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Resumen

En este trabajo, se utiliza una estrategia difusa del tipo Takagi-Sugeno (T-S), con parametros del modelo y control optimizados,
aplicado a un sistema de generacidon de energia (SGE) compuesto por un motor de combustién interna (MCI) acoplado a un
generador eléctrico. Con esta estrategia se evita derivar un modelo matematico mediante balance de energia con la termodindmica y
el generador eléctrico en su representacién no lineal. Primero, se identifica un modelo matemadtico no lineal para el sistema eléctrico
de potencia con datos experimentales de entrada-salida utilizando el algoritmo difuso c-means en las premisas y el consecuente en
espacio de estado. Luego, utilizando el algoritmo de enjambre de particulas (PSO), se identifica el pardmetro éptimo difuso y se
encuentran los polos éptimos del sistema que permiten seleccionar las ganancias del controlador. Dicho controlador esta basado en
la estrategia de compensacion distribuida en paralelo (PDC), en la que para cada consecuente del modelo difuso T-S, se sintoniza
un controlador de realimentacién de estado. Asi mismo, se utilizan desigualdades matriciales lineales (LMI) para demostrar la
estabilidad del sistema. Por dltimo, para validar la efectividad de las estrategias propuestas, se realizan pruebas experimentales del
SGE usando un motor sin escobillas como carga, haciendo variar el consumo eléctrico.
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Fuzzy modeling and PDC control of a power generation system based on an internal combustion engine with an electric
generator

Abstract

In this work, a Takagi-Sugeno (T-S) type fuzzy strategy is used, with optimized model and control parameters, applied to a
power generating system composed of an internal combustion engine (ICE) coupled to an electric generator. This strategy avoids
deriving a mathematical model by means of energy balance with thermodynamics and the electric generator in its nonlinear repre-
sentation. First, a nonlinear mathematical model for the electrical power system is identified using the fuzzy c-means algorithm
in the premises and the consequent in state space, with experimental input-output data. Then, using the particle swarm algorithm
(PSO), the optimal fuzzy parameter is identified and to find the optimal poles of the system for the controller gains. Then, using the
parallel distributed compensation (PDC) strategy, for each consequent of the T-S fuzzy model, a state feedback controller is tuned.
Also, linear matrix inequalities (LMI) are used to demonstrate the stability of the system. Finally, in order to validate the proposed
strategies, experimental physical tests are performed with a brushless motor as load, varying the power consumption.
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1. Introduccion

En los ultimos afios se han desarrollado diferentes tipos de
sistemas moéviles de generacion de energia eléctrica dada la ne-
cesidad de contar con mejores fuentes de energia en vehiculos
auténomos (tales como aplicaciones hacia la aerondutica Bog-
gero et al. (2019)), ya sea para alimentar sus motores y disposi-
tivos electrénicos, cargar sus baterias, o mds atin, para aumentar
su tiempo de autonomia.

Los sistemas de generacion de energia eléctrica basados en
el uso de motores de combustion interna (MCI) en combinacion
con un motor generador, son ampliamente utilizados en la in-
dustria, aplicaciones comerciales y de la vida cotidiana, debido
a su gran disponibilidad en el mercado, con bajo mantenimien-
to y operacion en condiciones severas del medio ambiente. Sin
embargo, el bajo aprovechamiento energético de los MCI re-
duce la eficiencia del sistema de generacion de energia eléctri-
ca, por lo que recientemente, se han desarrollado diferentes in-
vestigaciones que buscan mejorar los resultados de este tipo de
sistemas de generacion de energia (Lieh et al. (2011)). Dichas
investigaciones incluyen el desarrollo de nuevos combustibles
y sistemas de cdmaras de explosion con nuevos materiales pa-
ra la operacién de los MCI, generadores eléctricos con nuevos
materiales mds eficientes, arquitecturas para maximizar la efi-
ciencia del combustible (Zaccone et al. (2021)) y sistemas de
regulacion de voltaje y potencia con algoritmos de control con
técnicas hibridas de identificacion y control automético.

Para eficientizar dichos sistemas, se han abordado diferen-
tes estrategias tales como el uso de innovadoras técnicas de
control (Aliramezani et al. (2022); Gao et al. (2021)), o el es-
tudio del compartimiento de sistemas de generacién de energia
eléctrica con diferentes topologias de redes neuronales artificia-
les para predecir y ser eficientes las complicadas caracteristicas
de varios tipos de motores con diferentes combustibles (Bhatt
and Shrivastava (2022)). Similarmente, la optimizacién de los
sistemas de generacion de energia eléctrica se analiza en (Shen
et al. (2020)).

No obstante, la mayoria de las técnicas de control utilizadas
para la regulacién de voltaje, requieren de un modelo matemati-
co del MCI acoplado mecanicamente al generador eléctrico, en
consecuencia la interrelacion de los modelos matematicos, con
sus implicaciones en la identificacién de sus pardmetros. Para
lo cual, se hace uso de una descripciéon no lineal, asi como la
combinacién del primer principio de la termodindmica, leyes
fisicas y datos en estado estacionario del flujo de aire en ma-
sa del motor, obtenidos empiricamente (Yang et al. (2022)), lo
que resulta en imprecisiones y por otra parte arquitecturas ma-
temadticas de modelos complejos para ser utilizados para deri-
var técnicas de control automético. De igual forma, los modelos
matematicos existentes para describir las dindmicas de motores
eléctricos (Zafar et al. (2021)), estan basados en una serie de
experimentos para obtener los pardmetros de los modelos, lo
cual resulta en un proceso costoso.

1.1.  Trabajos Relacionados

En (Aliramezani et al. (2022)) los autores presentan una
técnica basada en aprendizaje automético para el modelado y
control aplicado a un MCI, donde muestran la naturaleza de
robustez obtenida con esta técnica de modelado, la cual permi-
te compensar variaciones en la carga eléctrica y cuyo enfoque

garantiza la estabilidad del MCI. En esta técnica de la inteligen-
cia artificial, se requieren cantidades importantes de datos para
lograr un buen modelo, ademds de ser una caja negra, en el
sentido de la interpretacion de los pardmetros y la arquitectura
matemadtica. Lo anterior hace contraste con los modelos y con-
troladores difusos, tales como los sistemas lingiiistico Mamda-
ni, donde un experto en el sistema fisico, es quien dicta la base
de reglas de operacidn, que no son optimas, pero estan basadas
en la experiencia humana. Por otra parte, existe la técnica de
modelado y control difuso propuesta por Takagi-Sugeno (T-S),
la cual se puede complementar con algoritmos de identifica-
cién de pardmetros 6ptimos, asi como con diferentes técnicas
de control. En el modelo difuso Mamdani, tanto el antecedente
como el consecuente son proposiciones difusas, que las eligen
los expertos del sistema a modelar o en apafiamiento de un ex-
perto en modelado difuso, mientras que en el modelado difuso
T-S, el antecedente es una proposicidn difusa y el consecuente
es una funcidén matematica, la cual que puede tener una arqui-
tectura en espacio de estado polinomial (Babuska (1998)). Esto,
representa una fortaleza para el modelado de sistemas comple-
jos y el control basado en submodelos representados en espacio
de estados, como el que se trata en este proyecto de investiga-
cién. En (Zhang et al. (2018)), los autores presentan una estra-
tegia de control y gestion de energia basada en logica difusa
para vehiculos aéreos no tripulados, en la que desarrollaron un
conjunto de reglas difusas para el control, dividiendo efectiva-
mente la potencia entre las dos fuentes de energia: generador
eléctrico y MCL.

En la actualidad, existen diferentes trabajos sobre la selec-
cién del valor del pardmetro difuso m. Por ejemplo, en (Bezdek
(2013)) proponen bajo su experiencia un rango de 1.1 <m < 5.
En tanto en (Bezdek (1993)), los autores encontraron que el va-
lor de m debe ser superior a n/(n — 2) (donde n es el nimero
total de objetos de datos en el conjunto de datos) visto desde
la perspectiva de la convergencia del algoritmo. Mientras que
en (Wu (2012)), se propuso una nueva directriz para la selec-
cion de m basada en un andlisis robusto de fuzzy c-means, y
se sugiri6 definir a m en un rango de [1.5-4]. En (Zhou et al.
(2014)), los autores proponen un método para la seleccién del
valor éptimo m, donde se utilizan cuatro indices de validez de
cluster, mostrando que el intervalo 6ptimo de m es de [2.5-3].

En (Manjarrez et al. (2023)), se aborda el problema de la
estimacion de la energia utilizando la técnica difusa de T-S,
cuyas premisas fueron desarrolladas utilizando el algoritmo de
fuzzy c-means y los consecuentes utilizando polinomios linea-
les, mientras que el parametro m utilizado en el algoritmo de
fuzzy c-means, fue encontrado mediante optimizacién por en-
jambre de particulas (PSO, por sus siglas en inglés). En (Shri-
vastava and Khan (2018)), los autores analizan la utilizacién de
técnicas de soft computing basadas en el algoritmo de clasifi-
cacion difusa c-means y la estructura de reglas difusas del tipo
T-S en investigaciones desarrolladas en el campo de MCI para
la generacidn de energia eléctrica alterna.

En (You et al. (2022)) se establece un modelo de control de
red con retardo de tiempo para predecir la salida del sistema
de control. Para resolver el problema de que el algoritmo me-
taheuristico de PSO es propenso a caer en la optimalidad local,
proponen una férmula de ajuste no lineal de los pardmetros del
algoritmo PSO basada en el nimero de iteraciones y utilizan el
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algoritmo T-S para llegar a la solucién global éptima. En (Shou-
ran and Alsseid (2022)) los autores emplearon la estructura de
control 16gico difuso para el control de frecuencia de carga en
un sistema eléctrico interconectado de doble area, ademds del
método PSO para mejorar su rendimiento.

En el presente trabajo de investigacion se utilizé la técni-
ca propuesta por Takagi-Sugeno y Tanaka para la identificacién
de un sistema de generacién de energia basado en un esquema
de motor de combustién interna-generador controlado median-
te una estrategia difusa dptima que permite regular el voltaje
generado por el sistema. Con dicha estrategia, se busca evitar
la necesidad de derivar un modelo matematico complejo, es de-
cir, no se requiere hacer un estudio de todas las caracteristicas
del MCI, como lo son sus propiedades termodindmicas. Como
se mostré anteriormente, el algoritmo PSO con 1égica difusa
ya ha sido previamente utilizado en diferentes tipos de aplica-
ciones, sin embargo, en este trabajo se plantea utilizarlos para
sistemas de generacion de energia basados en un MCI a partir
de una funcidén objetivo propuesta de datos de entrada y salida
con la que se optimiza tanto el pardmetro m del algoritmo fuzzy
c-means, como los polos del algoritmo de control empleado.

1.2.  Contribuciones Principales

El objetivo de esta investigacion busca contribuir como un
apoyo a la docencia en andlisis y sintesis de sistemas difusos,
asi como para la identificacién de un modelo matemdtico pa-
ra un sistema de generacién de energia reduciendo el costo
computacional para la obtencién de los pardmetros del contro-
lador. Las contribuciones principales del presente trabajo de in-
vestigacidn, se describen a continuacion:

1). Utilizando tdnicamente los datos de entrada-salida corres-
pondientes a la sefial PWM enviada a la unidad de carbu-
racién del MCI y la sefial de voltaje analdgica obtenida
del proceso de generacidn eléctrica, se desarrolla y se im-
plementa una estrategia que permite identificar, fuera de
linea, un modelo difuso del tipo T-S del sistema de gene-
racion, con los consecuentes de cuatro reglas difusas en
espacio de estado. Dicho modelo esta compuesto por cua-
tro submodelos lineales, que representan el funcionamien-
to entrada-salida en el espacio de aprendizaje.

m). Para la obtencién del modelo difuso, los consecuentes se
determinan con la técnica de agrupamiento de datos di-
fusos (clustering), en especifico, el algoritmo de fuzzy c-
means, que hace una bisqueda 6ptima de las premisas de
las reglas difusas. En esta técnica, un problema abierto es
determinar el pardmetro difuso m, que permite hacer una
clasificacion de los datos en grupos con afinidad difusa. En
este trabajo se propone usar el algoritmo PSO para elegir
el mejor valor del pardmetro difuso m, dentro del espacio
de bisqueda. Es decir, con el mejor valor de m, se clasifi-
can los datos de aprendizaje de las premisas de las reglas
difusas, con mejor similitud, lo que hace que se obtenga
una mejor interpretaciéon y menor error de aproximacion
del modelo difuso.

m). Se propone un controlador paralelo distribuido (PDC) cu-
yas ganancias son obtenidas por el método de asignacion
de polos, que en conjunto con los pardmetros de los mode-
los en espacio de estado de cada submodelo y los mejores

polos, obtenidos similarmente usando el algoritmo PSO,
logran que el sistema en lazo cerrado sea global asintdti-
camente estable. Esta técnica de control basada en el mo-
delo difuso T-S, utiliza las premisas de las reglas y cambia
los consecuentes por la ley de control, correspondientes a
las retro de estado (Wang and Tanaka (2004)).

El resto del articulo estd organizado de la siguiente manera:
en la Seccidn 2, se presenta la descripcion del sistema de gene-
racion de energfa. En la Seccién 3 se muestra el algoritmo de
modelado difuso T-S con las premisas en forma de clustering y
consecuentes lineales, asi como la construccion del sistema di-
fuso, aplicado al sistema de generacién eléctrica y se describe
la utilizacién del método de PSO. En la Seccién 4 se muestra
el controlador PDC para la regulacion del voltaje del sistema.
Finalmente, en la Seccién 5 se muestran las conclusiones obte-
nidas de este trabajo de investigacion.

2. Sistema de Generacion de Energia

Para el desarrollo de la plataforma experimental, se usé una
configuracién en serie para el sistema de generacién en la que el
MCI impulsa el generador eléctrico (Benevieri et al. (2021)). La
energia eléctrica que se genera se suministra a un motor eléctri-
co sin escobillas, el cual se utiliza como carga para identificar
un modelo difuso del sistema de generacidon de energia y en
consecuencia se disefia un controlador difuso para regular el
voltaje de generacién. En la Figura 1 se muestra la plataforma
experimental, mientras que el diagrama de conexiones del SGE
se presenta en la Figura 2.

=
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Figura 1: Componentes de la plataforma experimental.

El SGE mostrado en la Figura 2 se compone de una tarjeta
myRIO-1900 de National Instruments utilizada para la adqui-
sicién y procesamiento de datos. Donde r(k) es la referencia
deseada, u(k) la sefial de PWMI, e(k) es el error del sistema,
VG(k) es el voltaje generado y k, es la ganancia de precom-
pensacion. Tanto el motor generador como el motor de carga
eléctrica son motores sin escobillas U12 II (120KV), mientras
que el controlador electrénico de velocidad (ESC) es un Flame
HYV de 100 Amperes, todos ellos de T-Motor. El servomotor es
el DS3230MG de 30 kg/cm. El rectificador de diodos trifdsico
es de 100 amperes y 1600 volts. Mientras que el MCI utilizado
es el modelo Stihl-2MIX, el cual es un motor monocilindrico
de 1.1 HP / 0.8 kW y 22.2 cm?, cuyo funcionamiento es de 2
tiempos.
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Figura 2: Diagrama de conexiones del sistema de generacion de energia.

3. Modelado Difuso T-S

El método de clustering o nubes de datos, para el disefio de
sistemas difusos, consiste en agrupar los datos en subconjun-
tos basados en similitudes entre ellos. La técnica de agrupacién
de c-means y el algoritmo de minimos cuadrados, es una forma
de identificacién difusa para entrenar modelos difusos del tipo
T-S. El método de vecindad mas cercana o clustering, se usa
para entrenar sistemas difusos, agrupando los datos de entrada-
salida de un sistema que se desea identificar, los cuales son re-
presentados por centros de clustering o prototipos de funciones
de pertenencia (Wang (1999)).

El algoritmo iterativo de fuzzy c-means, se usa para encon-
trar los grados de membresia u; € [0, 1] y los centros de agru-
pamiento c;, que son los prototipos de las funciones de perte-
nencia.

La funcién objetivo para determinar los centros de cluster
es definida como:

c N
J(U,c) = Z Z i)™ llzi = cill?

i=1 k=1

ey

donde m > 1 es el pardmetro de disefio difuso a definir, N
es el nimero de datos entrada-salida para efectuar el apren-
dizaje, ¢ es el nimero de clusters, z = {z1,22,...,2n5} €5 la
matriz de aprendizaje, que puede ser una matriz con elemen-
tos de series de tiempo, U = [uy] es la matriz de particio-
nes difusa, coni = 1,2,...,cy k = 1,2,..., N, mientras que
c =|c1,c2,...,c.] es el vector de centros a identificar. Las dis-
tancias Euclidianas de cada muestra de los datos a clasificar,
respecto de los centros, se calculan como:
2 2 T

Dy = llzx — cilly = (zx — ¢i) 1(zx — ). 2
donde I es la matriz identidad. La solucién de la funcién obje-
tivo (1) para las funciones de pertenencia de cada cluster esta
dada por (3) y (4) de forma iterativa:

1

Hik = < pr 3)
jzl(%)(z/m—n
o S (i) zi @
l ii](,uik)m

donde p;; es el valor de pertenencia del i-ésimo cluster en la
k-ésima muestra,con 1 <i<c¢, 1 <k <N.

La construccion del modelo difuso T-S a partir de datos ex-
perimentales se resolvié en dos pasos: 1) la identificacion de la
estructura y 2) la estimacién de parametros (Takagi and Sugeno
(1985)). En el paso de identificacion de la estructura, se deter-
minaron las variables antecedente y consecuente del modelo. A
partir de secuencias en el tiempo de los datos disponibles, se
construy6 la matriz X € R¥" dada como:

X111 X12 Xln
X21 X2 X2n
X = )
N1 XN2 XNn
y el vector de salida ¥ € R¥*! dado por:
Y:[yl""’yN]T (6)
el cual se desea aproximar con la ecuacidn lineal:
y=6X (N

donde 7 es el nimero de vectores o estados y € son los pardme-
tros consecuentes lineales a identificar. Mediante la solucion del
algoritmo de minimos cuadrados (8), se realiza la identificacién
de los parametros consecuentes lineales 6; para cada i-ésima re-
gla usando:

6; = [XTFiX]_IXTF,-Y 8)

Se define la matriz T'; = diag (uz) € RV, 1a cual contiene
en su diagonal principal los valores de disparo normalizados de
la i-ésima regla difusa, que le da una ponderacién debido a los
valores de pertenencia a cadaregla (i = 1,...,¢) y cada instante
(k=1,...,N).

Se considerd un modelo difuso T-S con i reglas R;, en el que
cada i-ésima regla la premisa estd representada por un centro de
cluster. En este trabajo de investigacién, se propone un modelo
en espacio de estados en tiempo discreto, dado por: (Wang and
Tanaka (2004):

R; : Si z; estden ¢; entonces {x (& yll)(k_) il)glkx)(/j) o

4 ©)
donde x'(k + 1) es el vector de estados en el instante (k + 1),
A; € R™" es la matriz de estado del sistema, x(k) € R" es el
vector de estados en el instante (k), B; € R™™ es la matriz de
entrada del sistema, C; € R?" es la matriz de salida, u(k) € R™
es el vector de entrada del sistema y y'(k) € RY es el vector de
salida. La salida global de la base de reglas difusas, es la su-

ma ponderada por los valores de disparo de las reglas difusas,
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que se determina por medio de la defuzificacién de los pesos
ponderados, como se indica en (Xie et al. (2019)), dada como:

M=

x(k+1) = Z hi(z(k)h j(z(k)) {Aix(k) + Biu(k)} - (10)

R
J=1

i=

donde w; son los grados de activacion y &; denota el peso de la
i-ésima regla calculado a partir de las funciones de pertenencia
en la premisa

N

w0 = | [ ) (11
i=1

i (2 (k) = —1 & ®) (12)

SR wi(z(k)

3.1. Identificacion difusa de un sistema de segundo orden

Es bien sabido que cualquier técnica de identificacién de
sistemas en tiempo real es cominmente afectada por incerti-
dumbres y errores de identificacion. De hecho, si se realizan
multiples ejecuciones de un proceso de identificacién aplica-
do a exactamente el mismo modelo, terminariamos obteniendo
resultados similares pero ligeramente diferentes (Rubio et al.
(2019)). Por esta razén, decidimos utilizar 16gica difusa para
determinar un modelo que fuese lo suficientemente aproxima-
do al sistema fisico y que nos permitiera realizar regulacién del
voltaje deseado a pesar de los errores e incertidumbres inheren-
tes.

Dado que el eje central del modelado con l6gica difusa,
radica en la base de conocimiento del sistema a modelar, nos
basamos en la observacién del funcionamiento del sistema de
generacién de energia eléctrica de este trabajo de investiga-
ci6én y las mediciones experimentales de la entrada-salida, pa-
ra proponer cuatro reglas difusas. De esta forma, la agrupa-
cion de las dindmicas de operacién del generador de energia
se dividié en cuatro clusters, usando los datos de aprendizaje
Z = [VG(k - 1) VG(k) PWM]1(k)]. Dichos valores correspon-
den a la serie de tiempo de las mediciones del voltaje del gene-
rador eléctrico y la excitacion PWMI, las cuales son respecti-
vamente, en la identificacion de los estados, x;, x, y la sefial de
control u(k) mostrada en la Figura 2.

Los centros de los prototipos de las funciones de pertenecia
fueron determinados usando el algoritmo de c-means. En la Ta-
bla 1 se presentan las coordenadas de los centroides de los cua-
tro clusters obtenidos usando el software Matlab.

Tabla 1: Valores de las coordenadas para cada centroide.

utilizado en el cuerpo de aceleracién del MCI. Esto se debe a
zonas muertas causadas tanto por el retardo de tiempo existente
al encender el motor, como a la cantidad de pasos del servo-
motor. La Figura 3 muestra el comportamiento de los cuatro
clusters de datos adquiridos para la identificacion del sistema.
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Figura 3: Ubicacion de los clusters y centroides del sistema.

La estructura en espacio de estado que se propone para ca-
da una de las cuatro reglas no considera todos los efectos que
actdan en el sistema, pero sirve bien para el propésito del pre-
sente trabajo de investigacion, estd dada de la siguiente forma:

Xk+D]_[0 1|[x®] [0
) aln] 9] o
— SN~
A; B;
i) = x1 (k)
Yy =10 1][)52(1«)} (13)
Ci

donde ), a y b’ son los pardmetros lineales que se identifi-
can con el algoritmo de minimos cuadrados ponderados (8). La
Tabla 2 muestra los valores obtenidos de A; y B; para los cua-
tro subsistemas discretos identificados, es decir, para las cuatro
reglas difusas, las cuales estan dadas por la ecuacién (9).

Tabla 2: Valores obtenidos para A; y B;.

Ay B As B;

0 1 0 0 1 0
0.1466 —0.0997 64.4829 0.1347 -0.0990 65.2492

Ar B, Ay B,

0 1 0 0 1 0
0.1911 -0.1065 59.7786 0.1614 -0.1053 63.2293

Centroides X1 X u

1 41.4878 41.6192 0.6732
2 39.8547 39.4982 0.9438
3 40.6281 40.5098 0.4467
4 38.3561 38.3242 0.3565

Se propusieron cuatro clusters, y sus correspondientes re-
glas difusas. La metodologia utilizada para definir el niimero
de clusters se basé en el comportamiento de las regiones de
operacion del MCI. Dichas regiones mostraron tener un com-
portamiento no lineal debido al tipo de actuador (servomotor)

3.2.  Optimizacion del pardmetro difuso m

Para mejorar la aproximacidn de la base de reglas difusas T-
S con los datos de aprendizaje entrada-salida, se propone usar
el algoritmo PSO para la bisqueda éptima del pardmetro m del
algoritmo difuso c-means. Por otra parte también se utiliza el al-
goritmo PSO para la seleccién 6ptima de los polos del sistema
en lazo cerrado de las reglas difusas de (9), con una estructura
de control por retro de estado para cada una de las reglas di-
fusas. En esta busqueda de los mejores pardmetros dentro del
espacio de aprendizaje con las mediciones de entrada-salida,
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se utiliz6 el algoritmo PSO, como se muestra en (Wang et al.
(2018); Eberhart and Kennedy (1995)).

La funcién de costo que se utiliza en el algoritmo PSO es el
MSE, con la medicién de voltaje del generador y la salida del
modelo difuso identificado de la siguiente forma:

N (14)

SE \/ S (VG k) - xa(k)?
donde VG(k) es el valor de la salida del sistema fisico y x,(k)
es la salida (variable de estado) del sistema identificado a través
del modelado difuso. E1 MSE es elegido como funcién de costo
para optimizar el pardmetro m, que se muestra en (3).
La Tabla 3 muestra los valores utilizados en el algoritmo
PSO, asi como las cotas de bisqueda asignadas al parametro m
y el valor 6ptimo de m.

Tabla 3: Pardmetros utilizados en el algoritmo PSO y valor obtenido del
parametro m.

Coeficiente

Valor No. No.
optimo Cotas de de S de
p . inercia Ls2
m particulas iter.
w
29786 1.1,3 300 0.0917 0.5959 50

Para obtener el valor de las constantes ¢; y ¢ se calcula el
pardmetro &:
2k

TR vE-w

donde ¢ = ¢ + ¢,. Los constantes ¢; y ¢, estan acotadas como
¢ >4y0 <k <1, cuyos valores son definidos en (Clerc and
Kennedy (2002)) para el algoritmo de PSO. Por lo que ¢; y ¢»
se obtienen como:

15)

S1 =&y

16
S =Ed (16)

3.3.  Optimizacion de los polos del sistema en lazo cerrado

Para el proceso de optimizacién de los polos del sistema
en lazo cerrado, se propone acotar los limites de bisqueda en
el rango [0.01,0.9], de manera que los polos que se obtengan,
estén sobre el eje real dentro del circulo unitario. La funcién
objetivo utilizada es (17), donde r(k) es la referencia del voltaje
deseado y x,(k) es la variable de estado, que aproxima de forma
difusa el voltaje generado en lazo cerrado:

N 2
o \/ s () ) )

La Tabla 4 muestra los valores utilizados en el algoritmo
PSO, asi como los valores obtenidos para los polos en lazo ce-
rrado.

Tabla 4: Parametros utilizados en el algoritmo PSO y valores obtenidos para los
polos p;

No. Coeficiente No.
Polos
Sptimos Cotas de de S1,$2 de
p particulas  inercia w iter.
0.22, 0.01,
0.89 09 300 0.3820 0.9549 50

4. Control Difuso PDC

Para lograr la estabilizacién del sistema T-S, se utilizé la
técnica de control basada en el compensador paralelo distribui-
do. En esta estrategia de control, el consecuente de cada regla
difusa del modelo (9), se sustituye por una ley de control con la
forma de retro de estado lineal (Lilly (2010); Wang and Tanaka
(2004)). En el enfoque PDC con asignacién de polos, se propo-
nen los valores propios de (A; — B;K;). El consecuente para cada
regla difusa del PDC esta dado por:

ui(k) = —K;x(k) (18)

La salida global del PDC, es decir, la agregacidon difusa de
todas las reglas de control, tiene la siguiente forma:

R
u(k) = > hiz)u(k) (19)
i=1

donde K; es el vector de ganancias de la i-ésima regla mostradas
en la Tabla 5 y k, = 2.29 es una ganancia de precompensacion,
mostrada en la Figura 2, la cual es encontrada mediante el Teo-
rema del Valor Final, analizando el valor en estado estacionario
de la sefial de error e(k) ante una entrada escalén r(k) (Chen
(2012)). Para la obtencién de las ganancias del PDC, se utilizé
el método por asignacién de polos, los cuales fueron obtenidos
por el algoritmo PSO.

Tabla 5: Valores de las ganancias de cada submodelo.

Ganancias Valores
K —0.0103,-0.0015
K, —-0.0103,-0.0017
K; —0.0103,-0.0015
K, —0.0104, -0.0018

La estabilidad del sistema difuso global en lazo cerrado con
el controlador PDC difuso se comprueba mediante el Teore-
ma 1, como se muestra en (Lilly (2010)). Para tal efecto, se
sustituye (19) en (10) con la forma de doble sumatoria. El mo-
delo difuso esta compuesto por cuatro reglas, asi como cuatro
reglas para el controlador PDC, lo que hace un total de 16 com-
binaciones de los modelos y sus controladores difusos.

Teorema 1. Tanaka and Sugeno (1992); Tanaka and Sano
(1994); Wang et al. (1996)) El equilibrio del sistema discre-
to difuso (10), es globalmente asintéticamente estable, si existe
una matriz P definida positiva, tal que cumpla la desigualdad
cuadrdtica de Lyapunov:

(4i - BK)) P(Ai= BK))-P <0, ij=12....c (20)

es decir, tiene que existir una matriz P comiin definida positiva
para todos los subsistemas.
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La condicién de estabilidad del Teorema 1 es expresada en
LMTI’s. Usando el Toolbox de Matlab LMI Control, se obtuvo a
la matriz P dada por:

-0.0015
0.0033

_[0.5257

p= -0.0015

2n

la cual es simétrica y definida positiva, con lo que se cumple
con las desigualdades (20), y se concluye que el sistema es glo-
balmente asint6ticamente estable.

Para probar la ley de control PDC difusa, se perturbé el sis-
tema fisico con una carga inductiva (motor brushless). A esta
carga eléctrica se le aplicaron diferentes valores de referencia,
a través de la sefial PWM2 mediante un controlador electrénico
de velocidad como se muestra en la Figura 2, con la intencién
de someter al controlador difuso a la variacion de diferentes
potencias de consumo por una carga dindmica no lineal.

La Figura 4 muestra resultados experimentales con la planta
fisica del SGE. Se presenta el voltaje obtenido mediante la prue-
ba fisica y el resultante del modelo identificado usando una se-
rie de escalones de voltajes de referencia de 42, 58.5 y 65 volts,
ante diferentes valores de la carga.

80
70 16
" P
L ﬁidf' 11.4
60 - ?!.).. R SR I ks
& 11.2
£50r1 \ 3 -------- Voltaje deseado 14
R PO v o . Y | -- i =
=40 F-m‘ m"i Voltajle gene.r:?ldo los s
s | ¥ ----Voltaje Identificado 87
E 30 H —PWM2 106
20 104
10 102
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Figura 4: Prueba experimental de regulacion a diferentes voltaje del SGE, ante
distintos valores aplicados a la carga en la planta fisica.

Mientras que la Figura 5 muestra resultados experimenta-
les del voltaje obtenido mediante la prueba fisica y el obtenido
del modelo identificado usando un voltaje de referencia fijo de
39 volts, ante variaciones en la carga. Esto debido a que se de-
sea analizar el desempefio del SGE en las condiciones en las
que éste sera utilizado, remplazando baterias de Litio-polime-
ro, las cuales deben de mantener su voltaje dentro de un rango
de operacién con una variacién no mayor a 0.8 volts por celda.

60 ; ;
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© 408 p— .
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Figura 5: Prueba experimental de regulacion de voltaje constante del SGE, ante
distintos valores aplicados a la carga en la planta fisica.

En la Figura 4 y en la Figura 5 se aprecia que el controla-
dor difuso PDC, regula el voltaje en la prueba fisica al valor del
voltaje de referencia. El seguimiento del modelo difuso del sis-
tema de generacion de energia en lazo cerrado en tiempo real
logra indices de error aceptable, atin cuando el SGE esta so-
metido a ruido en el voltaje generado, zonas muertas naturales
del actuador de control en el cuerpo de aceleracién (servomo-
tor del carburador) y perturbaciones eléctricas no lineales con
variacién dindmica (carga).

La Tabla 6 presentan los indices de desempefio ISE (Inte-
gral del error al cuadrado), IAE (Integral del valor absoluto del
error) e ITAE (Integral del valor absoluto del error multiplicado
por el tiempo). Se muestran los indices del error entre la refe-
rencia y el voltaje generado (VG), asi como de la referencia y
el voltaje identificado (VI). A partir del andlisis de los indices
de error obtenidos es posible determinar que, tanto el voltaje
identificado mantiene un indice de error similar al del voltaje
generado, lo cual garantiza la efectividad del proceso de identi-
ficacion.

Tabla 6: Indices de error del voltaje generado y del voltaje identificado. Donde
N = 350 es es el nimero total de muestras, T; = 1 segundo es el tiempo de
muestreo y e(k) es el error de seguimiento de la salida del sistema.

ISE IAE ITAE
S0 RT, Tlole®IT, S, kle®) T,
VG 477.32 305.36 4.2304e+04
VI 264.45 239.03 3.8147e+04

5. Conclusiones

La metodologia aqui descrita basada en el uso del algoritmo
de c-means, el controlador PDC y el algoritmo metaheuristi-
co de optimizaciéon PSO demostraron ser capaces de modelar,
identificar y controlar en tiempo real un sistema complejo, lo
cual se validé mediante pruebas experimentales sobre un gene-
rador de energia basado en un motor de combustion interna y
un motor sin escobillas aplicado como generador eléctrico.
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Utilizando datos experimentales entrada-salida de la planta,
la estrategia de optimizacidn basada en el algoritmo PSO, per-
miti¢ determinar el pardmetro difuso m 6ptimo del algoritmo
c-means, asi como la seleccion 6ptima de los polos del sistema
de control en lazo cerrado para los consecuente de cada regla
difusa.

La identificacién de un modelo difuso, para el sistema de
generacion de energia a partir de datos de entrada y de salida,
evita la necesidad de derivar e identificar un modelo matemati-
co por técnicas convencionales, lo cual representa un gran re-
to debido a la complejidad del sistema completo, el cual estd
compuesto por un motor de combustién interna, un generador
eléctrico acoplado mecdnicamente y una carga eléctrica con
un regulador electrénico de velocidad, con presencia de zonas
muertas, ruido en la generacion del voltaje y no linealidades en
la carga eléctrica.
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