulo invertido tiene su historia desde los afios 1960 cuando J. K.
Robergeen desarrollé la primera solucién a la estabilizacion del Péndulo invertido utilizando
un controlador lineal (Roca Garcia, 2015), siendo aquel aporte, una puerta para nuevos
estudios y contribuciones a este tipo de sistemas no lineales.

En la literatura, se pueden encontrar distintas configuraciones del sistema péndulo invertido
y el estudio de cada método de control (Glick et al., 2013), como por ejemplo, el péndulo
invertido simple (Prasad et al., 2014), el péndulo invertido doble (Graichen et al., 2007) y el
péndulo invertido triple (Eltohamy & Kuo, 1998; Gliick et al., 2013; Medrano-Cerda, 1997;
Tsachouridis & Medrano-Cerda, 1999). Sin embargo, este trabajo sélo se basa en la Ultima
configuraciéon presentada anteriormente por ser el sistema con mayor grado de dificultad
debido a su considerable aumento de la inestabilidad.

Las técnicas de control empleadas habitualmente para este tipo de sistemas constan de
controladores LQR (Regulador Lineal cuadratico), autoajustables, y controladores robustos.
Sin embargo, en las Ultimas dos décadas se han incorporado técnicas de control empleando
inteligencia Artificial (Al), como redes neuronales, controladores difusos, basado en reglas
inciertas semejantes al comportamiento humano y técnicas de optimizacion.

A lo largo de los afios se han presentado diferentes soluciones a la estabilizacion del Triple
Péndulo Invertido (TIP) ya sea empleando un esquema de control de dos grados de libertad
con la incorporacion de un controlador de retroalimentacion no lineal y un controlador de
retroalimentacién 6ptima (Gliick et al., 2013), o mediante un controlador basado en la teoria
del regulador lineal de tiempo discreto introducido por medio de un observador de orden
reducido (Medrano-Cerda, 1997). Un controlador de retroalimentacién de una sola entrada
y un controlador de tiempo discreto basado en la teoria H utilizando un observador dinamico
robusto también tuvieron su participacion en la estabilizacion del sistema TIP. (Eltohamy &
Kuo, 1998; Tsachouridis & Medrano-Cerda, 1999).



1.2. Planteamiento del problema

El sistema de Péndulo Triple Invertido es un dispositivo fisico que consta de tres eslabones
unidos entre si por medio de pivotes fijos, oscilando libremente alrededor de las juntas. El
primer eslabén se encuentra montado por su parte inferior sobre un dispositivo cominmente
denominado “carro”, el cual se mueve por medio de una sefial de control de forma
horizontal. El propdsito de la sefial de control es mover el carro hasta lograr mantener los
tres péndulos en una posicién vertical.

A pesar de que ya existen soluciones para estabilizar el sistema TIP como se ha descrito
anteriormente empleando diferentes estrategias de control, en la literatura existe una falta
de investigacion en la estabilizacion del péndulo triple invertido usando logica difusa, ya que
lograr la sintonizacion de los factores de escalas del controlador difuso resulta muy tedioso
y puede llevar mucho tiempo.

1.3. Justificacién

Hoy en dia existen muchas aplicaciones en las que los controladores basados en la
estabilizacion del péndulo invertido han sido empleados, como por ejemplo, en la simulacion
del equilibrio humano (Chang et al., 2020), lanzamiento y control de misiles (Krzysztofik &
Koruba, 2012), entre otros.

Por tal motivo, debido al rapido crecimiento en la automatizacion y sistemas inteligentes, es
necesario mejorar y buscar nuevas estrategias de control, que permitan aumentar la
eficiencia de estos controladores. Una técnica de control que ha permitido en los ultimos
afos ofrecer una excelente respuesta a sistemas lineales y no lineales es la técnica de
I6gica borrosa o difusa (Belyadi & Haghighat, 2021), ganando un amplio interés en la teoria
de control y en particular en la estabilizacion del péndulo invertido simple (El-Hawwary et
al., 2006; Roose et al., 2017), doble (Cheng et al., 1996) y triple (Chen & Theodomile, 2016)
logrando incluso combinarse con otras técnicas de control, desarrollando controladores méas
eficientes y precisos (Hazem et al., 2020).

Sin embargo, lograr el ajuste de los pardmetros de un controlador difuso no siempre es
sencillo y eficiente, los métodos de prueba y error pueden requerir mucho tiempo (Hurel et
al., 2012). Por ello, en los ultimos afios se han desarrollado y aplicado con éxito métodos
de inteligencia bioinspirada para sintonizar los controladores de un péndulo invertido, como
por ejemplo, la optimizacion por enjambre de particulas (PSO) (Cakan et al., 2017; Hamza
et al., 2015; Shima & Bashir, 2021).



1.4. Objetivo general

Modelar un sistema de Péndulo Triple Invertido sobre un carro, para un andlisis comparativo
de la estabilidad mediante el uso de Ldgica borrosa y PSO.

1.4.1. Objetivos especificos.

o Desarrollar el modelo dindmico del sistema a partir de las ecuaciones de movimiento
del Péndulo triple invertido haciendo uso de la herramienta Matlab — Simulink.

e Desarrollar los controladores LQR y Borroso - PSO para el sistema TIP.
e Analizar y comparar la estabilizacion del péndulo triple invertido mediante un

controlador LQR, un sintonizador de ganancias PSO y un controlador difuso
optimizado mediante PSO.



CAPITULO 2

2. Revision literaria

Para desarrollar el modelado del sistema Péndulo Triple Invertido es necesario definir la base
tedrica que sustenta el trabajo realizado, exponiendo documentacion e investigaciones
existentes. Los tipos de configuraciones del péndulo invertido que existen, las bases teoricas
de las estrategias del control LQR, la técnica de control difusa y del algoritmo de optimizacion
de enjambre de particulas (PSO).

2.1. El triple péndulo invertido sobre un carro.

El péndulo invertido triple en un carro dentro de la teoria de control es un sistema de gran
relevancia para su estudio por ser un sistema inestable, de alto grado de no-linealidad, sub-
actuado y por su simplicidad en la construccién, usado para determinar nuevas leyes y
estrategias de control que permiten mejorar la respuesta y rendimientos deseados de
procesos o sistemas complejos (Prasad et al., 2014).

ms, 13, J3
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Figura 2. 1 Esquema del péndulo triple invertido

Fuente: Autor



El sistema de Triple Péndulo Invertido se muestra en la figura 1, y se compone de tres
eslabones cilindricos rigidos cuya longitud est& representada por 14, [, I3 respectivamente.
Estos eslabones se encuentran conectados por medio de juntas de revoluta. El primer
eslabon, en su articulacion inferior, esta conectada con un carro que se mueve a lo largo
del eje horizontal debido a la sefial de control que se ejerce para la accion programada. La
masa de los eslabones es representada por m,, m,, m; respectivamente. Los angulos que
forman los eslabones con respecto al eje vertical son representados por 6, 8, 65, donde el
objetivo es conseguir que estos angulos sean iguales a cero para que el sistema se
encuentre en equilibrio, es decir, los eslabones alineados de forma vertical superior.

Dentro de este grupo de sistemas se encuentran 2 configuraciones cominmente estudiadas
€omo son:

. Péndulo Invertido Simple (IP).
. Péndulo Invertido Doble (DIP).

Donde su estructura y funcionamiento es igual al sistema TIP con la Unica diferencia que el
numero de eslabones disminuye de acuerdo con su configuracién.

2.2. Sistemas de control y su clasificacion

Sistemas de control es un conjunto de dispositivos con la finalidad de regular, coordinar o
dirigir el comportamiento de otro sistema, con el objetivo de obtener resultados deseados
con el menor porcentaje de error posible (Ogata, 2010). ComUnmente existen dos tipos de
sistemas de control que son:

. Sistemas de control en lazo abierto (SCA)

. Sistemas de control en lazo cerrado (SCC)

2.2.1. Sistemas de control en lazo abierto.

Son aquellos sistemas o esquemas de control en los que la salida no presenta ningun efecto
sobre la sefial de control que se produce, por tal motivo en este tipo de sistemas no es
necesario medir la salida y compararla con la entrada (Gutiérrez & lturralde, 2017).

Entrada Planta Salida
Controlador o

proceso

Y

Figura 2. 2 Esquema del sistema de control en lazo abierto

Fuente: Ogata, 2010



2.2.2. Sistemas de control en lazo cerrado

Comunmente son llamados sistemas con realimentacion, y la sefial de salida influye
plenamente en la sefial de control del sistema que es la sefial de error. Basicamente es la
diferencia entre la sefial de entrada y la sefial de salida (Gutiérrez & lturralde, 2017).

Entrada Planta Salida
Controlador o

proceso

v
v
Y

Elementode |
medicién -

Figura 2. 3 Esquema del sistema de control en lazo cerrado

Fuente: Ogata, 2010

2.3. Elementos de un sistema de control.

Dentro de un sistema de control intervienen una serie de elementos que a continuacion
seran definidos de forma clara y breve.

. Planta: Es cualquier objeto fisico que pueda realizar una operacién o proceso. Por
ejemplo, un reactor quimico, un horno eléctrico, un péndulo invertido, entre otros.

. Proceso: Conjunto de operaciones secuenciales para obtener un cambio de estado
o fase. Dicho proceso debera ser controlado. Por ejemplo, un proceso quimico,
biolégico, entre otros.

. Sefal de entrada: Sefial que ingresa al esquema del control y que es utilizada para
excitar el sistema.

. Sefal de Salida: Es la respuesta que se obtiene del sistema.

2.4. Modelado de sistemas de control.

Un modelo de un sistema es capaz de describir el comportamiento de un sistema dado. El
modelar un sistema puede tener multiples representaciones, ya sea empleando leyes
numeéricas, graficas o analégicas (Llata Garcia et al., 2017)



Para un mismo sistema fisico existen varios modelos apropiados. Los modelos mas Utiles
y comunes pueden clasificarse en las siguientes categorias:

. Analogia directa: Son modelos en los que se aplica una réplica del sistema, ya sea
a escala o no.

. Representacion grafica: Son modelos que se representan mediante diagrama de
bloques, diagrama de flujos de sefial y ayudan a visualizar la relacion que existe
entre la entrada y la salida.

. Representacion Matematica: Mediante la aplicacion de leyes numéricas se puede
describir el comportamiento de un sistema. Por ejemplo, ecuaciones diferenciales,
ecuaciones de estado, funciones de transferencias, representaciones matriciales
entre otros. Por lo general todos los sistemas fisicos en la vida real son no lineales
y en muchas ocasiones obtener la representacion no lineal resulta una tarea muy
compleja, por tal motivo, es necesario recurrir a la linealizacion del sistema dentro
de un dominio de funcionamiento siempre y cuando esté permitido, para facilitar el
andlisis matematico (Pérez et al., 2008).

El esquema de la figura 2.4 muestra el proceso para encontrar la representacion
matematica de un sistema lineal y no lineal.

Sistema
Fisico
Aproximaciones y Aproximaciones
Linealizacion
Sistema Lineal Sistema no Lineal
Equivalente Equivalente
” - Leyes Fisicas
cyes EIslcas Aproximaciones
A 4
Representacion Matematica Representacion Matemética
por medio de Ecuaciones por medio de Ecuaciones no
Lineales Lineales
Instrumentos y Instrumentos y
Calculos Matematicos ! Calculos Matematicos
Solucién Solucion

Figura 2. 4 Esquema de la representacién matematica de un sistema

Fuente: Pérez, 2008



2.4.1. Representacion en el espacio de estados.

La representacion en el espacio de estados es un modelo matemaético que describe un
sistema fisico que se combina con ecuaciones diferenciales matriciales de primer orden.
Nos brinda un esquema compacto, claro y conveniente de modelar y analizar con multiples
entradas y salidas.

El subconjunto méas pequefio de variables de un sistema que puede representar un estado
dindmico en un instante determinado se conoce como variables de estado. Las variables
de estado contienen suficiente informacion como para predecir el comportamiento de un
sistema en ausencia de excitaciones externas (Ramos et al., 2016).

> 0

u(n) x(n) x(1 (O]
B(1) Jdt C(1)

A(r)

Figura 2. 5 Representaciéon en espacio de estados mediante diagrama de bloques

Fuente: Ogata, 2010

La forma general para representar los espacios de estados de un sistema lineal esti dada
por la ecuacion (1) y (2):

%(t) = Ax(t) + Bu(t) 1)

y(®) = Cx(®) + Du(®) 2)

En donde:

X(t)= es el vector de estados

y(t)= es el vector de salidas

u(t)= es el vector de entradas

A(t)= es la matriz de estados

B(t)= es la matriz de entrada

C(t)= es la matriz de salida

D(t)= es la matriz de transmision directa



2.4.1.1. Controlabilidad

Se dice que un sistema es completamente controlable si existe una sefal u(t) que permite
transferir los estados iniciales del sistema x, = x(t,) a cualquier otro estado x,; = x(t;) en
un tiempo finito T = t; — t, (Carrillo Paz, 2011).

rank[B AB A’B ... A" 1Bl =n 3)

2.4.1.2. Observabilidad

Se dice que un sistema es completamente observable si el estado x(to) se determina a partir
de la observacion de y(t) durante un intervalo finito to < t<t;, el sistema es completamente
observable si todas las transiciones de estado afectan eventualmente a todos y cada una
de las variables de salidas o al vector de salida (Carrillo Paz, 2011).

C))

2.5. Teoria del control 6ptima

Los trabajos presentados por Bellman, Kalman y Pontryagin fomentaron las bases de la
Teoria de Control Moderno u 6ptimo. La formulacién del control 6ptimo es basada en la
utilizacion de variables de control que logran maximizar o minimizar una funcién objetivo
sujeta a restricciones dadas (Serrano Malagén & Alvarez Ledn, 2009).

2.6. Controladores basados en la teoria de control 6ptimo

En los afios setenta, los controladores de horizonte finito empiezan a ser tomados en cuenta
y en los aflos ochenta se empiezan a realizar investigaciones con especial detalle con
capacidades de prediccién. Actualmente, se pueden combinar estos controladores con
inteligencia artificial, I6gica difusa, y mineria de datos (Alvarado Anangoné & Gonzales
Zurita, 2018)
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2.6.1. Regulador Optimo no lineal.

Es considerado aiin como un problema abierto en la matematica donde se busca desarrollar
un algoritmo preciso para obtener un controlador no lineal optimo, donde el problema mas
importante es tratar de resolver la ecuacion diferencial parcial no lineal de Hamilton — Jacobi
Bellman (Holzhiter, 2004).

El regulador no lineal éptimo considera una ecuacion diferencial del tipo:

x=fx)+g(x)u )

Donde el control 6ptimo es representado por u. La minimizacién del funcional dado por el
criterio puramente cuadratico viene dado por:

J= fm(xTQx + uTRu)dt )
0

El problema es de horizonte infinito, es decir que no esta limitado en el tiempo, en donde,
el control optimo puede obtenerse en la teoria de célculo variacional con la siguiente
expresion (Alvarado Anangondé & Gonzales Zurita, 2018):

u=-R'g"()p 7

El co-estado p puede obtenerse a partir de la derivada del costo optimo V. Donde la
ecuacion de co-estado se representa de la siguiente manera:

. (of [ag \"
p—‘(a"‘au) p—Qx @

Es preciso mencionar que este controlador no lineal en teoria es el mejor, ya que considera
todas las variables dindmicas del sistema de estudio, con sus comportamientos completos
y no restringidos a un conjunto de estados (Bryson et al., 2008).
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2.6.2. Regulador lineal cuadrético (LQR).

El regulador cuadratico lineal (LQR) es un método de control que como su nombre lo indica,
actlia en sistemas linealizados y esta representado por las ecuaciones (1) y (2).

En donde A es la dinamica de los estados del sistema representada en forma matricial, B
es la relacion de la entrada con los estados del sistema, y u es la variable de control.

En este método de control también se utiliza el indice de rendimiento y las variables de

estado para calcular la entrada de control 6ptima. El indice de rendimiento J, que incluye
los errores de estado y la entrada del sistema, se indica en la siguiente ecuacion:

J= f " (Tox + W Ru)dt + %xT(T)Plx(T) )
0

Donde Q es el error del estado, mientras que R es el esfuerzo del controlador, y el término
1/2 x"T (T)P_1 x(T) representa una penalizacion en el controlador debido a que en la
practica es imposible tener un controlador ideal, este término puede ser despreciado
dependiendo del autor (Avila Ramos & Suarez Cardenas, 2012).

Las matrices Q y R son matrices reales, simétricas, constantes y definidas positivas que en
la mayoria de los casos son escogidas de forma heuristicas.

g 0 O n 0 0
Q:[o 0] R:[o 0]
0 0 g, 0 0 mn,

Para escoger estas matrices hay que tener en cuenta lo siguiente: Si Q es mas grande que
R, la regulacién de los estados es mas rapida. Mientras que si R es més grande que Q, la
regulacion de los estados es mas lenta. Para determinar el cambio 6ptimo de control, la
funcion de Hamilton se deriva y se iguala a cero para obtener:

u(t) = —Kx(t) = R*BTPx(t) (10)
Donde el valor de P se determina mediante la ecuacion algebraica de Riccati, dada como:

(PA—PBR'BTP+Q + ATP) =0 (1n)



En la figura 2.6 se muestra el esquema en lazo cerrado del controlador LQR.

I

PLANTA

K=R*B'P |.|

CONTROLADOR GPTIMO EN BUCLE CERRADO

1 yit)
:

Figura 2. 6 Esquema del controlador LQR en lazo cerrado

Fuente: Autor

2.6.3. Controlador LQR con seguimiento de referencia

12

El principio es el mismo en comparacién al caso anterior, con la Unica diferencia que se
tiene una sefial de referencia a la cual se desea llegar, de tal modo que el indice de

rendimiento a minimizar toma la siguiente forma:

<3}

T
1= [ (rer =¥®) 001y =) +uT ROyt

Donde la entrada del sistema se expresa como:

u(t) = K(ref —x)

(12)

13)

En la figura 2.7 se muestra el esquema en lazo cerrado del controlador LQR con

seguimiento de referencia.



ref. u(t)

i

PLANTA

X(t) @_’

Figura 2. 7 Esquema del controlador LQR con seguimiento de referencia

2.7. Légica difusa.

Fuente: Autor

13

L.A. Zadeh inicio la teoria de control con la publicacién de su trabajo "Fuzzy Sets" en 1965.
La l6gica difusa es una herramienta matematica llena de incertidumbres ya que proporciona
una técnica para tratar la imprecision y la granularidad de la informacion. En otras palabras,
esta técnica matematica permite una capacidad de razonamiento humano adecuada
basandose en la nocién de pertenencia relativa (Liu, 2018).

Los conjuntos difusos ofrecen recursos capaces de modelar la incertidumbre asociada a la
vaguedad, la imprecisién y la poca informacién sobre una planta, etc.

Imprecise
data

Vague
statements

Fuzzy
logic
system

Decisions
—

Figura 2. 8 Sistema difuso que acepta datos imprecisos y afirmaciones vagas

Fuente: Sivanandam et al., 2006
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2.7.1. Funcién de pertenencia

En ldgica difusa, la funcién de pertenencia de un conjunto nos indica el grado que cada
elemento de un universo dado pertenece a dicho conjunto. Las funciones de pertenencia
son una forma de representar graficamente un conjunto borroso sobre un universo. Lotfi
Zadeh propuso la idea de la pertenencia a un conjunto para tomar decisiones adecuadas
cuando se produce la incertidumbre. Si el conjunto es nitido, su funcion de pertenencia
tomara valores en [0,1]. Mientras que, si es un conjunto borroso, tomara valores dentro del
intervalo de [0,1] (Olmo Castillo, 2008).

@={o red)

Donde X, (x) es la pertenencia del elemento x al conjunto Ay por su parte A es el conjunto
completo del universo. Existe una gran variedad de formas para las funciones de
membresia, las mas comunes son del tipo trapezoidal, triangular, singleton, forma S
(LOGICA DIFUSA Y SISTEMAS DE CONTROL, n.d.).

Forma Triangular Forma S
0 si x<a 0 si x<a
(x=a)/(m=-a) si xe(a,m] 2{(x—a)(b-a)}* si xe(a,m]
A(x) =1 A(x)= 24 5 .
(b=x)(b-m) si xe(mb) l {(x—a)(b-a)}" si xe(mb)
1 si x>b 1 si xz2b
Forma Trapezoidal Forma singleton
"
0 si (x<a)o(x=2d)
- ! 4
AG) = (x—a)/(b—a) si x€e(a,b] A¥) = x=a
| si xe(b,c) (l x#a
(d-x)(d-c) si xe(b,d)
a X

Figura 2. 9 Formas comunes de las funciones de pertenencias

Fuente: LOGICA DIFUSA Y SISTEMAS DE CONTROL, n.d.

2.7.2. Caracteristicas de la funcion de pertenencia.
Una funcién de pertenencia esta definida por tres propiedades basicas que son:

e Nucleo: Los elementos que tienen la funcién de pertenencia como 1, son los elementos
del nucleo, es decir, aqui u,(x) = 1.

e Soporte: Silaregion del universo se caracteriza por la pertenencia no nula al conjunto
A, esto define el soporte de una funcién de pertenencia para el conjunto difuso A. El
soporte tiene los elementos cuya membresia es mayor que 0 es decir p4(x) > 0.
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e Limite: Silaregién del universo tiene una membresia no nula pero no una membresia
completa, esto define el limite de una membresia para el conjunto difuso A. La frontera

tiene los elementos cuya membresia esta entre 0y 1, es decir 0 < p,(x) < 1.

u(x)

Nucleo

| »
<+ >

Soporte | N

<> -
Limite Limite

Figura 2. 10 Caracteristicas de la funcién de pertenencia

Fuente: Autor

2.7.3. Operaciones con conjuntos difusos.

Las operaciones bésicas de la I6gica difusa se definen como:
e Union: payp(x) = pa(®) vV ue(x)

e Interseccion: pang(X) = pa(x) A pg(x)

e Complemento: pa(x) — 1 = pa(x)

forall x= Xu, (x)=0 u U

forall xe Xu, (x)=1

a) b) <)

Figura 2. 11 a) Union. b) Interseccién. c) Complemento

Fuente: Sivanandam et al., 2006
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2.7.4. Fuzzificacion.

Este término es un concepto muy relevante en la teoria difusa, ya que la fuzzificacion es el
proceso por el cual se logra “traducir’ una variable numérica, en una concepcion difusa de
dicho valor. Asi, el proceso de fuzzificacion puede implicar la asignacion de valores de
pertenencia para las cuantificaciones de los criticos dados (Bouza & Alimenti, 1997).

2.7.5. Defuzzificacion.

La defuzzificacion se encuentra en la etapa final del proceso de aplicacion de la légica difusa
y se refiere a las conversiones de difuso a nitido. Los resultados difusos generados no
pueden utilizarse como tales en las aplicaciones, por lo que es necesario convertir las
cantidades difusas en salidas con valor numérico Unico (Lara-Valencia et al., 2015).

2.7.6. Métodos de defuzzificacion.

Existen métodos de defuzzificacién que se emplean para convertir las cantidades difusas
en cantidades nitidas. La salida de un proceso difuso completo puede ser la unién de dos
0 mas funciones de membresia difusas. A continuacién, se presentan los métodos mas
utilizados para defuzzificar (Sivanandam et al., 2006). Estos son:

e Principio de Max-membresia o0 método de la altura: Este método esta dado por la
expresion pc(z*) = uc(2) paratodo Z € Z.

e Método del centroide: Este es el método mas utilizado y cominmente se lo conoce
como método del centro de gravedad o del centro de area y se lo define mediante la
ecuacion (14)

. f 1o (2)2dZ (14)

~ ] we@dz

e Método de la media ponderada: Este método no puede utilizarse para funciones de
membresia de salida asimétrica, solo puede utilizarse para funciones de membresia de
salida simétrica. Este método se representa por la ecuacion (15).

. _Lhc(®)3

=@ (1)
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e Pertenencia media maxima: Este método estd relacionado con el principio de
pertenencia méxima. Este método también se denomina método del medio de los
maximos y su expresion es la siguiente

*

3z

_a+b

. (16)

La figura 2.11 muestra la representacion grafica de cada método mencionado.

T z L 2 0

al b) o dl

Figura 2. 12 Métodos: a) altura. B) centroide. C) media ponderada. d) media maxima

Fuente: Sivanandam et al., 2006

2.7.7. Sistema de Inferencia difusa

Los sistemas de inferencia difusa (FIS) son conocidos también como sistemas expertos
difusos basados en reglas difusas. Se trata de una unidad principal de un sistema de légica
difusa

2.7.7.1. Construcciény funcionamiento del sistema de inferencia

Este sistema consta de una etapa inicial de fuzzificacion donde los valores nitidos ingresan
a esta interfaz para ser transformados en valores difusos, luego ingresan al proceso de
creacion de base de reglas y base de datos, para obtener una toma de decisiones donde
una base de reglas contiene un nimero de reglas difusas IF-THEN; y una base de datos
define las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos utilizados en las reglas difusas.
Por (ltimo estos valores ingresan a la etapa de defuzzificacion para obtener valores
numéricos nitidos (Sivanandam et al., 2006).
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Entrada | I Salida
discreta iscrela
A REGLAS
Xi —P FUZZYFICADOR > DIFUSAS P DESFUZZYFICADOR -I—DXU
| 3 L !
Conjunto 3 Conjunto |
| difuso de difuso de
entrada MOTOR DE salida |
| INFERENCIAS
P e

Figura 2. 13 Sistema de inferencia difusa

Fuente: Sancho Caparrini, 2019

2.7.7.2. Métodos de inferencia difusa.

Existen algunos métodos de inferencia difusa sin embargo se presentaran dos métodos que
son considerados los méas importantes dentro de la teoria difusa.

El método de Inferencia difusa Mandani es tal vez el més utilizado. Fue introducido en el
afio 1975 por Mandani y Assilian y utiliza un conjunto de reglas difusas “SI-ENTONCES”
(IF-THEN). Toma como entrada los valores de la fuzificacion y son aplicadas a los
antecedentes de las reglas difusas. Si una regla tiene multiples antecedentes, se utiliza el
operador AND u OR para obtener un Unico nimero que represente el resultado de la
evaluacion.

El método Takagi-Sugeno-Kang o T-S fue introducido en el afio 1985 por Sugeno y se basa
en reglas difusas, pero el consecuente no nos da un conjunto difuso sino una serie de
funciones lineales. Este modelo es (til para sistemas complejos y de dimensiones mayores
de los que podemos resolver por el método de Mamdani. La principal diferencia que
presenta el método TSK respecto al de Mamdani es que no es necesario realizar un proceso
de defuzzificacién.

Rule
IF Strength

Output

Distributions Distribution

X, Yo

J3d

Figura 2. 14 Representacion grafica de sistema de inferencia difusa

Fuente: Sivanandam et al., 2006
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2.8. Optimizacion por enjambre de particulas (PSO)

La optimizacion de enjambres de particulas (PSO) es un algoritmo de optimizaciéon
inteligente metaheuristico desarrollado en el afio 1995 el cual permite imitar el
comportamiento de los enjambres biol6gicos, como bandadas de péajaros y enjambres de
abejas (Kennedy et al., 1995).

Una caracteristica importante de estos algoritmos es que no son deterministicas, es decir
gue a pesar de tener la misma funcién objetivo siempre vamos a tener resultados diferentes.
Ademaés, la calidad que llegan a ofrecer en sus resultados es de un 99% con un costo
computacional muy bajo en comparacién a los algoritmos genéticos (Velazquez Dodge &
Mejia Lavalle, 2016).

2.8.1. Implementacién del factor social, cognitivo y peso de inercia.

En 2006 se traté de definir un algoritmo estandar. Sin embargo, a lo largo de los afios éste
ha sufrido varias modificaciones de acuerdo con el problema que se desea optimizar, por
ejemplo, disefio de controladores e identificacion de sistemas, incorporando el factor social,
cognitivo el peso de inercia y el modo en que las particulas se comunicaban por medio de
topologias definidas (Velazquez Dodge & Mejia Lavalle, 2016).

2.8.1.1. Factor cognitivo y social

La componente cognitiva (c;7r1) contribuye para que la particula tenga una especie de
memoria y es la responsable de mover la particula hacia la posicion donde ha obtenido
mejores resultados hasta el momento (Benitez et al., 2013).

El valor que puede tomar el coeficiente cognitivo c; se encuentra entre [0.2], siendo el Gltimo
el que se recomienda cominmente, mientras que r; e€s un ndmero aleatorio que se
encuentra dentro del rango de [0.1] aportando cierto comportamiento estocastico, de tal
manera que ofrece la oportunidad de no caer en minimos locales (Rodrigo, 2019).

Mientras que la componente social (c,r3), €s la que provoca que la particula se sienta
atraida por la mejor posiciéon encontrada por el enjambre hasta ese momento (Benitez et
al., 2013). Como en el caso anterior los valores que toman ¢, y r, se encuentran dentro del
rango [0.2] y [0.1].

La relacion entre la componente social y cognitiva dentro del algoritmo PSO es la que
determina el comportamiento exploratorio del enjambre. Ya que si ¢; es mayor respecto a
c,, las particulas tendran mayor independencia en su movimiento, lo que permite un mayor
rango de exploracién pero el tiempo de convergencia serd mayor. Mientras que si ¢, es
mayor que c;, las particulas pierden la capacidad de moverse independiente, lo que
conduce a una reduccién del espacio a explorar pero su convergencia es mucho mas rapida
(Rodrigo, 2019).
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2.8.1.2. Factor de Inercia

Este componente de inercia (w) fue introducido para mantener a las particulas moviéndose
en la direccién actual. Dentro de las investigaciones previas, el valor recomendado para el
coeficiente de inercia estd comprendido entre 0.8 y 1.2. Sin embargo, si w<1, la
convergencia es mucho mas rapida pero el espacio de exploracién es menor debido a que
las particulas van desacelerando mientras las iteraciones avanzan. Por otra parte, si w>1,
ocurre lo contrario (Rodrigo, 2019).

2.8.2. Procedimiento del algoritmo

En esta seccidn se describe la secuencia del algoritmo PSO, presentado en el diagrama de
flujo mostrado en la figura 2.15.

En el proceso de iniciacion se establecen los parametros del algoritmo, como tamafio del
enjambre ndimero de particulas, posicion inicial, valores de los factores social y cognitivo.
Luego el algoritmo realiza el proceso de evaluacion de la poblacién inicial, y la mejor
particula global (Gbest) es selecciona.

Para realizar la actualizaciéon de la posicion y velocidad del enjambre se utilizan las
ecuaciones (17) y (18) respectivamente. Luego la posicion actualizada es evaluada de
acuerdo con la funcién objetivo establecida, de tal manera que las particulas Gbest y L;best
son actualizadas si es necesario.

Luego el algoritmo pasa por el proceso de verificacion de cumplimiento de la condicién de
parada, de tal manera que, si la condicion establecida ya sea por el nimero de iteraciones
o por el valor minimo o méaximo de la funcién objetivo ha sido cumplida, el algoritmo se da
por finalizado, caso contrario el algoritmo entra de nuevo en el proceso de actualizacion de
velocidad y posicion del enjambre.

vitk+ 1) = w*vi(K) + ¢q *ry (k) * (Libest - pi(k)) + ¢, *xry(K) * (Gbest — pi(k)) 17)
pitk+ 1) = pi(K) + vi(k) (18)



[ Comienzo ]
Inicializacion

v

Evaluacion de la poblacion inicial

<

+"‘

Informacion de posicion y velocidad.
Actualizadas segun (1)

Evaluacion de la poblacion actualizada

Condicion de parada

cumplida

Resultados de salida

'

[ Comienzo ]

Figura 2. 15 Diagrama de flujo del algoritmo PSO
Fuente: Duarte & Quiroga, 2010
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CAPITULO 3

3. Metodologia

En favor de alcanzar los objetivos de la presente investigacion, la figura 3.1 muestra los
pasos para realizar el andlisis comparativo de las estrategias de control aplicadas para la
estabilizacion del Triple Péndulo Invertido.

Como punto inicial se establecen los parametros de disefio del TPl mostrados en la Tabla
1, para ser introducidos en las ecuaciones del modelo matematico. El modelo del sistema
es definido mediante las ecuaciones de Lagrange obteniendo de esta manera las
ecuaciones de movimiento no lineales para cada uno de los estados (péndulos 1, 2, 3y
carro).

Una vez obtenido el modelo no lineal del sistema, es implementado en Matlab/Simulink,
para realizar la linealizacion de sistema y luego ser representado en espacio de estados en
Simulink. De tal manera, se procede a disefiar e implementar las estrategias de control por
separado para al final obtener su respectivo analisis y comparacion con respecto al control
de la estabilidad del sistema TIP.

INICIO

Parametros del TPI

[ Modelo Matematico no lineal (ecuaciones de movimiento) J

v

{ Linealizacion del modelo

!

[ Representacién en espacio de estados }

v ) v

[ Controlador LQR ] { Sintonizador de ganancias PSO } [ Controlador difuso optimizado Fuzzy -PSO }

\ Comparacion, Analisis y Resultados /

Figura 3. 1 Esquema metodolégico para el analisis comparativo del sistema TIP

Fuente: Autor.
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Tabla 1.
Parametros de disefio del Péndulo Triple Invertido

Descripcion Valores Parametros Unidades
Masa del Carrito 1 me kg
Masa del Péndulo 1 0.876 my kg
Masa del Péndulo 2 0.938 my kg
Masa del Péndulo 3 0.553 ms kg
Longitud del Péndulo 1 0.323 L m
Longitud del Péndulo 2 0.419 I, m
Longitud del Péndulo 3 0.484 I3 m
Centro de Masa Péndulo 1 0.215 G m
Centro de Masa Péndulo 2 0.269 Cy m
Centro de Masa Péndulo 3 0.226 c3 m
Momento de Inercia Péndulo 1 0.013 J1 Nms?
Momento de Inercia Péndulo 2 0.024 J2 Nms?
Momento de Inercia Péndulo 3 0.018 I3 Nms?
Friccion de carro con superficie 0 dy Nm
Fricciéon Viscosa Junta 1 0.215 dy Nm
Friccion Viscosa Junta 2 0.002 d; Nm
Friccion Viscosa Junta 3 0.002 ds Nm
Gravedad 9.81 g m/s?

Fuente: Glick et al., 2013

3.1. Modelo Matematico no lineal del triple péndulo.

El modelado matemético del sistema se establece mediante el principio de Lagrange y no
por la segunda ley de Newton como comlUnmente se determinan los modelos de los
sistemas. La mecéanica Lagrangiana utiliza un conjunto de parametros que sirven para
determinar la configuracién de un sistema mecanico con ciertos grados de libertad. En este
trabajo, la friccion del carro con la superficie es despreciada.

[Comentado [UdW2]: No se comenta la tabla 1

Comentado [JDAB3R2]: Esta comentada en la pagina
anterior, al final de la primera linea del segundo parrafo
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Por lo tanto, el primer paso para encontrar el modelo matematico del triple péndulo
empleando mecanica lagrangiana, es estableciendo las coordenadas generalizadas de
acuerdo con los grados de libertad. El sistema presenta cuatro grados de libertad, el
desplazamiento del carro de manera horizontal y el movimiento de cada uno de los péndulos
(xc,04,0,,63), de esta manera se tendran cuatro coordenadas generalizadas (qo, 41, 92, 43)-
La formulacion de Lagrange se representa por la ecuacion (19).

d 0Ly L 1
ﬂgm)a%—ui (19)

Sin embargo, para el desarrollo del modelo matematico del péndulo triple, se incorpora una
funcion de disipacién conocida como “Funcién de disipacion de Rayleigh”, que incorpora
las fuerzas viscosas o de rozamiento en este caso de las juntas o rotulas de los péndulos.
Por lo tanto, la ecuacion de Lagrange a utilizar en esta investigacion queda definida como:

d 0L\ aL R
( ) = Tgip i=0123 (20)

—(z) 3=+
dt\dq;) dq; 09q;

Donde:

L = Lagrangiano del sistema

R = Funcidn de disipacion de Rayleigh

q;= Coordenadas generalizadas
75i1= Fuerzas aplicadas al sistema

El Lagrangiano estad dado por la diferencia entre la energia cinética (T) y la energia
potencial del sistema (V), como:

L=T-V (21)

La energia cinética del carro es:

Ty = 3medd @2)
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La energia cinética de los péndulos esta formada por una parte traslacional y otra rotacional
por el movimiento que generan. De esta manera, la energia cinética en los péndulos esta
representada por la ecuacion (23).

3 3
1 T ,
T, = EZ mP? + Ezjiqi i=123 (23)
[ [

De aqui P es la posicion del centro de masa con respecto al marco de referencia [x,y]. La
energia cinética del péndulo 1 esta representada por:

101,
T; = zmlpl +§]1qi (24)

La posicion del centro de masa del péndulo 1 con respecto al marco de referencia [x, y] es:
P; = [qo + cysenqq, cicosq,]. Por tanto, derivando esta ecuacion, se obtiene:

Pl = [qo + q1c15enq; ,—q; c15enq;] (25)

Reemplazando la ecuacién (25) en la ecuacion (24) se tiene que:
i . 2 1,
T = Eml[% + §s¢15enqy , —qq crsenqq]° + E]lqi (26)
Resolviendo, la energia cinética del péndulo 1 es:

T, —lm '2+lm 12¢2 + MGy +l] g2 27)
1535 190 2 191 €1 19091€1€05q, 2 19;
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La energia cinética del péndulo 2 esta representada por:

1 O
T, = Emzpz +E]2Q2 (28)

La posicion del centro de masa del péndulo 2 con respecto al marco de referencia [x, y] es:
P, = [qo + l;senq; + cysenq, , l;cosq; + c,cosq,]. Derivando se obtiene:

P, = [qo + l1G105qy + C2G205q; ,—11G15enqy — C2q;5enqy] (29)

Reemplazando la ecuacion (29) en la ecuacion (28) y resolviendo, la energia cinética del
péndulo 2 es:

1 .2 1 2 .2 1 2 .2 . . . .
T, = 5 M290 + Em2l1‘h + 5 M2C242 + m,l; 4o, c05q; + myc,q0G,C08q;

. 1.
+ mylic,4:4; cos(qz — q1) + Elzqg (30)
La energia cinética del péndulo 3 esta representada por:

1 I S
T3 :Em3P3 +§]3Q3 (€29)

La posicion del centro de masa del péndulo 3 con respecto al marco de referencia es: P; =
[qo + 11senq; + 1;senq, + c3senqs, 1;cosqy + 1,c0sq, + cz3cosqz]. Derivando se obtiene:

P3 = [qo *+ Ligscosqy + 1342059, + c3G3c05q3, —l1G15enq; — 1,q;senq; — csgssenqgz]  (32)

Reemplazando la ecuacion (32) en la ecuacion (31) y resolviendo, se tiene que la energia
cinética del péndulo 3 es:
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T—lm '2+1 12'2+l 12'2+l 4% + m3ly4og + m3l,qo4
375 390 2m3 141 2m3 242 2m3c3q3 M3t14041€0Sq1 T~ M3L2q9q2€05q>
+ m3c3Goq3cosqs + malllthqlz cos(qz — q1) + mzly¢34143 cos(q3 — q1)
+ m3ly¢3G293 cos(qs — q2) + E]s‘?% (33)

La energia cinética total del sistema viene dada por la suma de la energia cinética en cada
uno de sus estados, es decir, carro y péndulos 1, 2, 3. Por lo tanto, reemplazando las
ecuaciones (22), (27), (30) y (33) en T =T, + T; + T, + T3, resolviendo y simplificando, la
energia cinética total del sistema es:

1, 1, 2 2 2
T= E%(mc +m; + my +m3) + qu(mlcl + mylf + m3ly)

.. 1,
+ qoqicosqi (mycy + myly + m3ly) + qu(mzcg + msl3)
+ Q0q2008q2 (M3 ¢, + m3ly) + 4193 cos(qz — q1) (Malic; + m3lily)

+ Em3C§qg + m3c3GoQ3cosqs + mzl;c34:Gscos(qs — ;)

. . 1 -2 1 .2 1 ~2
+ m3l;¢34293c0s(q3 — q2) + Eh‘h + Elﬂz + 513% (34)

Para una simplificacion de la ecuacion, se realiza un cambio en las constantes:

ay=m,+m; +my +my by = myc? + myl? + myl?
a; = mycy + myly + myly b, = myct + myl2

a; = MyCy + m3lz b3 = m3C§

az = mgzC3

aq = azly

as = azly

as = azly

Realizando el cambio de las constantes en la ecuacion (34), resolviendo y simplificando la
energia cinética total del sistema es:

r 01 1 . 1 . . .
T= anqﬁ + Eblcﬁ + Ebz‘ﬁ + Eb3Q§ +2140q1€05qs t2a240(2€08q; + a3((q3€05q3
+ 24914z cos(qz — 1) + asd193 cos(qsz — q1) + a692q3 cos(qz — qz) + E]lq%

PSR (35)
22 2 23 3
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La energia potencial total del sistema viene representada por la suma de las energias
potenciales como se muestra en la ecuacion (36)

V:V0+V1+V2+V3 (36)

El carro se encuentra en la misma altura de la linea de referencia, por lo tanto, la energia
potencial del carro es igual a cero. Mientras que la energia potencial del péndulo 1 es:

Vi = gm; (c;cosqy) 37)

La energia potencial del péndulo 2 es:

V, = gm;,(l;cosq, + c;c0sq5) (38)

La energia potencial del péndulo 3 es:

V3 = gm3(l;cosqq + 1,c0sq; + c3c05q3) 39)

Reemplazando las ecuaciones (37), (38), (39) en la ecuacién (36), simplificando y
reagrupando se obtiene la energia potencial total del sistema dada como:

V = (mygc; + mygly + magly)cosqy + (myge; + magly)cosq; + (M3gc3)cosqs (40)

Para una simplificacion de la ecuacion, se realiza un cambio en las constantes:

ky =mygc; + mygly + magly
k, = mygc, + msgl,
k3 =mzgcs
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Por lo tanto, realizando el cambio de las constantes, reagrupando y simplificando, la
energia potencial total del sistema viene dada por:

V = k;cosqq + kycosq, + kicosqs (41)

Reemplazando las ecuaciones (35) y (41) en (21), se obtiene el lagrangiano del sistema
como se presenta en la ecuacion (42).

r 1t 1 1 . .. .
L= anq% + Eblcﬁ + Ebzfﬁ + Ebsqg +a;(0q91€0sq; +a290q2€05q, + a39pq3C0sq3
+a44:q2 cos(qz — q1) +asd:1qs cos(qs — q1) + a¢d293 cos(qs — qz)
+ Ehfﬁ + EIZQ% + 513‘15 —kycosq; —kycosq, — kscosqs (42)

La funcién de disipacion Rayleigh’s para el sistema TIP, se define como:
T, 1, 1,
R = Edﬂh + Edz(‘h —q1) +§d3(‘Z3 —4q2) (43)

Para el carro, la ecuacion de movimiento se representa mediante la ecuacion (44), donde
T es la fuerza que se le aplica al carro para estabilizar el sistema.

d(ﬁL) aL 67%_

(=) -t =1 44
FTACTN A PR (44

Reemplazando el lagrangiano y la funcién de disipacion Rayleigh’s en la ecuacion (44),
derivando respecto a cada variable y resolviendo, se obtiene que la ecuacion de movimiento
del carro es:

aglp + a1 (d1c0sq; — gisenqy) +a,(§2cosq, — G3senq,) + az(zcosqs — g3senqs) =T (45)
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Para el primer péndulo, la ecuaciéon de movimiento se representa mediante:

d(@L) aL 67%_

(=)= =0 46
at\aa;) " aq; T 94, (46)

Reemplazando el lagrangiano y la funcién de disipacion Rayleigh’s en la ecuacién (46),
derivando respecto a cada variable y resolviendo, se obtiene que la ecuacion de movimiento
del primer péndulo es:

ay(Gocosq, — gsenq,) + a, (qz cos(q2 — q1) — qgsen(qz - Ch))

+as ("1'3 cos(qz — q1) — qgsen(q3 - Ch)) + b1Gy +J1G1 +d1gy
— d2(42—G1) =0 (47)

Para el segundo péndulo, la ecuacion de movimiento se representa mediante:

d (6£) oL ~OR 0 (48)

— ()t =
dt\oq,/ 0q; 04,

Reemplazando el lagrangiano y la funcién de disipacion Rayleigh’s en la ecuacion (48),
derivando respecto a cada variable y resolviendo, se obtiene que la ecuacion de movimiento
del segundo péndulo es:

az(Gocosq, — gsenqz) + a, (g Cos(ﬂz - ‘h“) + Qfse.n(qz - q1)) + f%(% cos(qz — q2)
- q%sen(qS = q2)) + b2z + 202 +dz(G2 — 1) —d3(qz — G2) =0 (49)

Para el tercer péndulo, la ecuacion de movimiento se representa mediante:

d oLy oL OR _

Nz = —t——= 50
dt(a%) dq3  04s (50
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De la misma manera reemplazando el lagrangiano y la funcién de disipacién Rayleigh’s en
la ecuacion (50), derivando respecto a cada variable y resolviendo, se tiene que la ecuaciéon
de movimiento del tercer péndulo es:

az(gocosqz — gsenqs) + as (ql cos(qz —qq) + Qfsen(q3 - Ch))

+ag (‘72 cos(qs — 4z) + g5 sen(qs — ‘Iz)) + b33 + /343
+d3(Gz—q2)=0 (51)

Las ecuaciones de movimiento expresadas en notacion matricial pueden representarse
como:

M(@)§+Co(a,)q+9(q) =1 (52)

En donde:

M= Matriz de masa.

Co= Matriz de Coriolis y amortiguamiento
g= Matriz de gravedad.

Por lo tanto, agrupando las ecuaciones (47), (49), (51) y rescribiendo en la forma matricial
dada por la ecuacion (52), se obtiene la representacion no lineal del sistema triple péndulo
invertido dado como:

ag a,cosq, A2€05q2 a3c05q3
M(q) = a,c0sq by +J; ascos(qz — q1)  ascos(qs — q1)
q a,c0sq;  a,cos(q; — q1) b, +], ascos(qz — qz)
a3c05qs  ascos(qz —q1) asc0S(qz — 42) bs +]3
rdo —a,q,5enq, —a,{,senq, —azqzsenqs 1
Co(a, ) = 10 d; +d; —d; — asqsen(qz — q1) —asgssen(qz — q1) |
N o —d,+asgisen(q, — q1) d; +ds —ds — agdzsen(qs — qz)!
Lo asqisen(qs — q1) —d3 + asq25en(qs — q2) d3 ]
0 U
_ | —kisenq, _10
9(q) = _kysenq, =g
0

—kssengs
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Para obtener la representacion del sistema en el espacio de estados, es necesario despejar
la variable de mayor grado en la ecuacion (52), es decir:

G=M"r—Co(q,9)q— 9(q)] (53)

En donde, las variables de estado son definidas como:

[Xl.l rqO‘I
|x2| |‘h|
%31 192)
_Ixgl 1931
Tlxs1 T 101
R
lx7J qul
X8 lq3J

La figura 3.2, presenta el diagrama de blogues implementado en Simulink para obtener la
respuesta no lineal en cada uno de los péndulos del sistema.
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Pendulo_2

Pendulo_3

VVY%VV"'

o o

B ®

-aljl-n

& &
]

Figura 3. 2 Diagrama de bloques de la planta no lineal

Fuente: Autor

En la figura 3.3. se muestra la respuesta del sistema no lineal cuando éste en estado inicial
se encuentra en su posicion vertical superior y se deja caer libremente, es decir, no se
encuentra bajo ninguna accion de control.
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Figura 3. 3. Respuesta del sistema no lineal sin accién de control: a) Péndulo 1,
b) Péndulo 2, ¢) Péndulo 3

Fuente: Autor
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3.2. Linealizacion y representacion en el espacio de estados.

Para el desarrollo de las estrategias de control propuestas, el sistema del triple péndulo
invertido es linealizado alrededor de los puntos de equilibrio del sistema dados como:
[X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7, Xg, U | = [0,0,0,0,0,0,0,0,0], con el objetivo de facilitar su aplicacion.
Este proceso conduce al sistema de espacio de estado presentado en la ecuacion (1) y (2).

Donde A, B y C representan las matrices de estado, de entrada y de salida del sistema
respectivamente, x(t) es el vector de estados, u(t) es el vector de entradas y y(t) es el vector
de salida. Las matrices A y B estan formadas de la siguiente manera:

3 044 Iyxa - O4x1
4= [—D(o)-1 *G  =D(0)™* C(0,0)]g,q = [D(O)‘1 * HLxl e

Realizando la linealizacién del modelo no lineal y representando en espacio de estados,
se obtienen las siguientes matrices:

{0 0 0 0 1 0 0 0
) 0 0 0 0 1 0 0
10 0 0 0 0 0 1 0 1
410 0 0 0 0 o 0 11
10 182787  —0.9534 0.0269 0 0.6039 —0.0075 0.0005!
lo —1445732 542372 —15302 0 —4.7965 0.1561 —0.0288!
lo 750684 —80.3780 11.9416 0 2.5125 —0.2048 0.0806!
l[o -82026 462486 —387707 0 -02903 01592 —0.1713
r 0 g
I 0 I
I 1000000 0 0
o0 1 01000000 0
B=1 98223 ¢ =loo 100000 P70
:—2.7813' 00010000 0
0.2008
| —0.0219

En la figura 3.4. se muestra el diagrama de bloques implementado en simulink para obtener
la respuesta del sistema linealizado en donde se utiliza el bloque de espacios de estados y
se ingresan las matrices A, B, Cy D.

La respuesta del sistema linealizado se presenta en la figura 3.5, en donde se observa una
pequefia variaciéon con respecto al sistema no lineal, debido a la simplificacion realizada
alrededor de los puntos de equilibrio. A pesar de estos cambios el sistema lineal sigue
ofreciendo una buena representacion del sistema real.
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-

J P Sistema linealizado Pendulo 1

)
Pendulo 2

-

Pendulo 3

Step

Espacio de estados

Figura 3. 4. Sistema linealizado

Fuente: Autor

3.3. Disefio del controlador LQR

Obtenidas las matrices de estado, de entrada y salida del sistema, se disefia el controlador
LQR bajo un esquema en lazo cerrado, donde el sistema se encuentra en una posicion
inicial de 0.35 rad en el tercer péndulo y el objetivo es estabilizar el sistema. En primer lugar
se definen las matrices de ponderacion para el controlador. En este caso, la matriz Q y R
son definidas como:

Q = diag[10, 100,100, 100] R=1 (55)

Para encontrar las ganancias del controlador LQR en Matlab se utilizan comandos
predeterminados para el disefio de este. Al utilizar la ecuacion algebraica de Riccati, las
lineas de cédigos establecidas en Matlab para el disefio del controlador LQR, se presentan
como:

P = care(A,B,Q,R) (56)
K = inv(R) * B' * P (57)

Mientras que una forma mas directa, puede ser empleando el comando Igr en Matlab, dado
como:

K = Iqr(A,B,QR) (58)
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En cualquier caso, las ganancias generadas para el controlador LQR deben ser las mismas.
La figura 3.6. presenta el esquema desarrollado en Simulink en donde el controlador LQR
en lazo cerrado es implementado.

Pendulo 1

Angulo {rad)
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a)
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60 80 100 120 140 160 180
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b)

=]
(5]
=]
s
o

Pendulova

o

Angulo (rad)
in

o

. i . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Tiempo (s)

c)

Figura 3. 5 Respuesta del sistema linealizado sin accién de control: a) Péndulo 1,
b) Péndulo 2, c) Péndulo 3

Fuente: Autor



37

Pendulo Triple Invertido

b Pendulo 1
y E

Pendulo 2

-

Pendulo 3

CONTROLADOR LQR

Figura 3. 6 Diagrama de bloques del controlador LQR

Fuente: Autor

Al implementar el controlador LQR con los parametros establecidos anteriormente en el
sistema TIP, se observa un control relativamente lento donde la estabilizacion es alcanzada
entorno a los 5 segundos como se muestra en la figura 3.7.

Respuesta del controlador LQR

Pendulol
0.3 —— Pendulo 2
Pendulo 3

0.2-

0.1

A e

02

Angulo (rad)

-0.

0 1 2 3 4 5 B
Tiempo (s)

Figura 3. 7 Respuesta del controlador LQR en el sistema TIP

Fuente: Autor
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La sefial de control que emite la estrategia LQR para estabilizar el sistema TIP es
presentada en la figura 3.8, en donde se observa que la fuerza maxima que emite es de

1,224 Newton y acorde la estabilizacion se va logrando, la fuerza va disminuyendo hasta
llegar practicamente a cero.

Senal de control

@
o

Fuerza del actuador (N)
°

05!

0 1 2 3 4 5 6
Tiempo (s)

Figura 3. 8 Sefial de control de la estrategia LQR

Fuente: Autor

3.4. Disefio del sintonizador de ganancias mediante el algoritmo PSO

Para el disefio del sintonizador de ganancias mediante el algoritmo PSO, se emplea un
esquema con una sefial de referencia dada como cero y una posicién inicial del tercer
péndulo de 0.35 rad, como en el caso anterior.

El esquema empleado se muestra en la figura 3.9 en donde el propoésito es encontrar las
ganancias adecuadas para estabilizar el sistema en el menor tiempo posible mediante la
minimizacién de la funcion objetivo presentada en la ecuacion (59) donde Unicamente
intervienen los errores de las posiciones en cada estado del sistema.

F, = f [(e)*+(en)?+(e2)? + (3)?] (59)

Donde e, representa el error en la posicion del carro con respecto a la referencia dada, y

ey, €e,,e3 representan los errores en la posicion del péndulo 1, 2 y 3 con respecto a la
referencia dada.
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Dado que el controlador LQR proporciona una cantidad de 8 ganancias (una para cada
estado, con su respectiva derivada), la estrategia presentada en esta seccion posee el
mismo numero de ganancias, con la particularidad que su sintonizacion se lo realiza por
medio del algoritmo de optimizaciéon de enjambre de particula (PSO). Por lo tanto, la
dimension del problema es de 8. En la tabla 2 se presentan los parametros iniciales que se
utiliza para la ejecucion del algoritmo.

Pendulum
System

@ﬂ,_.

o+ Triple
s

PSO

Figura 3. 9 Esquema del sintonizador de ganancias PSO

Fuente: Autor

Tabla 2.
Parametros iniciales del algoritmo PSO (Casol)
Size = 100 Tamarfio del enjambre
Max. Iter = 1000 NUmero méaximo de iteraciones
Dim =8 Dimension del problema
C2=24 Aceleracion cognitiva
Ci=24 Aceleracion social
W=0.8 Momento o inercia “peso de la velocidad”

Fuente: Autor



40

La posicion y la velocidad inicial del enjambre se establecen aleatoriamente en funcién de
la dimensién y tamafio del enjambre, y su forma de obtencion dentro del algoritmo es
presentado en la tabla 3.

Tabla 3.
Velocidad y posicion inicial del enjambre

Posicion Inicial del enjambre Peurrent = diag(11111111) * rand(dim, Size)

Velocidad inicial del enjambre V = 5 * rand(dim, Size)

Fuente: Autor

La actualizacion de estas velocidades y posiciones del enjambre se lo realiza utilizando las
ecuaciones (17) y (18) hasta cumplir con el numero de iteraciones establecidas
satisfaciendo la funcién objetivo implementada.

El diagrama de bloques realizado en simulink para la sintonizacién de las ganancias es
presentado en la figura 3.10.

Pendulo 1

1 #  TRIPLE PENDULUM

Pendulo 2

GAIN - PSO

Pendulo 3

Figura 3. 10 Diagrama de boques del sintonizador de ganancias PSO

Fuente: Autor

En la figura 3.11 se muestra la respuesta de dicha estrategia, donde se obtiene una minima
mejora en cuanto a la estabilizacion en comparacioén al caso anterior.
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Respuesta del sintonizador de ganancias PSO
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Figura 3. 11 Respuesta del sintonizador de ganancias PSO

Fuente: Autor

La sefial de control que emite el sintonizador de ganancias PSO es presentada en la figura
3.12, en donde se observa que la fuerza maxima es de 1,372 Newton y como en el caso

anterior acorde la estabilizacién se va logrando, la fuerza va disminuyendo hasta llegar
practicamente a cero.

Sefial de control

Fuerza del actuador (N)
o
[=] wn
; d

&
o

1] 1 2 3 4 5 6
Tiempo (s)

Figura 3. 12 Sefial de control del sintonizador de ganancias PSO

Fuente: Autor
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3.5. Disefio del controlador difuso sintonizado mediante el algoritmo PSO

En esta seccion se presenta el disefio de un controlador difuso optimizado por el algoritmo
PSO, el cual se describe en la figura 3.13. En donde, en este caso el objetivo del algoritmo
de optimizacion es sintonizar los factores de escala de un controlador difuso para estabilizar
el sistema en el minimo tiempo posible.

Triple
Pendulum
System

Figura 3. 13 Esquema del controlador propuesto Fuzzy-PSO

Fuente: Autor

Para implementar la estrategia de control presentada es necesario primero desarrollar el
diagrama de bloques en simulink, utilizando el sistema TIP implementado anteriormente.
Luego los pasos por seguir son los siguientes:

e Disefo del controlador difuso

e Desarrollo del algoritmo de optimizacién

3.6. Disefio del controlador difuso

La estrategia de control utiliza 4 controladores difusos (uno para cada estado), en donde
estos son iguales entre si. Por lo tanto, esta seccién se centra en la presentacion del disefio
de un solo controlador difuso. Para el disefio del controlador se utilizd la caja de
herramientas de Matlab “fuzzy logic designer” como se presenta en la figura 3.14, en donde
el tipo de controlador utilizado es Mandani con defuzzificacién por el método del centroide
basandose en dos entradas: el error “e” y el cambio en el error “er” del estado a controlar
(la posicion del carro, o la posicién en cada uno de los péndulos).
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File Edit View
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Ins Name: diusosd IS Type: ‘mamdani
‘And method == Cumrent Variable
O method o " Eror
Imglication — Tree npat

. Range 1]
Aggregation max.
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I System "difuso60™ 2 inputs, 1 output, and 48 rules

Figura 3. 14 Caja de herramientas de Matlab: “Fuzzy Logic Designer”.

Fuente: Matlab 2021

Para el desarrollo de la base de reglas difusas del controlador, fue necesario realizar una
investigacion exhaustiva de distintos articulos, en donde la mayoria de los controladores
que utilizaban el error y el cambio de error como entradas del controlador, para brindar una
salida, empleaban reglas difusas del tipo "si X e Y entonces Z". Por lo tanto, la base de
reglas utilizada en este trabajo es basada en investigaciones previas y son presentadas en
la tabla 4 con un nimero total de 49 reglas difusas (Chen & Theodomile, 2016; Hurel et al.,
2012).

Tabla 4.
Reglas del controlador difuso

Error

NB | NM | NS | ZE PS PM | PB
NB |NB |NB |[NB |NM |NM | NS | ZE
NM | NB |NB |NM [NM | NS | ZE PS
NS |NB |NM |[NM | NS | ZE PS | PM
ZE NM | NM | NS | ZE PS PM | PM
PS NM | NS | ZE PS PM | PM | PB
PM | NS | ZE PS | PM | PB PB | PB
PB | ZE PS |PM | PB PB PB | PB

Tasa del error

Fuente: Chen & Theodomile, 2016; Hurel et al., 2012.
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El significado de los términos linglisticos es presentado en la tabla 5. El controlador difuso
propuesto presenta cinco funciones de pertenencia triangulares y dos trapezoidales para
cada variable normalizada es decir cuyo universo de discurso se encuentra dentro del rango
[-1,1], como se muestra en la figura 3.15. Asi, los valores reales del controlador se
convierten utilizando los factores de escala A, By C en cada uno.

Tabla 5.

Variables linglisticas
Variables linguisticas Significado

NB Negativo grande

NM Negativo medio

NS Negativo pequefio

ZE Error cero

PS Positivo pequefio

PM Positivo medio

PB Positivo grande

Fuente: Chen & Theodomile, 2016; Hurel et al., 2012.

N8 NM NS ZE PS PM PB NB NM NS ZE PS PM PB

Y

input variable “Error* output variable *Signal*

a) b)

Figura 3. 15 Funciones de pertenencia para variables normalizadas: (a) variable de
entrada “Error”; (b) variable de salida “Senal”

Fuente: Autor

En la figura 3.16 se visualizan las 49 reglas difusas ingresadas por el usuario que ofrecen
la accion de control que permite estabilizar el sistema. La caja de herramientas de Matlab
también permite visualizar de manera gréafica el resultado de la defuzzificaciéon, mientras
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gue de manera numérica se lo visualiza en la parte superior de la columna como se muestra
en la figura 3.17.

s o gt 1 )
e 1y S 8 1)

Figura 3. 16 Visualizacion de las reglas difusas dentro de la herramienta de Matlab”.

Fuente: Autor
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Figura 3. 17 Visualizacion grafica de las reglas difusas.

Fuente: Autor
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3.7. Desarrollo del algoritmo de optimizacion

Es importante conocer primero el problema a optimizar para comenzar con el desarrollo del
algoritmo. En este caso, el objetivo es sintonizar los factores de escala (A, B, C) de los 4
controladores (uno para cada estado) como se muestra en la figura 3.13. Luego se
establece la funcién objetivo a minimizar, en este caso la funcién establecida es:

F, = f[BOO(ec)Z +320(e;)? + 360(e,)? + 400(e3)? + 0.3(max(ec)) + 0.45(max(e;))
+ 0.6(max(e;)) + 0.8(max (e3))] (60)

En donde se establecen pesos en cada variable escogidos por el disefiador. En esta funciéon
objetivo intervienen los errores en cada estado, y el sobre - impulso (max). En la tabla 6 se
muestran los parametros iniciales establecidos para el algoritmo PSO.

Tabla 6.
Parametros iniciales del algoritmo PSO (Caso 2)
Tamafio = 24 Tamafio del enjambre
Max. Iter = 100 NUmero méaximo de iteraciones
Dim =12 Dimension del problema
C2=24 Aceleracion cognitiva
Ci=24 Aceleracion social
W=0.9 Momento o inercia “peso de la velocidad’|

Fuente: Autor

Se crean las variables rl y r2 (ndmeros aleatorios) y se establecen las velocidades y
posiciones iniciales del enjambre como se muestra en la tabla 7.

Luego se evalla la mejor particula del enjambre inicial, de modo que se crea la variable
“fitness” como una matriz de ceros de una columnay el nimero de filas correspondiente al
tamano del enjambre. Para luego crear un bucle “for” e ir guardando el resultado de la mejor
particula evaluada mediante la funcién objetivo (Fval70) como se muestra en la figura 3.18.



Tabla 7.

Velocidad y posicion inicial del enjambre

Posicion Inicial del enjambre

Pcurrent =diag([111111111111]) *rand(dim, Size)

Velocidad inicial del enjambre

V = 5 * rand(dim, Size)

Fuente: Autor

fori = 1:Size

end

iter = Size

Evaluar |a aptitud del enjambre inicial
fitness = zeros(1,size)

fitness(i) = Fral70(Pcurrent(:,i))
inicialmente, LBfitness es igual a la posicién
LBfitness = fitness

Determinar la aptitud y el indice de la mejor particula.
[bestFitness, bestindex] = min (LBfitness)

Las evaluaciones de aptitud anteriores cuentan como iteraciones

Figura 3. 18 Evaluacién de la particula fitness en el enjambre inicial

Fuente: Autor

a7

Inicialmente se define a la variable “LBfitness” igual que la posicién luego se determina la
mejor particula y el indice de la mejor particula. Las evaluaciones de aptitud anteriores
cuentan como iteraciones por tanto ‘iter = Size”.

El ndcleo del algoritmo, donde se realizan las actualizaciones de las posiciones y
velocidades de las particulas mediante la implementacion de las ecuaciones (17) y (18) se
presenta en la figura 3.19 en donde mediante un bucle while se establecen ciertas
condiciones para la busqueda de los mejores resultados en el enjambre.

Por dltimo, es necesario crear las variables donde se guardan los mejores resultados para
ser cargados en el modelo simulink presentado en la figura 3.20. Siendo aquello el dltimo
paso para la obtencién de los resultados para la estabilizacion del sistema TIP.
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while iter < max.iter

% Eleccién de indice de una particula aleatoria del enjambre
i = ceil(Size » rand())

% Nueva velocidad de la particula
Vii,i)=w= (T-"{'_:.E):] + ¢l # R1 « (Pbest_local(:,i) — Pcurrent(:,i)) + ¢2+ R2 %
(Pbest_local(:, bestindex) — Pcurrent(:,i))

% Nueva pesicion de la particula
Pecurrent(:,i) = Peurrent(:,i) + V{(:,1)

if Pewrrent(12,i) < 100

YeEvaluar la aptitud de un nuevo enjambre
newFitness = Feval70(Pcurrent(:,i))

YpActualizar las posiciones y la aptitud de las particulas
if newFitness < fitness(i)

fitness(i) = newFitness

Actualizar la mejor posicién de las particulas
Phest_local(:,i) = Pcurrent(:,i)

Actualizar la mejor posicion del enjambre
if newFitness < bestFitness

% Indice en la matriz Pbest_local
bestindex =i
bestFitness = newFitness

end
end

iter = iter + 1 % Incremento del contador

end

end

Figura 3. 19 Nuacleo del algoritmo

Fuente: Autor



49

Referencia

E

b TRIPLE PENDULLM

D¢

Fuzzy Ganrciiar

catin 1T
] 44>

rzy Careoller

Figura 3. 20 Diagrama de bloques en simulink de la optimizacion Fuzzy - PSO

Fuente: Autor

La respuesta del controlador Fuzzy-PSO se muestra en la figura 3.21, donde se observa
una mayor rapidez en la estabilizacion del sistema en comparacion a las estrategias
presentadas anteriormente.

Respuesta del controlador Fuzzy - PSO
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Figura 3. 21 Respuesta del controlador Fuzzy — PSO.

Fuente: Autor
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CAPITULO 4

4. Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos mediante los tres esquemas de
control (LQR, sintonizador de ganancias Gain-PSO y Fuzzy-PSO) desarrollados en el
entorno de Matlab/Simulink y se realiza un analisis comparativo con el fin de indicar cual de
ellos presenta un mejor desempefio segun la respuesta del sistema y el tiempo de
estabilizacion.

En la figura 4.1 se presenta el modelo Simulink empleado para realizar el andlisis
comparativo de los controladores descritos anteriormente. Estos modelos de control se
encuentran bajo la misma sefial de referencia dada como cero para obtener su equilibrio en
la posicién vertical superior y el sistema en su posicion inicial dada como: péndulo 1 = 0
rad, péndulo 2 =0 rad y péndulo 3 = 0.35 rad.

) ¢ P

Ffarsnes,

=

Pendulo 1

=

Pendulo 2

=

Pendulo 3

Figura 4. 1 Diagrama de bloques en simulink para el analisis comparativo

Fuente: Autor



51

Los resultados de las ganancias generadas por el controlador LQR (primer caso), la
sintonizacion Gain-PSO (segundo caso) y el controlador Fuzzy-PSO (tercer caso) para
estabilizar el sistema se presentan en la Tabla 8.

Tabla 8.
Resultados obtenidos en las ganancias

LQR (1°* caso) Gain — PSO (2% caso) Fuzzy — PSO (3° caso)

Ganancias Resultado Ganancias Resultado Ganancias Resultado

3.1623 K1 6.6845 A -0.7192
-7.4107 K2 1.7739 B -0.5438
-4.5701 K3 -0.6779 C -0.7040
K 2.3414 K4 3.3407 Al -0.1772
5.2449 K5 6.6972 B1 1.4340
-0.6742 K6 -0.9444 C1 -0.9123
-1.8765 K7 -2.0023 A2 -0.4516
-0.7389 K8 -0.1778 B2 1.2779
Cc2 -1.0011

A3 0.8128

B3 0.2294

C3 -1.3621

Fuente: Autor

El desarrollo y ejecucion del algoritmo PSO se implementd en Matlab en una CPU Intel(R)
Core (TM) i7-10750H a 2,60 GHz, con un tiempo de simulacién de 1857,23 segundos para
el segundo caso y 7396 segundos para el tercer caso.

La figura 4.2 muestra la respuesta angular en el sistema bajo las tres acciones de control
para la estabilizacion del sistema. Se observa que el tiempo para estabilizar los tres
péndulos utilizando el controlador LQR es de 4,6 segundos, mientras que el tiempo de
estabilizaciéon utilizando el esquema de control Gain - PSO es de 3,5 segundos. Sin
embargo, empleando el controlador Fuzzy-PSO propuesto, el tiempo de estabilizacion se
reduce a 2,85s.
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Figura 4. 2 Comparacion de las estrategias de control empleadas para la
estabilizacion del sistema TIP: a) Péndulo 1, b) Péndulo 2, c) Péndulo 3.

Fuente: Autor
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Por tanto, el controlador Fuzzy-PSO propuesto resulta ser un 39,13% mas eficiente que el
controlador LQR y un 20% mas eficiente que el esquema Gain-PSO de acuerdo con el
tiempo de estabilizaciéon obtenido.

La figura 4.2 (a) muestra la respuesta angular en el primer péndulo, donde se observa que
el controlador Fuzzy - PSO logra reducir el sobre impulso en comparacion con las otras
estrategias de control.

En la figura 4.2 (b) correspondiente al segundo péndulo, se observa de igual manera una
reduccion del sobre impulso utilizando la estrategia Fuzzy - PSO en comparacion con el
controlador LQR y Gain - PSO.

Mientras que en la figura 4.2 (c) correspondiente al tercer péndulo donde la posicion inicial
es de 0.35 rad el sobre impulso generado es ligeramente superior al de las otras estrategias
de control sin embargo la estabilizacién es mas rapida.

Por su parte la sefial de control generada por la estrategia Fuzzy — PSO presenta sobre
impulsos menores como se muestra en la figura 4.3, lo que conduce a un menor gasto de
energia en el actuador.

Comparacion de las sefales de control
I T T

LOR
Gain - PSO
Fuzzy - PSO

Fuerza del actuador (N)

3
Tiempo (s)

Figura 4. 3 Comparacién de las sefiales de control

Fuente: Autor
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CAPITULO 5

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

1. Se logr6 modelar un sistema péndulo triple invertido a partir de las ecuaciones de
movimiento del sistema linealizado dentro del entorno Matlab/Simulink.

2. Se desarrollaron tres estrategias de control: regulador lineal cuadratico (LQR),
sintonizador de ganancias PSO (Gain — PSO), y optimizacién del controlador difuso
(Fuzzy — PSO), y se implementaron con éxito para lograr la estabilizacién de sistema
TIP.

3. Elalgoritmo PSO se implement6 para disminuir los errores de estado en el segundo caso
y para ajustar los factores de escala del controlador difuso en el tercer caso bajo una
sefial de referencia de cero y una posicion inicial del sistema de 0,35 radianes en el
tercer péndulo.

4. Mediante el analisis comparativo realizado se obtuvo que el controlador Fuzzy — PSO
propuesto es un 39.13% y un 20% mas eficiente en reducir el tiempo de estabilizacion
del sistema en comparacion a la estrategia LQR y la sintonizacién de ganancias Gain —
PSO respectivamente, en donde el tiempo de estabilizacion de cada estrategia fue la
siguiente: LQR = 4.6 segundos, Gain — PSO = 3.5 segundos y Fuzzy — PSO = 2.85
segundos

5. De este modo, se logré obtener una estrategia de control mucho mas eficiente y asi
ampliar las investigaciones en el area de controladores difusos para el sistema TIP.
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5.2.Recomendaciones

1. Generar alteraciones en el algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas como
en el factor social, cognitivo o en la inercia podria mejorar los resultados, aunque
también se podria caer en minimos locales y dar resultados erréneos.

2. Se recomienda en trabajos futuros mejorar la funcién objetivo en el algoritmo PSO para
obtener mejores resultados en el sistema.

3. Generar el mismo andlisis utilizando otras herramientas de célculo y simulacién como
LabView y comprobar si existen diferencias significativas en los resultados presentados
en esta investigacion.

4. Desarrollar un algoritmo que permita encontrar las matrices Q y R mediante una
optimizacion PSO para obtener un controlador LQR — Fuzzy

5. Si en trabajos futuros se desea construir el sistema fisico, se recomienda tener en
consideracion las variaciones en las sefiales que producen los sensores disefiando
filtros para aislar estar perturbaciones.
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ANEXOS




ANEXO A

Cdédigo de la planta no lineal en Matlab.

El codigo presentado a continuacion es aplicado en el bloque fcn de la planta no lineal
presentado en la figura 3.2.

function [gpp0, qppl, gpp2, gpp3] = fcn(x1, x2, x3, x4, X5, X6, X7, X8, u)

% masa del carrito
mo0=1;

% masas de los péndulos
m1=0.876;
m2=0.938;
m3=0.553;

% longitud de los péndulos
11=0.323;
12=0.419;
13=0.484;

%Momento de inercia de los péndulos
J1=0.013;
J2=0.024;
J3=0.018;

% longitud al centro de masas
¢1=0.215;
c2=0.269;
¢3=0.226;

% Coeficiente de gravitacion
g=9.81;

% constantes para simplificacion
a0=mO0+ml1l+m2+ma3;
al=m2*11+m3*I11+m1l*cl;
a2=m2*c2+m3*12;

a3=m3*c3;

ad=a2*I1;

ab=a3*I1;

a6=a3*I2;



b1=J1+(m1*c1l*cl)+(m2*11*11)+(m3*I1*I1);
b2=J2+(m2*c2*c2)+(m3*12*12);
b3=J3+m3*c3*c3;

kl=g*al,;
k2=g*a2;
k3=g*a3;

% Friccion Viscosa de las juntas
d0=0; d1=0.215; d2=0.002; d3=0.002;

% Matriz de masa
D11=a0;
D12=al*cos(x3);
D13=a2*cos(x5);
D14=a3*cos(x7);

D21=al*cos(x3);
D22=b1;
D23=a4*cos(x5-x3);
D24=a5*cos(x7-x3);

D31=a2*cos(x5);
D32=a4*cos(x5-x3);
D33=b2;
D34=a6*cos(x7-x5);

D41=a3*cos(x7);
D42=a5*cos(x7-x3);
D43=a6*cos(x7-x5);
D44=h3;

%Vector de Fuerzas de Coriolis y de amortiguamiento
C11=d0;

C12=-al*sin(x3)*x4;

C13=-a2*sin(x5)*x6;

C14=-a3*sin(x7)*x8;

C21=0;

C22=d1+d2;
C23=-d2-a4*sin(x5-x3)*x6;
C24=-a5*sin(x7-x3)*x8;

C31=0;
C32=-d2+a4*sin(x5-x3)*x4;
C33=d2+d3;
C34=-d3-a6*sin(x7-x5)*x8;



C41=0;
C42=a5*sin(x7-x3)*x4;
C43=-d3+a6*sin(x7-x5)*x6;
C44=d3;

%Matriz de Gravedad
g1=0;

g2=-k1*sin(x3);
g3=-k2*sin(x5);
g4=-k3*sin(x7);

% Variables
0=[x1;x3;x5;x7];
gp=[x2;x4;x6;x8;

% Matrices del robot
D=[D11,D12,D13,D14;D21,D22,D023,D24;D31,D32,D033,D34;D41,D42,D43,D44];
C=[C11,C12,C13,C14; C21,C22,C23,C24; C31,C32,C33,C34; C41,C42,C43,C44];
g=[g1; g2; g3; g4l

tao=u;
T=[tao;0;0;0];

N=(C*qp)+g;

% Ecuaciones de Estado
app=inv(D)*(T-N);
gppO=qpp(1);
appl=qgpp(2);
app2=agpp(3);
app3=app(4);



ANEXO B

Cddigo en Matlab para la linealizacién y representacién en
espacios de estados

A continuacion se presenta el cédigo generado para realizar la linealizacion del sistema y
obtener las matrices en espacios de estados aplicado en la figura 3.4.

clc

clear all

syms xpumOmlm2m3I11213;
syms x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8;

%% Parametros Péndulo Triple

% masa del carrito
mo0=1;

% masas de los péndulos
m1=0.876;
m2=0.938;
m3=0.553;

% longitud de los péndulos
11=0.323;
12=0.419;
13=0.484;

% Momento de inercia de los péndulos
J1=0.013;
J2=0.024;
J3=0.018;

% longitud al centro de masas
c1=0.215;
€2=0.269;
€3=0.226;

% Coeficiente de gravitacion
g=9.81;

% constantes para simplificacion
a0=m0+ml+m2+m3;



al=m2*l1+m3*I1+ml*cl;
a2=m2*c2+m3*I2;
a3=m3*c3;

ad=a2*I1;

ab=a3*I1;

a6=a3*12;

b1=J1+(m1*c1l*cl)+(m2*11*11)+(m3*I11*11);
b2=J2+(m2*c2*c2)+(m3*12*12);
b3=J3+m3*c3*c3;

kl=g*al,;
k2=g*a2;
k3=g*a3;

% Friccidon Viscosa
d0=0; d1=0.215; d2=0.002; d3=0.002;

%% Linealizacion
D11=a0;
D12=al*cos(x3);
D13=a2*cos(x5);
D14=a3*cos(x7);

D21=al*cos(x3);
D22=h1;
D23=a4*cos(x5-x3);
D24=a5*cos(x7-x3);

D31=a2*cos(x5);
D32=a4*cos(x5-x3);
D33=b2;
D34=a6*cos(x7-x5);

D41=a3*cos(x7);
D42=a5*cos(x7-x3);
D43=a6*cos(x7-x5);
D44=h3;

D=subs([D11,D12,D13,D014;D21,D22,D23,D024;D31,D32,D33,D34;D41,D42,D43,D
44),

{x1,x2,x3,x4,X5,x6,X7,x8,u,m0,m1,m2,m3,I1,12,13},{0,0,0,0,0,0,0,0,0,2.4,1.323,1.389
,0.8655,0.402,0.332,0.72});

D=double(D);
Din=inv(D);



C11=do;

C12=-al*sin(x3)*x4;
C13=-a2*sin(x5)*x6;
C14=-a3*sin(x7)*x8;

C21=0;

C22=d1+d2;
C23=-d2-a4*sin(x5-x3)*x6;
C24=-a5*sin(x7-x3)*x8;

C31=0;
C32=-d2+a4*sin(x5-x3)*x4;
C33=d2+d3;
C34=-d3-a6*sin(x7-x5)*x8;

C41=0;
C42=a5*sin(x7-x3)*x4;
C43=-d3+a6*sin(x7-x5)*x6;
C44=d3;

C=subs([C11,C12,C13,C14;C21,C22,C23,C24;C31,C32,C33,C34;C41,C42,C43,C
44],

{x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,u,m0,m1,m2,m3,I1,12,13},{0,0,0,0,0,0,0,0,0,2.4,1.323,1.389
,0.8655,0.402,0.332,0.72});
C=double(C);

G=[0,0,0,0;0,k1,0,0;0,0,k2,0;0,0,0,k3];

%% Matriz A
All=zeros(4);
Al2=eye(4);
A21=-Din*G;
A22=-Din*C;

A=[A11l A12;A21 A22]

%% Matriz B
ho=[1;0;0;0];
B=[0;0;0;0;Din*ho]

%% Matriz C
C0=[10000000;01000000;00100000;00010000]

%% Matriz D
D=[0 00 O]



ANEXO C

Cdédigo en Matlab para disefiar el controlador LQR

El cédigo presentado es continuacion del cédigo anterior ya que se encuentra dentro
del mismo script.

%% Matrices de Ponderacion Q y R

Q=[100000000;0100000000;0010000000;0001000000;0000
0000;00000000;00000000;00000000];

R=1;

%% CONTROLADOR LQR
P=care(A,B,Q,R);
K=inv(R)*B"*P % usando la solucion P

Ac = [(A-B*K)];
Bc = [B];

Cc = [CO];

Dc = [D];

%% Representacion grafica dentro del mismo script

states = {'xc' 'x1' 'x2' 'x3"'xc_p''xL p''x2_p''x3 p}h

inputs ={u'};

outputs = {'xc’; 'x1"; 'x2"; 'x3'};

sys = ss(A,B,C0,D,'statename’,states, inputname’,inputs,'outputname’,outputs);
step(sys)

eig_Ac = eig(Ac);

sys_cl =

ss(Ac,Bc,Cc,Dc,'statename’,states, inputname’,inputs,'outputname’,outputs);

Nc = 1/dcgain(sys_cl(1));

sys_cl =

ss(Ac,Bc*Nc,Cc,Dc, 'statename’,states, inputname’,inputs, 'outputname’,outputs);
figure; step(sys_cl)



ANEXO D

Cdédigo en Matlab para el script de la funcién objetivo del
esquema Gain — PSO.

function F = Fval100(Gain)

K1 = Gain(1);
K2 = Gain(2);
K3 = Gain(3);
K4 = Gain(4);
K5 = Gain(5);
K6 = Gain(6);
K7 = Gain(7);
K8 = Gain(8);

% Modify simulation settings
simopt =
simset('solver','ode5','SrcWorkspace','Current’,'DstWorkspace’,'Current’);

% Initialize sim options
[tout,xout,yout] = sim('"PSO',[0 6],simopt);%Simulate dynamic system

e=sqrt(sum((Error).*2));

el=sqgrt(sum((Errorl).”2));
e2=sqrt(sum((Error2)./2));
e3=sqrt(sum((Error3)."2));

% Objetive function
F=e+el+e2+e3

end



ANEXO E

Cdédigo en Matlab para el esquema Gain — PSO.

%% Tunning of fuzzy controller using PSO for a triple pendulum inverted

%% Initialization

clear all

clc

Size = 100; % Size of the swarm

max_iter =1000; % Maximum number of iterations

dim = 8; % Dimension of the problem

c2 =2.4; % PSO parameter C1 "cognitive acceleration”
cl=2.4; % PSO parameter C2 "social acceleration"
w =0.8; % PSO momentum or inertia "velocity weight"
tic;

%Generate Random Numbers
R1 = rand();
R2 =rand();

% Initializing swarm, velocities, and position

Pcurrent =diag([1 111 1 1 1 1])*rand(dim,Size);

V = 5*rand(dim, Size);

Pbest_local = Pcurrent ; % initial Pbest_local position vals

%Evaluate fitness of initial swarm
fithess =zeros(1, Size);
fori=1:Size

fitness(i) = Fvall00(Pcurrent(:,i));
end
LBfitness = fitness ; %initially, LBfitness is same as position
% Determine fitness and index of best particle.
[bestFitness,bestindex] = min(LBfitness) ;
iter = Size; % Fitness evaluations above count as iterations.
while iter < max_iter

% Pick index for a random particle from the swarm.
i = ceil(Size * rand());



%New velocity and position for particle

V(i) = w*(V(:,i)) + c1*R1*(Pbest_local(:,i)-Pcurrent(:,i)) +
c2*R2*(Pbest_local(:,bestindex)-Pcurrent(:,i));

Pcurrent(:,i) = Pcurrent(:,i) + V(.,i);

%z=max(Pcurrent(:,i));

if Pcurrent(8,i)<100

%evaluate fitness of a new swarm
newFitness = Fval100(Pcurrent(;,i));

% Update positions and fitness of particles.
if newFitness < fitness(i)
fitness(i) = newFitness;

% Update particle's best-known position.
Pbest_local(:,i) = Pcurrent(:,i);

% Update swarm's best-known position.
if newFitness < bestFitness

% Index into the Pbest_local array.

bestindex =1i;
bestFitness = newFitness;
end
end
iter = iter + 1 %Increment of counter.
end

end

% Return best found solution, fithess already set.
bestX = Pbest_local(:,bestindex)
fithes=bestFitness

K1 =bestX(1,1);

K2 =bestX(2,1);

K3 =bestX(3,1);

K4 =bestX(4,1);

K5 =bestX(5,1);

K6 =bestX(6,1);

K7 =bestX(7,1);

K8 =bestX(8,1);

toc



ANEXO F

Cdédigo en Matlab para el script de la funcién objetivo del
esquema Fuzzy — PSO.

function F = Fval70(Gain)

Afis = Gain(1);
Bfis = Gain(2);
Cfis = Gain(3);
Afisl= Gain(4);
Bfis1= Gain(5);
Cfisl= Gain(6);
Afis2= Gain(7);
Bfis2= Gain(8);
Cfis2= Gain(9);
Afis3= Gain(10);
Bfis3= Gain(11);
Cfis3= Gain(12);

% Modify simulation settings
simopt =
simset('solver','ode5','SrcWorkspace','Current’,'DstWorkspace’,'Current’);

% Initialize sim options
[tout,xout,yout] = sim('Simulink70',[0 6],simopt);%Simulate dynamic system

e=sqrt(sum((Error)."2)); % compute the error of cart
OverA=sqrt(max((Car).”2)); % compute the overshoot of cart
el=sqrt(sum((Errorl).~2)); % compute the error of pendulum 1
OverAl=sgrt(max((Anglel).”2)); % compute the overshoot of pendulum 1
e2=sqrt(sum((Error2).72)); % compute the error of pendulum 2
OverA2=sgrt(max((Angle2).72)); % compute the overshoot of pendulum 2
e3=sqrt(sum((Error3).72)); % compute the error of pendulum 3
OverA3=sgrt(max((Angle3).”2)); % compute the overshoot of pendulum 3

% Objetive function
F=300*e+e1*320+e2*360+e3*400+OverA*0.3+OverA1*0.45+0OverA2*0.6+OverA3*0.8

end



ANEXO G

Cdédigo en Matlab para el esquema Fuzzy — PSO.

%% Tunning of fuzzy controller using PSO for a triple pendulum inverted

%% Initialization

clear all

clc

Size = 24; % Size of the swarm

max_iter =100; % Maximum number of iterations
dim=12; % Dimension of the problem

c2 =2.4; % PSO parameter C1 "cognitive acceleration”
cl =2.4; % PSO parameter C2 "social acceleration”
w =0.9; % PSO momentum or inertia "velocity weight"
tic;

%Generate Random Numbers
R1 = rand();
R2 =rand();

% Initializing swarm, velocities and position

Pcurrent =diag((1 1111111111 1])*rand(dim,Size);

V = 5*rand(dim, Size);

Pbest_local = Pcurrent; % initial Pbest_local position vals

%Evaluate fitness of initial swarm
fitness =zeros(1, Size);
fori=1:Size

fitness(i) = Fval70(Pcurrent(:,i));
end

LBfitness = fitness ; %initially, LBfitness is same as position
% Determine fithess and index of best patrticle.
[bestFitness,bestindex] = min(LBfitness) ;

iter = Size; % Fitness evaluations above count as iterations.

while iter < max_iter

% Pick index for a random patrticle from the swarm.
i = ceil(Size * rand());



%New velocity and position for particle

V(i) = w*(V(:,i)) + c1*R1*(Pbest_local(:,i)-Pcurrent(:,i)) +
c2*R2*(Pbest_local(:,bestindex)-Pcurrent(:,i));

Pcurrent(:,i) = Pcurrent(:,i) + V(.,i);

if Pcurrent(12,i)<10
%evaluate fitness of a new swarm
newFitness = Fval70(Pcurrent(:,i));

% Update positions and fitness of particles.
if newFitness < fitness(i)
fithess(i) = newFitness;

% Update particle's best-known position
Pbest_local(:,i) = Pcurrent(:,i);

% Update swarm's best-known position.
if newFitness < bestFitness

% Index into the Pbest_local array.
bestindex =i;
bestFitness = newFitness;

end
end
iter = iter + 1 %Increment of counter.
end
end

% Return best found solution, fithess already set.
bestX = Pbest_local(:,bestindex)
fitnes=bestFitness

Afis = bestX(1,1);
Bfis = bestX(2,1);
Cfis = bestX(3,1);
Afisl= bestX(4,1);
Bfis1= bestX(5,1);
Cfisl= bestX(6,1);
Afis2= bestX(7,1);
Bfis2= bestX(8,1);
Cfis2= bestX(9,1);
Afis3= bestX(10,1);
Bfis3= bestX(11,1);
Cfis3= bestX(12,1);

toc



