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CONTROL DE UN PENDULO INVERTIDO ROTACIONAL POR REALIMENTACION DE
ESPACIO DE ESTADOS GENERADO A TRAVES DE ALGORITMOSGENETICOS

RESUMEN

Se presenta un método alternativo para obtener las ganancias de realimentacion
de estado, usando algoritmos genéticos. EI método es probado usando un
péndulo invertido rotacional construido en la universidad del Quindio.

FRANCISCO J. IBARGUEN
Ingeniero Electricista, M.Sc
Profesor Asistente
Universidad del Quindio

ingel ect@uniquindio.edu.co

PALABRAS CLAVES: Control inteligente, Algoritmos Genéticos,

realimentacion de estado, péndulo invertido rotacional.

ABSTRACT

An alternative method is presented for obtaining the state feedback gains, using
genetic algorithms. This method is probed using a rotational inverted pendulum

built at the Quindio university.
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1. INTRODUCCION

Los Algoritmos genéticos AG [2], [7] son técnicas de
optimizacion basadas en las teorias de la evolucion de los
seres vivos, la evolucién se da gracias a procesos como
cruce, mutacion, seleccién, elitismo [1], logrando una
Mmejor especie.

Los agoritmos genéticos se emulan en un programa de
computadora, este comienza con una poblacién aeatoria
de individuos, los cuales cada uno puede ser una posible
solucién del problema a optimizar, y sobre esta poblacién
entonces se corren programas que emulan el cruce entre
individuos, la mutacién de uno o varios individuos y la
seleccion del mejor individuo, realizando esto varias
veces hasta lograr el mejor individuo, e cual seria €
optimo. A la gecucién de procesos donde se realiza
cruce, mutacion y seleccion sobre una poblacion
completa se le conoce con € nombre de una generacién.

En el caso del control de sistemas dinamicos, el sistema
comienza como un controlador “pobre”, mejora en cada
ciclo evolutivo hasta volverse optimo, a diferencia de las
redes neuronales artificidles [2], los algoritmos
evolutivos no caen tan fécil en minimos locales [3] y no
es necesario realizar célculos de gradiente [2].

Algunas aplicaciones de algoritmos genéticos a control
reportadas son por gemplo [4], [5].
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Una parte importante de los algoritmos genéticos es la
funcion objetivo [2], esta funcion generalmente tiene
como variable € error, y con ella se evalla cada uno de
los individuos para determinar que tan bueno es, en
ingles se le conoce como “fitness’.

Existen AG cuyos individuos son cadenas binarias, otros
utilizan nimeros flotantes, los AG utilizados en este
trabajo son de punto flotante.

2. DESCRIPCION

Se describe a continuacion el agoritmo genético
utilizado, la planta empleada y se ilustran los resultados
obtenidos.

El agoritmo de cruce utilizado fue el de la ruleta, en el
cual los mejores individuos tienen més probabilidad de
cruzarse, ya que tienen mas porcién en laruletay al girar
laruleta hay mas probabilidad de que caigaen la porcion
de estos.

La cantidad de individuos y de generaciones fue
seleccionada de manera heuristica.
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2.2 Algoritmo X3

1- Primero se establecen 20 individuos de 4 (\
valores flotantes cada uno, estos valores serén

las ganancias de la realimentacion de estado, de
manera heuristica se utilizo el valor 0.1 paralos
cuatro valores.

2- Con cada uno de los 20 individuos se prueba
que también controla para 200 muestras de la
planta, aqui se usa e modelo matemético no
lineal (ecuaciones10a13).

3- Se cdcula € “fitness’ como en [5] de cada
individuo (ecuaciones 1y 2), se selecciona €
mejor de losindividuos, € cual formara parte de
la proxima generacion.

pendula

encoder

zeryvomotor

/ ¥ encoder

200 2 2 % [
sum_err= Y. Xi +X 1 1
k=11 3 @
fitness 1
= —-————— 2 - P . . .
sum_err ()] Figura 1. Péndulo invertido rotacional
donde X; es la posicion angular del brazo y Xjes la
posicién angular del péndulo.
4- Serealiza cruce y mutacion sobre |os individuos A=mRl (3)
excluyendo al mejor. | =ml? (4)
5- Seregresa a paso 2 por 200 veces, esto es se FT=mR2+J. +J (5)
gjecutan 200 generaciones. N b m
E=mgl (6)
A diferenciade[5], lasecuaciones 1y 2 notoman en K (7)
cuenta en lafuncién objetivo las velocidades del error. ="
R,
2.1 Modelo dela planta
P H = KK, (8)
Para las pruebas reales, se utilizo un péndulo invertido R,
rotacional (figura 1), esta planta subactuada fue K=1J +1 (9)
construida en la universidad del Quindio €l afio pasado, la T Ve
tablaly las ecuaciones 3 a 13 describen su modelo
matemético [6]. Estd consta de dos encoders, uno para
medir la posicion angular del brazo y otro para la del
péndulo, el brazo es accionado por un servomotor DC.
W=7, (10)

A cos(.\'3)>‘.~'1'11(.\’3)[1’.\'22 + %E] + Kx, sin(x3)[2!x2 cos(x;) — Ax, ] + Kx,(bm+ H)—-KZu
. -

X, = Y
2 cosz(x3) +K|_Jsi112(x3)frj
¥3 =, e
Acos(x,){x, sin(x,)[Ax, — 27x, cos(x,) | = 3, (bm + H) + Zuj—(Isin*(x;)+ T) Sjﬂ(-"a)[h’zz cos(xy) + i E ]
X, =

A% cos’(x,) + Klf sin’ (x;) — FJ
(13)
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Jm= 34.1299578¢-6 Kg.m? Inercia motor DC

Rm=42 Q Resistencia motor
I=0.37 m Longitud Péndulo
g=98 m/s? Gravedad

bm= 15.6819874e-3 N.m Friccion motor
R=0.196 m Longitud brazo

Je=1.1261918%e-6 Kg.m? Inercia encoder

Kb=0.10790705 V /(rad-s) | Const. emf motor

Jb=1.02880515¢-3 Kg.m? Inercia brazo

Km=0.10807856 N.m/ A Const. Torque motor

Tabla 1. Constantes del péndulo invertido rotacional.
2.3 Pruebasy resultados

Se redizaron en Matlab la escritura del agoritmo
descrito anteriormente, la figura 2 muestra la curva de
sumatoria del error vs pruebas, obteniéndose los
siguientes valores final es de realimentacion:

k1= 0.6225; k2=2.6251; k3= 7.4903; k4= 4.8481

Con este dato se realizaron pruebas en la planta real,
usando un programa en Labview Yy una tarjeta de
adquisicién de datos PCI 6014 de National Instruments
con un tiempo de muestreo de 10ms, los resultados
obtenidos se muestran en la figura 3y la respectiva
sefia de control en lafigura4.

Al evaluar la ecuacion 1 con el vector de realimentacion
obtenido usando LQR [6], €l resultado obtenido fue de
valor 49.0 contra 55.2 del AG (figura 2), ambos
obtenidos con € brazo en 0 y e péndulo en 0.25
radianes ( 14 grados).
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Figura 2. Curva de la sumatoria del error contra pruebas
compl etas.
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Figura 3. Respuestas obtenidas con la planta real, angulos del
brazo y el péndulo, linea oscura obtenida con LQR, linea clara
con algoritmo genético.
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Figura 4. Sefial de control de la prueba con la planta real,
obtenida con el algoritmo genético.

3. CONCLUSIONES

A diferencia del LQR donde se requiere e modelo lineal
para poder redlizar e caculo del vector de
realimentacion, con la teoria de AG, se pudo llegar a
valores de realimentacion pero usando el modelo de la
plantano lineal.

Una vez encontrado un valor de realimentacion por €
método anteriormente descrito, se puede escribir un
controlador para que sea adaptivo, esto es el AG podria
entrar en funcionamiento si alguna condicion cambia en
laplanta.
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