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GLOSARIO.

ALGORITMO DE CONTROL: Es una lista bien definida, ordenada y finita de
operaciones que permite hallar la soluciobn a un problema en controladores
industriales o de cualquier tipo de control dependiendo de la aplicacion.

CONTROLADOR PID: El controlador PID (Proporcional, Integral y Derivativo) es
un controlador realimentado cuyo proposito es hacer que el error en estado
estacionario, entre la sefial de referencia y la sefial de salida de la planta, sea
cero.

CONVERSION ANALOGO/DIGITAL: Consiste en la trascripcion de sefiales
analdgicas en sefiales digitales, con el propdésito de facilitar su procesamiento.

FLUJO: Caudal de un fluido desplazandose por un ducto.

IDENTIFICACION DE SISTEMAS: conjunto de estudios, algoritmos, informacién
necesaria, cuyo objetivo principal es obtener modelos (ecuaciones) matematicos,
mediante datos obtenidos experimentalmente.

NEURONA: Cuerpos celulares que forman parte constituyente del cerebro.
Especializadas para comunicaciones y computacion.

SINAPSIS: Se corresponde con el lugar donde es transferida la informacién de
una neurona a otra.

RED NEURONAL (RN): Es un conjunto de neuronas dispuestas en el cerebro
(unidades de procesamiento) con memoria local propia, interconectadas mediante
canales de comunicacién (dendritas y axones) por los cuales se conducen
impulsos mediante los neurotransmisores que son activados en la sinapsis que
ocurre entre neuronas.

RED NEURONAL ARTIFICIAL (RNA): Es una red de unidades de procesamiento
gue tienen memoria local propia, interconectadas mediante canales de
comunicacion por los cuales se conducen datos numeéricos. Cada unidad ejerce
operaciones a través de las conexiones que son excitatorias 0 inhibitorias
controladas por los pesos sinapticos.



RESUMEN.

En este trabajo presenta el disefio de un controlador para un sistema de flujo de
agua basado en redes neuronales artificiales. Para el desarrollo de este trabajo
fue necesaria la implementacion de un controlador PID, para ello fue necesario
obtener el modelo dinamico de la planta mediante la aplicacion de una serie de
escalones a la valvula de control, de este proceso de adquirieron los datos
necesarios para la identificacion del sistema que rige el comportamiento del
proceso de flujo de agua; luego de realizar esto, se efectian los célculos
matematicos que dan como resultado la parametros de la funcién de transferencia
del controlador.

Con el controlador calculado, se procede a implementarlo en el modulo de flujo de
agua, para hacer una nueva adquisicion de datos, pero esta vez con el proceso
controlado, después, la base de datos generada por el proceso, es sometida a una
estructuracion y adecuacion para el posterior entrenamiento de las redes
neuronales artificiales, ya que las redes tiene mejores respuestas en el
entrenamiento con valores escalados entre ciertos rangos como -1 y 1; luego, se
procese con el entrenamiento de las redes y se valora su desemperfio,
dependiendo de este desempefio se escoge la mejor red mejor red; esta mejor red
es la que sera implementada para controlara el sistema de flujo de agua, con la
red neuronal ya implementada se validara que tan eficiente es comparandola con
el controlador PID anteriormente implementado.



ABSTRACT

This paper presents the design of a controller for a water flow system based on
artificial neural networks. For the development of this work was necessary to
implement a PID controller, it was necessary to obtain the dynamic model of the
plant by applying a series of steps to the control valve of this process of acquiring
the necessary data for the identification of the system governing the behavior of
water flow process, then to accomplish this, the mathematical calculations are
performed that result in the parameters of the transfer function of the controller.

With the controller calculated, we proceed to implement it in the water flow module,
to make a new data acquisition, but this time with the controlled process, then the
database generated by the process, is subjected to a structured and suitability for
further training of artificial neural networks because the networks have better
answers in training with scaled values between certain ranges as -1 and 1, then is
processed with the training of the networks and their performance is evaluated,
depending This performance was better network chooses the best network, this
network is the best that will be implemented to control water flow system with the
neural network is implemented and how effective is validated by comparing with
the PID controller previously implemented.



INTRODUCCION

En la actualidad se busca generar una solucion para los problemas de control que
son frecuentemente solucionados con métodos tradicionales de control, por esto
se opto por buscar una solucion fuera de lo convencional como lo son las redes
neuronales artificiales que ofrecen una alternativa novedosa que simplifica y
permite comparar su eficiencia de este nuevo enfoque respecto a las
metodologias tradicionales, a través de conocimientos matematicos de un nivel
aceptable para comprender el fundamento y desarrollo del problema que se quiere
resolver. Las redes neuronales artificiales, son una imitacion del proceso de una
neurona bioldgica, e imitan las caracteristicas que hacen tan llamativas y
practicas, como lo son la tolerancia a fallas, procesamiento paralelo, son robustas,
flexibles, consumen poca energia, lo que le da una ventaja sobre los
computadores convencionales que se basan en la arquitectura de Von Neumann®.

La capacidad del cerebro humano de pensar, recordar y resolver problemas ha
inspirado a muchos cientificos intentar o procurar modelar en el ordenador el
funcionamiento del cerebro humano.

Los profesionales de diferentes campos como la ingenieria, filosofia, fisiologia y
psicologia han unido sus esfuerzos debido al potencial que ofrece esta tecnologia
y estan encontrando diferentes aplicaciones en sus respectivas profesiones.En
este caso las aplicaciones se enfocaria en los problemas que tengan que ver con
en campo del control de procesos, como lo son control de nivel, flujo, temperatura
y presion que son procesos gue se presentan con frecuencia en la industria lo que
indica que hay posibilidades casi ilimitadas de aplicacion de las RNA para el
control.

En el primer capitulo, se trata de todo lo que tiene que ver con al origen del
problema que se quiere tratar, el objetivo general de la investigacion, objetivos
especificos, la justificacién del por qué es necesario el desarrollo del proyecto, que
alcance tendra y que metodologia se aplicara.

En el segundo capitulo, se hace una documentacion necesaria para el desarrollo
del inicio del proyecto, como lo son los antecedentes referentes al control de flujo
de agua y controles donde utilizan redes neuronales, ademas, se hace una
identificacion de las caracteristicas del modulo de flujo de agua, la dinamica del

'la arquitectura de Von Neumann, se refiere a las arquitecturas de computadoras que utilizan el
mismo dispositivo de almacenamiento tanto para las instrucciones como para los datos.
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proceso Y el desarrollo de un controlador convencional PID (Proporcional Integral
Derivativo).
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En el tercer capitulo, se documenta sobre el modelo neuronal biolégico y artificial,
las funciones a activacién de las RNA'’s, algunos modelos de RNA’s, ademas, se
hace el proceso de entrenamiento de las RNA’s, para una posterior
implementacion, este proceso se lleva a cabo con el Toolbox de Matlab para redes
neuronales.

En el cuarto capitulo, se implementa la RNA que mejor comportamiento tuvo en el
proceso de entrenamiento, se desarrolla la red en un programa de interfaz grafica
como lo es LabView y utilizando en este funciones de Matlab.

En el quinto capitulo, se hacen pruebas al controlador convencional y al

controlador basado en RNA’s para determinar cual de los controladores es mas
eficiencia controlando el sistemas de flujo de agua.

20



IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA DE CONTROL DE FLUJO DE AGUA
BASADO EN REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

Los sistemas de control se encuentra utilizados en diferentes procesos todos los
sectores de la industria, tales como control de calidad de los productos
manufacturados, lineas de ensamble automatico, control numérico de maquinas-
herramientas, tecnologia espacial, sistemas de armas, sistemas de transporte,
sistemas de potencia, robética, entre otros. 2

Ademas, en los ultimos 20 afios la tecnologia de los sistemas de control
automatico convencionales se ha caracterizado por la sustitucién de los lazos de
control anélogo por sistemas de control digital, utilizando el computador en el
control de procesos. Esto permite resolver problemas especificos de regulacion y
de seguimiento de dispositivos con una mejor relacién de funciones de
supervisién, monitoreo y tratamiento de datos con un reducido costo adicional.

Los métodos de control convencionales como el PID (Proporcional Integral
Derivativo) se enfocan en la simplificacion del analisis y disefio de controladores
para sistemas lineales, pero dichos sistemas lineales no existen en la préctica,
dado que todos los sistemas fisicos son no lineales en algun grado, por lo que un
sistema de control de este tipo esta limitado por intervalos en los cuales los
sistemas fisicos exhiben una caracteristica lineal. Por estas particularidades del
control convencional, se requiere hacer modelacion a través en ecuaciones
diferenciales, andlisis vectorial y matricial, andlisis de circuitos y mecanica, lo que
aumenta el grado de complejidad del disefio, a pesar de esto, son los sistemas de
control més utilizados desde el ambito académico. *

En el programa de ingenieria electronica de la Institucion Universitaria de
Envigado, en las asignaturas referentes al control como lo son control anélogo,
control digital y el grupo de investigacion Automatizacion y Robotica han enfocado
sus trabajos e investigacién en sistemas de control convencionales PID para el
manejo de los modulos didacticos presentes en el laboratorio de Automatizacion y
Robdética de la IUE como lo es el médulo de flujo-nivel de agua, sin tener en

2 KUO, Benjamin C. Sistemas de control automatico. Séptima edicién. México: Prentice Hall
Hispanoamericana S.A., 1996. p.2.

® GARCIA JAIMES, Luis Eduardo. Control Digital: Teoria y practica. Segunda edicién. Medellin:
Politécnico Colombiano Jaime Isaza Cadavid. 2009. p.2, [online].

* KUO. OP.CIT. p. 15.
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cuenta la posibilidad profundizar sus trabajos e investigaciones en otros tipos de
control, por ello es conveniente obtener un mejor aprovechamiento de las
herramientas que se encuentran disponibles en los laboratorios de la IUE . Por
esto se ve como una necesidad el ofrecimiento del conocimiento y las
herramientas necesarias de manera que los estudiantes interesados puedan
profundizar en teméticas acerca el manejo, desarrollo e implementacion de
algoritmos de control basados en técnicas no convencionales, que pueden aplicar
en dichos médulos como el de flujo-nivel de agua, ademas, siendo egresados de
la IUE con los conocimientos obtenidos en este tipo de control avanzado tendrian
las bases para escalar hacia los procesos industriales.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA.

¢, Como profundizar en el manejo un sistema de control de flujo de agua basado en
redes neuronales artificiales en el modulo de nivel-flujo del laboratorio de la IUE.?
1.3 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION.

1.3.1 Objetivo general. Implementar un sistema de control de flujo de agua
basado en redes neuronales artificiales en el modulo de flujo-nivel del laboratorio
de la IUE.

1.3.2 Objetivos especificos.

» ldentificar las caracteristicas correspondientes al modelo del sistema de
flujo de agua en el médulo de flujo-nivel.

» Evaluar el comportamiento de diferentes modelos de red neuronal artificial
para el proceso de control.

> Desarrollar el modelo de control basado en redes neuronales artificiales.

» Validar el comportamiento del sistema de control desarrollado en el modulo
de flujo-nivel.

22



1.4 ALCANCE.

El alcance del proyecto fue implementar un sistema de control de flujo de agua
basado en redes neuronales artificiales con una interfaz grafica desarrollada en
una computadora que se comunica al proceso (al médulo) a través de un micro
controlador que interpreta la informacion que proviene del computador y actura
sobre el médulo, ademas, el modulo en donde se va a desarrollar el proyecto hace
parte de la dotacién del laboratorio de Automatizacion y Robdtica de la IUE, este
es un maédulo didactico, en el modulo se pueden llevar a cabo el control de dos
variables que son el nivel y el flujo de liquido que en este caso se escogié agua
por su bajo costo, facil de conseguir y facil manipulacion, pero puede ser otro
liquido con caracteristicas fisicas similares. Se espera que el proyecto les sirva de
guia para que aquellos estudiantes que se interesen en areas como el control y
sistemas inteligentes como lo son la redes neuronales artificiales.

Por otro lado, con el desarrollo de este proyecto logra fortalecer la competitiva de
la IUE, muestra adelantos tecnolégicos e innovaciones, que le permitan ganarse
cierto prestigio frente a las otras universidades que ofrezcan programas afines a la
Ingenieria electronica.

También se espera despertar el interés de la comunidad universitaria por el area
de la Automatizacion y la robética, siendo este un tema del cual se profundiza muy
poco y tiene una gran proyeccién en todos los procesos de produccion.

Con este proyecto también se pretendié fortalecer, aumentar e integrar los
conocimientos adquiridos en el ciclo de formacion y aprendizaje ofrecido por la
Institucion tanto tedrica como practica.

Se espera ademas que los estudiantes de la facultad se interesen en temas de
investigacién de esta clase, como son los controladores basados en sistemas
inteligentes, adentrandose tema de poca profundizacion en la IUE y que tenga
gran proyeccion para aplicarse en los procesos de produccion.

Los resultados del proyecto se plasmaran en una serie de articulos, los cuales se
someteran a evaluacion y posible presentacion en diferentes eventos nacionales
gque se realizara en el area de Automatizacibn y control e inteligencia
computacional. Los eventos en los cuales se pretende participar son:

Nacionales:
» Semana académica de ingenieria de control de UNAL.

Revistas:
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» Revista de la facultad de ingenierias de IUE.

Para cada uno de estos eventos y estas revistas, se escribira un articulo, con los
resultados mas relevantes del proyecto. Esto permitird realizar una
retroalimentacion de los conocimientos adquiridos y el método propuesto.

1.5 JUSTIFICACION.

El desarrollo del proyecto se justifica desde tres pilares basicos, los cuales son el
aspecto académico, el econémico y el industrial.

Desde el aspecto académico, el disefio y desarrollo de sistemas de control no
convencionales como las redes neuronales artificiales le permitiran al estudiante la
ampliacion de sus conocimientos tanto tedrica como practica, y dandole asi los
mecanismos para proponer nuevas opciones de investigacion, fortalecimiento de
esta manera de las lineas investigacion de inteligencia computacional y
Automatizacién y control, lo cual a su vez se traduce en el fortalecimiento del
Grupo de investigacion en Sistemas Inteligentes de la IUE.

En el aspecto econdmico, porque La competencia en muchos sectores industriales
asi como el creciente interés social por los problemas medioambientales
relacionados con los procesos de produccion provoca la necesidad de disponer de
técnicas fiables que permitan la operacion del proceso con gran eficiencia y alto
grado de flexibilidad. Actualmente los sistemas de control en la industria de
procesos deben satisfacer criterios econémicos, asociados con el mantenimiento
de las variables de proceso en sus referencias minimizando dinamicamente una
funcion de coste de operacion, criterios de seguridad y medioambientales, y de
calidad en la produccién, la cual debe satisfacer ciertas especificaciones sujetas a
una demanda normalmente variable. °

En la industria, ya teniendo los conocimientos en el disefio y desarrollo de un
sistemas de control basado en redes neuronales artificiales para un proceso de
fluo de agua del modulo de flujo-nivel de la IUE, el estudiante tendra las
capacidades para emprender un proyecto de mayor magnitud, ya no aplicado a
algo didactico sino algo real, y no solo para un proceso de flujo sino también a
procesos para controlar temperatura, presion y entre otros.

®> ALBA BORDONS, Carlos. Control Predictivo: metodologia, tecnologia y nuevas perspectivas.
Espafia: Universidad de Sevilla. | Curso de Especializacion en Automética, 2000, [online].
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1.6 DISENO METODOLOGICO.
Metodologia:

El desarrollo del proyecto se realizard mediante la aplicacion de los enfoques
metodoldgicos de proyectos de desarrollo tecnologico, ya que se hace uso de
conocimientos propios de areas afines y de otras ciencias, para el disefio y
desarrollo de sistemas de control de procesos, en este caso, control basado en
redes neuronales artificiales. Para el logro de los objetivos, se recurre
especificamente a conocimientos de las areas de adquisicion, acondicionamiento
de sefales, procesamiento, desarrollo de sistemas basados en redes neuronales y
validacion del sistema. Conocimientos propios de las redes neuronales artificiales,
los cuales se deben combinar con la ciencia del control de procesos, para lograr la
construccion de un sistemas 6ptimo para el control basado en redes neuronales
para un proceso de flujo de agua.

El desarrollo técnico se realizara mediante la aplicacion de las metodologias
propias del desarrollo de sistemas inteligentes basados en redes neuronales
artificiales, los cuales comprenden la etapa de disefio, adquisicion de datos
historicos, entrenamiento y validacion del sistema a través del Toolbox de redes
neuronales artificiales de MATLAB.

El proyecto se desarrollard en una serie de etapas, las cuales a su vez se
estructuraran mediante un conjunto de tareas, que se integraran para el logro de
los objetivos. Las etapas a desarrollar y las tareas son:

Etapa 1. Identificacion de los parametros en el modelo del sistemas de flujo de
agua en el modulo de flujo-nivel.

En esta etapa se analizaré el proceso de control de flujo, en el modulo flujo-nivel,
identificando cuales variables que intervienen en el proceso, el comportamiento
fisico de dichas variables identificadas previamente, las caracteristicas del modelo
matematico que representa la dinamica del sistema para un control convencional,
ademas, se desarrolla una tarjeta de adquisicion con la cual se generara la base
de datos con el proceso de control convencional, para ser usado en el
entrenamiento de la RNA (Redes Neuronales Artificiales).

Etapa 2. Evaluacién del comportamiento de diferentes modelos de red neuronal
artificial para el proceso de control.

En esta etapa se utilizaran los datos obtenidos y procesados en la etapa anterior
para el entrenamiento de las redes neuronales, ademas del entrenamiento se
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observara el comportamiento de dichas redes, para determinar cual de ellas es la
mejor para el control de flujo de agua.

Etapa 3. Desarrollo del modelo de control basado en redes neuronales artificiales.
Después de haber en trenado la RNA y determinar cual es la mejor para el
sistema de control de flujo de agua en la etapa anterior, se implementa el control
basado en RNA.

Etapa 4. Validacion del comportamiento del sistema de control desarrollado en el
modulo de flujo-nivel.

En esta etapa se realizaran pruebas al sistemas de control basado en RNA para el
modulo de flujo de agua y se analizara su comportamiento de dicho control, el
resultado de las pruebas se comparara con el control convencional que se
desarroll6 en etapa 1.

Etapa 5: Documentacion final y divulgacion.

En esta etapa se elaborara el informe final del proyecto, ademas se prepararan y
presentaran varios articulos cientificos a ser publicados en diferentes eventos y
revistas. Adicionalmente, se recolectaran todos los datos, planos, disefio,
procesos de normalizacién y estandarizacién, con miras a realizar este control en
otro tipo de procesos.
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1.7 CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES.

Tabla 1. Cronograma de actividades.

Norkie de tarea Durackin  Comienzo e 208 w408 i 209 A 09 sehente 28
1031519202525 0 471051519 22526 010121318 20 241273010106 081211612 24 27 30000506 1 0412023 6 28 01 0 0 4003
- Etapa 1. Identificacion de los parametros 30 dias lun 130409 vie 220509 (e—
Identificacidn de variables. 10dias lun 130409 vie 2404109 (-
Andlisis del proceso de control. 10dias lun 270409 vie 0B/0AM9 =l
(Generacidn de una base 5dias lun 1106109 vie 1505109 &
Estructuracidn, adecuacidn y validacion 5dias lun 180809 vie 2210500 'E
- Etapa 2, Evaluacion del comportamiento de RNA 26 dias lun 250509 lun 29/06/09 —
Definir las topologias de las RNA Bdias lun2506M09 lun 0106109 -
Entrenamiento de las RNA {4 dias mar 020609 e 1970609 =l
Determinar cual es la mejor RNA, Bdias lun 220609 lun 2906103 -
- Etapa 3. Desarrollo del control hasado en RNA 30 dias mar 30/06/09 lun 10/08/09 P—
- Desarollo del modelo de RNA 10 dias mar 3006109  lun 130709 —
Implementacidn de sistemas en el madulo, 10 dias mar 140709 lun 27007109 =|
Aduuisicidn y procesamiento de los datos. 10 dias mar 280709 lun 10/08/09 =
- Etapa 4. Validacion del comportamiento del sistema 28 dias mar 110809 vie 11/09/09 P—
Pruebas del sistema de control basado en RNA B dias mar 110809 mié 1908109 -
Andlisis del comportamiento del control desamollado Bdias jue 20068109 vie 2808100 E
Comparacion del control convencional vs. Confrol RNA 6 dias séb 290609  vie 04109109 E
Interpretacidn y validacion de los datos. b dias sab0S0909  vie 1108109 E
- Etapa 5: Documentacidn final y divulgacién. 114 dias lun 1304709 vie 1170909
Preparaciin de informes 114 dias lun 130409 vie 11/09/109
Presentacidn de informes y entrega de resultados. 7 dias vie 040909  vie 1108103 (]
Divulgacion de resultados. T dias vie 040909 wie 11/0909 =
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1.8 PRESUPUESTO

Tabla 2. Presupuesto global del proyecto.

PRESUPUESTO GLOBAL DEL TRABAJO DE GRADO
FUENTES
RUBROS Estudiantes IUE Externa TOTAL
Personal $400.000 $750.000 $1.150.000
Material y suministros $392.000]  $1.500.000 $1.892.000
Salidas de campo $ 80.000 $0.00 $ 80.000
Bibliografia $0.00 $124.720 $124.720
Equipos $0.00] $13.920.000 $13.920.000
Publicacion $ 250.000 $0.00 $ 250.000
TOTAL $1.122.000] $16.294.720 $17.416.720,
Tabla 3. Descripcion de los gastos de personal.
DESCRIPCION DE LOS GASTOS DE PERSONAL

NOMBRE DEL FUNCéfN EN pepicacion FUENTES TOTAL

INVESTIGADOR PROYECTO horas/semana
Estudiante IUE Ext.
Hugo Mesa
Yepes Asesor 2 $750.000 $ 750.000
Rubén Dario
Uribe Estudiante 10| $400.000 $ 400.000
TOTAL $400.000| $750.000 $1.150.000
Tabla 4. Descripcion de materiales y suministros.
DESCRIPCION DEL MATERIALES Y SUMINISTROS
. FUENTES
Material Estudiante IUE Externa TOTAL

PC $1.500.000 $1500.000
Resma de papel $17.000 $17.000
Impresiones $300.000 $300.000
CD $5.000 $5.000
Circuito impreso $30.000 $30.000
Suministros
electrénicos $40.000 $40.000
TOTAL $392000, $1500.000 $1.892.000
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Tabla 5. Descripcion de las salidas de campo.

DESCRIPCION DE LAS SALIDAS DE CAMPO

DESCRIPCION DE FUENTES
LAS SALIDAS DE TOTAL
CAMPO Estudiantes IUE Externa
Bibliotecas $ 80.000 $ 80.000
TOTAL $ 80.000 $ 80.000
Tabla 6. Descripcion bibliografia.
DESCRIPCION BIBLIOGRAFIA
DESCRIPCION FUENTES TOTAL
BIBLIOGRAFIA | Estudiantes IUE Externa
Redes Neuronales
artificiales: Un
enfoque préctico. $41.520 $41.520
Redes Neuronales y
Sistemas Difusos. $43.200 $43.200
Inteligencia Artificial y
Minirobots $40.000 $40.000
TOTAL $124.720 $124.720
Tabla 7. Descripcion equipos.
DESCRIPCION EQUIPOS
DESCRIPCION FUENTES
EQUIPOS Estudiantes IUE Externa TOTAL
Modulo de flujo y nivel $12.000.000 $12.000.000
Multimetro $95.000 $95.000
Accesorios(cables,
entre otros) $25.000 $25.000
Software de
controladores $1.800.000 $1.800.000
TOTAL $13.920.000 $13.920.000
Tabla 8. Descripcion publicaciones.
DESCRIPCION PUBLICACIONES
DESCRIPCION FUENTES TOTAL
PUBLICACIONES |Estudiantes IUE Externa
Publicacion en revista |$ 250.000 $ 250.000
TOTAL $ 250.000 $ 250.000
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2. MARCO DE REFERENCIA DE CONTROL BASADO EN REDES
NEURONALES ARTIFICIALES.

2.1 ANTECEDENTES.

2.1.1 Aplicacioén de las Redes Neuronales para la Identificacion de un
Sistema no lineal. Autores: Jesus Acosta, Josep Fernandez, Lenin Becerra. En el
presente trabajo se obtuvieron y analizaron modelos de un sistema de reaccion
continuo (hidrdlisis del anhidrido acético) utilizando las Redes Neuronales (RN)
con el fin de determinar si los mismos realmente presentan un comportamiento
dindmico que sea representativo del proceso real, sirviéndonos de guia para el
proyecto ya que aplican los conceptos de redes neuronales aplicadas en un
procesos de control.®

2.1.2 Implementacion de un control digital en un PC para un proceso de flujo.
Autores: Rafael Esteban Vasquez M, Juan Miguel Vasquez C. El Grupo de
Investigacion en Automética y Disefio A+D de la Universidad Pontificia
Bolivariana -Medellin, ha implementado un proceso industrial a escala de
laboratorio que sirve de plataforma de estudio y desarrollo de sistemas de
control no lineal. Se considera como referencia para el proyecto, porque en éste la
variable utilizada en el proceso es el flujo de agua al igual que en este proyecto,
dandonos conceptos de cémo realizar algunas tareas del trabajo.

2.1.3 Red neuronal para el control de un servomecanismo. Autores: Marcelo
Chavez Duran, Reynaldo Hurtado Moraté, Josefina Juaniquina Flores.

Se considera la utilizacion de una red neuronal como elemento de control, para
ello se modela un servomecanismo que posiciona un elemento éptico a una
determinada altitud angular. ElI servomecanismo utiliza originalmente un
dispositivo PID como elemento de control, la red neuronal es entrenada siguiendo
el comportamiento del dispositivo PID para finalmente reemplazarlo. Los
resultados obtenidos con la red neuronal como elemento de control son
comparados con los obtenidos con el dispositivo PID. &

2.1.4 Disefio de un sistema de control con algoritmo predictivo para un
proceso de control de flujo de agua. Autora: Angélica Maria Ochoa Ramirez. En
este trabajo se realizé el disefio de un sistema de control con algoritmo predictivo
para un proceso de control de flujo de agua trabajado en el modulo de flujo-nivel
de IUE. Este trabajo sirve de gran ayuda, ya que se trabajé en el mismo mdédulo

® ACOSTA, JesUs; FERNANDEZ, Joseph; BECERRA, Lenin. Aplicacién de las Redes Neuronales

Parg la Identificacion de un Sistema no lineal. Espafia: Comité Espafiol de Automatica, [online],
VASQUEZ M, Rafael Esteban; VASQUEZ C, Juan Miguel. Implementacién de un control digital

en un PC para un proceso de flujo. Medellin: Universidad Pontificia Bolivariana.

8 CHAVEZ DURAN, Marcelo; HURTADO MORATO, Reynaldo; JUANIQUINA FLORES, Josefina.

Red neuronal para el control de un servomecanismo. Bolivia: Universidad Mayor De San Andrés,

[online]
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en donde se desarrollara en proyecto, dando a conocer las caracteristicas de
dicho modulo. °

2.2 IDENTIFICACION DE LAS CARACTERISTICAS CORESPONDIENTES AL
MODELO DEL SISTEMA DE FLUJO DE AGUA EN EL MODULO DE FLUJO-
NIVEL.

2.2.1 Descripcién del modulo. El modulo didactico de flujo-nivel de agua que se
encuentra presente en el laboratorio de Automatizacion y Robotica fue elaborado
en la Instituciobn Universitaria de Envigado, el disefio y la elaboracion fue
supervisada por el docente en las areas de control digital y seminario Il (control
avanzado) Luis Eduardo Garcia Jaimes Ms. en automatizacion y control. El
Médulo para monitoreo y control de flujo y nivel que se muestra en la figura 2,
puede utilizarse para realizar practicas de instrumentacién industrial e implementar
una gran variedad de estrategias de control analogo y control digital de procesos.

Figura 1. M6dulo de flujo y nivel de la IUE.

® OCHOA RAMIREZ, Angélica Maria. Disefio de un sistema de control con algoritmo predictivo
para un proceso de control de flujo de agua. Trabajo de grado Ingeniero electrénico. Envigado
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Entre la gran variedad de caracteristicas que tiene el modulo se encuentran las
siguientes:

Medicion de nivel.

Control on-off de nivel.

Control anélogo de nivel utilizando control P, Pl y PID.

Control digital de nivel utilizando control P, PI, PID y otros algoritmos.
Medicion de flujo.

Control on-off de flujo.

Control analogo de flujo utilizando control P, Ply PID.

Control digital de flujo utilizando control P, PI, PID y otros algoritmos.
Identificacion de sistemas.

Aplicacion de técnicas de control predictivo basado en modelos.
Aplicacién de técnicas de control adaptativo.

Implementacion de sistemas de control borroso, neuronal y neuro-borroso.

VVVVVVVVYVYYVYY

El médulo para monitoreo y control de flujo y nivel es una réplica de un proceso de
produccion real en una escala menor que consta de dos tanques: uno en la parte
inferior que se utiliza como tanque de reserva de agua y otro tanque en la parte
superior, sobre el cual se realiza control de nivel.

Figura 2 .a) tanque de control, b) tanque de reserva de agua, ¢) motobomba.

() (b) (€)

El tanque de control (tanque superior) tiene tres ductos de drenaje de agua hacia
el tanque inferior, el primero tiene una valvula de solenoide, la cual permite hacer
control on-off de nivel, el segundo ducto es utilizado para evitar desbordamiento
de agua en caso de una falla en el sistema de control y el tercer ducto tiene una
valvula manual para introducir perturbaciones al lazo de control de nivel. Con
ayuda de una motobomba se transporta el agua del tanque inferior (suministro de
agua) al tanque superior.

En el control de flujo intervienen directamente los siguientes dispositivos: el

transmisor de flujo que entrega una salida en corriente de 4 a 20mA
(miliamperios), IP (convertidor de corriente a presion) que sirve para convertir la
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sefal de control que proviene del un controlador electrénico PID, de una tarjeta de
adquisicién para hacer control por computador o de un PLC, también esté la
valvula neumatica que es el elemento final de control, esta valvula solo recibe
sefales de presiones de 3 a 15 PSI por lo que tiene que estar conectada el IP
(convertidor de corriente a presion) y para el suministro del aires a presion para
que funciones el modulo esta el compresor de aire.

Figura 3. a) Transmisor de flujo, b) IP, c) valvula, d) compresor.

(a) (b) (c)

2.3 ANALISIS DEL PROCESO DE CONTROL

Para este analisis se utilizara como herramienta primordial los conocimientos
obtenidos en el area de control digital en la que se llevo un proceso similar. En
este proceso se realizd un control manual, donde la valvula neumatica se
comunica desde un computador que cuente con el programa LabView y con el
software desarrollado en el mismo, para ir aplicando sefiales de control de tipo
escaldn para ir abriendo la valvula paso por paso, con el fin de lograr cambios en
la dinamica del flujo de agua que se estard midiendo a través del transmisor de
flujo que a su vez ira comunicado con la computadora para su almacenamiento y
posterior procesamiento para la modelacion del sistema.

2.3.1 Modelacion del sistema. Con los datos obtenidos del médulo de flujo con el
sensor de flujo y que se almacenaron en un archivo plano con extension .dat, con
este archivo que se procesara en software desarrollado en Matlab para calcular
los parametros del proceso, la dinamica del sistema y con base a esta se obtendra
la ecuacion que representa el modelo del médulo de flujo (ecuacién de la planta)
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para el desarrollo del algoritmo de control convencional que es el punto de
referencia para la implementacion del control basado en redes neuronales
artificiales.

Con el software en Matlab se muestra paso por paso el desarrollo del los céalculos,
de manera que se entienda el procedimiento y los resultados obtenidos. A
continuacion se mostrara el proceso llevado a cabo en el software para la
identificacion del modelo matematico del sistema.

Al iniciar el procesamiento se muestra graficado los datos que se almacenaron
anteriormente en la operacion manual de la valvula con la sefial de entrada tipo
escalon y la respuesta del sistema que en este caso seria la variacion del flujo con
dicha entrada, como lo muestra la figura 3.

Figura 4. Respuesta del proceso.

RESPUESTA DEL PROCESO
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Con se ve en la figura 4, hay varios escalones, pero para este caso se toma el
escalén con mejor comportamiento frente a la entrada aplicada para obtener un
mejor resultado, este escalon es el que se encuentra entre los tiempos de 20
(tiempo inicial) y 40 (tiempo final), después de que se escoge en el software el
escalén deseado este se amplia y se desplaza de manera que el tiempo inicial que
era de 20 se mueva hasta el origen (hasta cero) como lo muestra la figura 5.

Figura 5. Escalon desplazado.
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Esta ampliacion y este desplazamiento se hace para hallar los tiempos
correspondientes al 28.3% y 63.2% para una aproximacion a un sistema de primer
orden con retardo (POR), que se explicara con detalle mas adelante.

Los resultados obtenidos en Matlab para el 28.3%=0.7294 y para 63.2%=1.4081,
ademas, en el software también se obtiene el modelo del sistema aproximado de
primer orden con retardo que se observa en la figura 6 (validacion del modelo) y
su representacion matematica en la ecuacion.

Figura 6. Validacion del modelo.
VALIDACION DEL MODELO

Amplitude

Sistema real

Aproximacién de PADE

0 1 2 3 4 5 6 7
Time (sec)
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4.72272—0.4598413
G(s) = Ec. 1
(s) 0.675855+1

Por otro lado, se obtiene un rango del periodo de muestreo 0.061975 < Ts <
0.092963, para el cual se escogido 0.19 con lo que se tiene una funcién de
transferencia de pulso de la siguiente manera:

1.6441Z + 1.5195
HG(Z) = Ec. 2
(2) Z2-0.33012Z

2.3.2 Identificacion del sistema. La identificacion de un sistema tiene por objetivo
la obtencion de su modelo matematico a partir de datos experimentales. Se dan
dos formas de aproximacion a los sistemas: uno se conoce como POR que es la
aproximacion a modelos de primer orden con retardo y el otro es SOR,
aproximacion a modelos de segundo orden.

La representacion conceptual de un sistema dindmico. El sistema es comandado
por variables de entrada u(t) y por perturbaciones v(t). El usuario puede controlar
las variables de entrada u(t), pero no las perturbaciones v(t). Las sefiales de salida
y(t) son variables que suministran informacion util acerca del sistema, esta
representacion se puede observar mas detallada en la siguiente figura.

Figura 7. Representacion de un sistema dinamico.
v(t)

uw ) getEMA Y

El procedimiento para la identificacion del modelo se fundamenta en tres pasos
primordiales que son: recoleccion de los datos, seleccion del modelo, validacion
del modelo.

» Recoleccion de los datos: Los datos son obtenidos por la
experimentacion realiza en el proceso, lo que se busca es obtener dichos
datos lo méas confiable posible y que brinden la mejor informaciéon del
sistema.
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» Seleccidon del modelo: Es una de las etapas mas complejas, porque es
necesario tener conocimiento del proceso en cuestion, para poder obtener
de manera adecuada el modelo que va a regir el comportamiento del
proceso.

» Validacion del modelo: Como lo indica su nombre, en esta etapa se
verifica que los datos recolectados sean lo mas aproximados a las
caracteristicas del modelo seleccionado por el investigador.

2.3.3 Aproximacion a modelos de primer orden con retardo (POR). Este
sistema esta representado por una funcion de transferencia de la siguiente
manera.

G(s) = L& = KE

o u(s) T TS+1

Ec. 3

K : Ganancia de la planta.

0" Retardo del sistema.

T = Constante de tiempo.

y(t) = Es la salida del sistema.
u(t) = Es la entrada del sistema.

El proceso experimental para obtener la aproximacién del modelo consiste en abrir
el lazo del control, lo que quiere decir que el controlador queda en modo manual
antes del elemento final de control (valvula), con este control manual se crea
pequefios y radpidos cambios en forma de escalébn en el proceso. La respuesta
obtenida se grafica y sobre esta grafica se hace el andlisis para estimar los valores
de la ganancia (K), la constante de tiempo (7) y el retardo (8’). Para logra esto se
procede en un principio a determinar el punto de operacion de la planta, luego se
aplica al sistema en lazo abierto un cambio en escalon de la escala apropiada.
Esta operacion se debe llevar a cabo varias veces cubriendo asi toda la zona
lineal del proceso y luego se hace un promedio de valores obtenidos para tener
una informacién mas confiable.™®

' GARCIA. OP.CIT. p.155-159, [online]
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Figura 8. Forma de aplicar el escalon para obtener la curva de reaccion.

us) — _///

R(s) Controlador » »| Valvula »| Proceso Y(s)

En las curvas que se obtienen como respuesta, se elige dos puntos en los cuales
la respuesta alcanza el 28.3% y el 63.2% de su valor final.

Figura 9. Curva de reaccién para el modelo POR.
vt

63.2%

28.3%

.

u(t)a

"

Donde:

AY = Maxima variacion de la salida.

AU =Entrada aplicada al sistema.

t1 =Tiempo en donde la respuesta alcanza el 28.3% de la salida.
t= = Tiempo en donde la respuesta alcanza el 63.2% de la salida.

De la grafica se obtienen los valores de t1 y t2 para solucionar las siguientes
ecuaciones se despejan los valores de 0'y t, si al resolver las ecuaciones el valor
de @' es negativo, se asume que el sistema no tiene retardo, por lo que se hace
6 =0vyporlotanto T = t,.

€+§=q Ec. 4

0 +1=t, Ec.5
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El valor de la ganancia se obtiene mediante el cociente entre el cambio de la
variable de salida y el cambio en la variable de entrada (valor del escalon de
entrada).

_AY

K =
AU

Ec. 6

El modelo de la planta se obtiene reemplazando los valores de K, 8'y 7 en la
ecuacion de G(s).

2.4 APLICACION DE UN CONTROLADOR PID EN EL MODULO DE FLUJO.

Una parte de la investigacion de este proyecto se fundamenta en la comparacion
de un modelo de control convencional como lo es el PID en contra de un modelo
de control basado en Redes Neuronales Artificiales (RNAs), por lo que se hace
necesario el disefio e implementacién de un controlador convencional por lo que
se hicieron los anteriores calculos en al software de Matlab para llegar la funcién
de transferencia G(s). Con esta ecuacién se procede a disefiar el controlador para
la planta; en este caso se optd por un controlador PID por Ziegler—Nichols, por ser
uno de los métodos mas confiables por facilidad de calculos, y mejores resultados
del controlador.

2.4.1 Elementos del control convencional PID.

Definicidon. Un controlador es un dispositivo que compara el valor de la variable
controlada con el valor deseado, establece la diferencia o error y la utiliza para
realizar la accién de control, con el fin de reducir el error a 0 0 a un valor minimo
aceptable.

Ecuacion que rige el control PID. La ecuacion que rige el controlador PID
(proporcional integral derivativo), se basa en:

m(t) = K, * [L’(t) + %f[(t)dt +Td %t)] +M, Ec.7

Donde:

Kc¢ = Ganancia del controlador.

Ti = Tiempo integral (medido en seg. O min.).
Td = Tiempo derivativo (medido en seg. O min.).
{(t) = Error (set point-variable).

m(t) =Salida del controlador

Mo = Salida del control cuando el error sea 0.
T= Periodo de muestreo.
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Utilizando técnicas de meétodos numeéricos para evaluar las integrales y las
derivadas de la ecuacion anterior se obtiene el algoritmo de control PID, dado de
la siguiente manera en la Ecuacion (6)

m(k) = qol(k) + g 8(k — 1) + q 0k — 2) + m(k — 1) Ec. 8

La ecuacion (7) se obtiene de aplicar la transformada Z a la ecuacion (6)

M(Z) _ qoZ*+q1Z+q;

D(Z) = 52— 21 Ec. 9
En donde:
T Td
Go=ke|1+—+T] Ec. 10
T Td
¢ = —kc[1-—+7] Ec. 11
, =2 Ec. 12

Los términos de cada ecuacién son:

q0, 91, 92 =Ganancias del controlador
k. =Ganancia del sistema

Td =Tiempo derivativo

Ti = Tiempo integral

T =Periodo de muestreo.

Forma de calcularlo. Para trabajar con el control PID, existen diferentes
algoritmos para resolverlo ellos son: Ziegler—Nichols, criterio de Error, Ganancia
limite, donde el Ziegler—Nichols es uno de los métodos mas confiables por
facilidad de calculos, y mejores resultados del controlador; es decir para que el
sistema trabaje mas eficientemente. Primordialmente se debe de aplicar solo a
sistemas de primer orden con retardo (POR), si por alguna razon se utiliza
ecuaciones de orden superior se debe de llevar esta a orden uno, la ecuacién que
la rige es:

KPS

5+1

Ec. 13

Gp(s) =

Donde:
K = Ganancia del sistema
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0’S = Retardo del sistema
S = Constante de tiempo del sistema

En la tabla estan los ajustes de los pardmetros:

Tabla 9. Parametros del controlador PID por Ziegler-Nichols.

Control / k. T; Tq
Parametro

P t/kO - -

Pl 0.9t/k6 3.330 -

PID 1.2t/k0O 20 0.56

Los parametros del controlador PID dan pie a la obtencién de buenos resultados,
de sistemas estables, de respuesta rapida, permitiendo la adecuada identificacion
de los sistemas en el momento de realizar los disefios de los controladores a nivel
industrial. **

2.4.2 Calculo del controlador por Ziegler-Nichols. Con los conceptos de la del
numeral 2.5.1 se tiene claro lo necesario para calcular en controlador por Ziegler-
Nichols, por lo que se tiene la funcion del sistemas de primer orden con retardo
(POR) para hacer los calculos necesarios.

4 72272—0.4598415

G(s) = 5675855 + 1
T = 0.749033
0=6+T/2
6 = 0.459841 + 0.749033/2
9 = 0.8343575
k.=12xt/k0
k, = (1.2 x 0.67585)/(4.7227  0.8343575)
k, = 0.205820

T; = 20 = 1.668715
7, = 0.50 = 0.417178

— k [1+ r +Td] — 0.183324
qO - C ZTl T - .

! GARCIA. OP.CIT. p.194-198, [online]
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- [1 r +Td]— 0.194447

chd

= 0.057317
T

q2 =

2.4.3 Implementacién del controlador por Ziegler-Nichols. Después de de
tener calculada la funcion de transferencia del controlador, se procede a
implementar el control en el proceso, para este es necesario contar con software
LabView instalado en el computador, en este software se hace el desarrollo del
algoritmo de control, visualizacién para el monitoreo de las variables y captura de
los datos cada tiempo de muestreo para ir generando la base de datos, también,
los datos capturados se procesan con algoritmo de control y con los célculos
realizados se da una salida para la tarjeta de adquisicidon que después la da al
proceso, para dar esta salida, se tiene en cuenta el valor del set-point digitada por
el usuario, el valor de la salida anterior, el estado de la variable que se esta
controlando, en este caso es el flujo de agua, con esto se calcula el error (set-point
menos el valor de la variable controlada) con el cual se hace un registro de
corrimiento para poder tener el valor actual del error y sus valores anteriores,
necesarios para calcular la salida del controlador, repitiéndose este proceso unay
otra vez.

Para la parte de interfaz de comunicacion entre el computador y el modulo del flujo
(proceso), es necesaria una tarjeta de adquisicion de datos, que se encargaba de
recibir los datos analdgicos provenientes del médulo para convertirlos en datos
digitales de manera que el computador los pueda procesar, para el caso contrario,
en la comunicacion del computador hacia el modulo, la tarjeta se encarga de
convertir la sefial de salida dada por el algoritmo de control que es digital a una
seflal analégica, pero como el médulo de flujo sélo trabaja con sefales de
corriente en un rango de 4-20mA y el microcontrolador de la tarjeta de adquisicion
trabaja con sefales en un rango de 1-5V para la entrada y la salida, entonces la
sefal de salida del microcontrolador se le adiciona un conversor de voltaje a
corriente, que cuando la salida en voltaje sea 1V el conversor entregue 4mA vy
cuando la salida sea 5V el conversor entregue 20mA, para el caso de la entrada,
se adiciona un conversor de corriente a voltaje, de manera que cuando el modulo
este entregando 4mA, el conversor entregue 1V y si esta entregando 20mA, el
conversor entregue 5V.
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Figura 10. Diagrama de bloques del proceso de control PID.

Modulo De Flujo

Salida del 4-20mA, | Conversorde Sefial Analoga (1-5V)
transmisor de flujo. corriente/voltaje
Y _ | Algoritmo de
TarieFaldﬁ ‘Senal Digital control PID,
adquisicionde visualizaciony
datos. capturade datos
enel PC.

Entradaal elemento

final de control ) Conversorde |

(valvula). " 420mp| Voltajelcorriente | gua) anéloga (1-50)

Como se explico antes, es necesario elaborar un conversor de corriente a voltaje y
otro de voltaje a corriente, para lo cual se utilizo el amplificado operacional LM358
con una polarizacion de + 12 voltios, los cuales de disefiaron para que conviertan
de 1-5v a 4-20mA y 4-20mA a 1-5v, como se muestra en las figuras 11y 12.

Figura 11. Conversor de voltaje a corriente.
A +

=Vi =
ID_RS Rs=25011

Caorriente independiente de R

Figura 12. Conversor de corriente avoltaje.
Rs=250n

—AN—

—
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2.5 GENERACION DE LA BASE DE DATOS.

Al mismo tiempo que se tiene implementado el control PID en el proceso de flujo
de agua, también se estan guardando los datos cada tiempo de muestreo en un
archivo plano, en este archivo queda reflejado el comportamiento de la variable
controlada y como trata de alcanzar el set-point lo mas rapido posible, y la accidon
necesaria del controlador en el elemento final de control (valvula) para que el error
llegue a cero, que es el objetivo del control del proceso. Este archivo plano esta
comprendido por 4 columnas, en la cual primera columna es el tiempo de muestro,
la segunda columna es el set-point, la tercera es la variable controlada y la cuarta
columna es la accién del elemento final de control (la valvula), esta base de datos
es necesaria para el entrenamiento de las redes neuronales artificiales, pero antes
del entrenamiento a estos datos es necesario hacerles un procesamiento previo.

Figura 13. Base de datos del proceso de control.
BASE DE DATOS DEL PROCESO DE CONTROL
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2.6 ESTRUCTURACION Y ADECUACION DE LOS DATOS.

Esta estructuracion y adecuacion de los datos se lleva a cavo para un posterior
entrenamiento de las redes neuronales artificiales, para esto es necesario que la
informacion sea mas completa y mas variada, por lo cual se aplica derivada en
diferencias en cada intervalo de muestreo a la variable controlada que es la
tercera columna de la base de datos, de manera que se tenga mas informacion
para el entrenamiento de las RNA’s (Redes Neuronales Artificiales).

_y@-y(@i-1)
Tt -t —1)

y (i)

Ademas, estos datos se encuentran en una escala muy amplia (entre 0 y 100), y
como las redes neuronales entrenan y trabajan mejor en valores entre -1 y 1, por
esto se hace un proceso de normalizacion con las herramientas de Matlab como
lo es funcion mapminmax como lo muestra la figura donde se observa que el valor
maximo es 1y el minimo es -1.

Figura 14. Base de datos escalada.
BASE DE DATOS NORMALIZADA ENTRE -1 Y 1
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También, se utiliza otra funcion de Matlab para hallar la media y la varianza a las
matrices de entrada y de salida de la red, la funcion utilizada para hacer esto
calculos es mapstd, con esta funcion se busca que los datos alejados de media
que pueden ser errores sean suprimidos para evitar problemas en el
entrenamiento ; ademas se utiliza la funcidon processpca para hacer un analisis de
componentes principales, para hacer este analisis es conveniente hacer una
normalizacion de media y de varianza que es lo que se hace con funcion anterior.
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3. EVALUCION DEL COMPORTAMIENTO DE DIFERENTES MODELOS DE
RED NEURONAL ARTIFICIAL PARA EL PROCESO DE CONTROL.

3.1 INTRODUCCION A LA REDES NEURONALES.

El cerebro humano tiene varias caracteristicas deseables en un sistema artificial,
como lo es la robustez y tolerante a fallas, ya que diariamente mueren neuronas
sin afectar su desempefio, es flexible, se ajusta a nuevos ambientes por
aprendizaje, no hay que programarlo, puede manejar informacién difusa, con ruido
0 inconsistente, es altamente paralelo, es pequefio, compacto y consume poca
energia.'?

Ademas, el cerebro humano constituye una computadora muy notable, es capaz
de interpretar informacion imprecisa suministrada por los sentidos a un ritmo
increiblemente veloz. Logra discernir un susurro en una sala ruidosa, un rostro en
un callejon mal iluminado y leer entre lineas un discurso; lo mas impresionante de
todo, es que el cerebro aprende sin instrucciones explicitas de ninguna clase, a
crear las representaciones internas que hacen posibles estas habilidades.
Basados en la eficiencia de los procesos llevados a cabo por el cerebro, e
inspirados en su funcionamiento, varios investigadores han desarrollado desde
hace mas de 30 afios la teoria de las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA), las
cuales emulan las redes neuronales biolégicas, y que se han utilizado para
aprender estrategias de solucion basadas en ejemplos de comportamiento tipico
de patrones; estos sistemas no requieren que la tarea a ejecutar se programe,
ellos generalizan y aprenden de la experiencia.

La teoria de las RNA ha brindado una alternativa a la computacién clasica, para
aguellos problemas, en los cuales los métodos con computadores tradicionales no
han entregado resultados muy convincentes, 0 poco convenientes. Las
aplicaciones mas exitosas de las RNA son:

Procesamiento de imagenes y de voz.
Reconocimiento de patrones.

Planeamiento.

Interfaces adaptivas para sistemas Hombre/maquina.
Prediccion.

Control y optimizacion.

Filtrado de sefiales.™

VVVVVVY

2 DELGADO, Alberto. Inteligencia Artificial y Minirobots. Segunda edicién. Bogota: Ecoe ediciones,
1998. p. 1.

¥ ACOSTA BUITRAGO, Maria Isabel; ZULUAGA MUNOZ, Camilo Alfonso. Tutorial sobre redes
neuronales aplicadas en ingenieria eléctrica y su implementacion en un sitio web. Trabajo de grado
Ingeniero electricista. Pereira: Universidad Tecnoldgica de Pereira. Facultad de Ingenieria
Eléctrica, 2000, [online]
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Los computadores tradicionales se basan en la arquitectura de Von Neumann que
opera ejecutando serie (una tras otra) las instrucciones que componen u algoritmo
gue se codifica en forma de programa el cual se encuentra almacenado en
memoria. En contraste una neurona no es secuencial. La red neuronal no ejecuta
instrucciones, esta responde en paralelo a las entradas que se le presentan. El
resultado no lo almacena en una posicion de memoria, este consiste en un estado
de la red cuando se logra un equilibrio. EI conocimiento en una red neuronal no se
almacena en instrucciones, el poder de la red esta en su topologia y en los valores
de las conexiones (pesos) entre las neuronas.

Las redes neuronales no ejecutan programas, las redes reaccionan, aprenden y se
auto-organizan. Para entrenar una red neuronal se le presenta de manera
repetitiva y sistematica una serie de entradas tipo con sus respectivas salidas.*

3.1.1 Neurona Biolégica. ElI cerebro consta de un gran namero
(aproximadamente 10™) de elementos altamente interconectados
(aproximadamente 10% conexiones por elemento), llamados neuronas. Estas
neuronas tienen tres componentes principales, las dendritas, el cuerpo de la célula
0 soma, y el axdbn como se muestra en la figura 15 Las dendritas, son estructuras
que parten del soma con ramificaciones, se especializan en la recepcion de las
sefales de otras células nerviosas por medio de conexiones sinapticas. El cuerpo
de la célula o soma contiene el nucleo y es el encargado de las actividades
metabdlicas de toda la neurona, el soma puede recibir informacion de otras
neuronas a través de la sinapsis en su superficie.

Figura 15. Neuronas Bioldgicas.

Cuerpo de la
Celula

Dendritas

El axdn permite enviar impulsos a otras células nerviosas. En algunas neuronas
los impulsos se inician en la union del axén y el soma y luego se transmite a lo
largo del axon a otras células nerviosas. Cuando el axon esta cerca de sus células

Y DELGADO. OP.CIT. Inteligencia Artificial y Minirobots. p.1
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destino se divide en muchas ramificaciones que forman sinapsis con el soma o
axon de otras células. La sinapsis es una conexion entre dos células nerviosa. Las
sinapsis pueden ser excitativas o inhibitorias segun el neurotransmisor que se
libere, cada neurona recibe de 10.000 a 100.000 sinapsis y su axon realiza una
cantidad similar de sinapsis.

Las sinapsis se clasifican segun su posicidon en la superficie de la neurona
receptora en tres tipos: axo-somatica, axo-dendritica, axo-axonica. Los fenébmenos
que ocurren en la sinapsis son de naturaleza quimica, pero tienen efectos
eléctricos laterales que se pueden medir.”

En la figura 16 se visualiza el proceso quimico de una sinapsis y los diferentes
elementos que hacen parte del proceso tanto en la neurona presinaptica, como en
la postsinaptica.

Las RNA no alcanzan la complejidad del cerebro, sin embargo hay dos aspectos
similares entre redes biologicas vy artificiales, primero los bloques de construcciéon
de ambas redes son sencillos elementos computacionales (aunque las RNA son
mucho mas simples que las biolégicas) altamente interconectados; segundo, las
conexiones entre neuronas determinan la funcién de la red.*®

Figura 16. Proceso quimico de una sinapsis.
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> DELGADO. OP.CIT. p.3-4.
® ACOSTA; ZULUAGA. OP.CIT. p.15-16.
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3.1.2 Neurona Artificial. EI modelo de una neurona artificial es una imitacion del
proceso de una neurona bioldgica, existen varias formas de nombrar una neurona
artificial, es conocida como nodo, neuronodo, celda, unidad o elemento de
procesamiento (PE); En la figura 17 se observa un PE en forma general y su
similitud con una neurona biolégica.

Figura 17. Similitud entre neurona biolégica y artificial.

» Las entradas X representan las sefiales que provienen de otras neuronas y
gue son capturadas por las dendritas.

» Los pesos W, son la intensidad de la sinapsis que conecta dos neuronas;
tanto X; como W; son valores reales.

» 0 es lafuncion umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse; este
proceso ocurre biolégicamente en el cuerpo de la célula.

Las sefales de entrada a una neurona artificial Xi;, Xp,.., X5 son variables
continuas en lugar de pulsos discretos, como se presentan en una nheurona
bioldgica. Cada sefial de entrada pasa a través de una ganancia o peso, llamado
peso sinaptico o fortaleza de la conexién cuya funcion es analoga a la de la
funcién sinaptica de la neurona biol6gica. Los pesos pueden ser positivos
(excitatorios), o negativos (inhibitorios), el nodo sumatorio acumula todas las
sefales de entradas multiplicadas por los pesos o ponderadas y las pasa a la
salida a través de una funcion umbral o funcién de transferencia. La entrada neta a
cada unidad puede escribirse de la siguiente manera en la ecuacion.*’

n — —*
neta, = > WX, =X W
=] Ec. 14

Para entender de una manera mas clara el proceso se ilustra con la figura 18, en
donde se puede observar el trayecto de las sefales de entrada hasta llegar a la
salida.

" ACOSTA; ZULUAGA. OP.CIT. p.16-17.
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Figura 18. Proceso de unared neuronal artificial.
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Una vez que se ha calculado la activacion del nodo, el valor de salida equivale a
X = filnete;) Ec. 15

Donde f; representa la funcién de activacion para esa unidad, que corresponde a

la funcion escogida para transformar la entrada neta; en el valor de salida x; y que
depende de las caracteristicas especificas de cada red.

3.1.3 Funcion de activacion. La funcién de activacion o funcion de transferencia
determina la salida total de la red, la cual pude ser una lineal o no lineal de n, y
gue se escoge segun los requerimientos de problema que la neurona tenga que
resolver; aunque las RNA se inspiren en modelos bioloégicos no existe ninguna
limitacion para realizar modificaciones en las funciones de salida, asi que se
encontraran modelos artificiales que nada tienen que ver con las caracteristicas
del sistema biol6gico.*®

3.1.3.1 Limitador fuerte (Hardlim): La figura 19, muestra como esta funcion de
transferencia acerca la salida de la red a cero, si el argumento de la funcién es
menor que cero y la lleva a uno si este argumento es mayor que uno. Esta funcion
crea neuronas que clasifican las entradas en dos categorias diferentes,
caracteristica que le permite ser empleada en la red tipo Perceptron.
:{151_1120} Ec. 16
O0sin<oO

8 ACOSTA; ZULUAGA. OP.CIT. p.20-24.
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Figura 19. Funcion de transferencia Hardlim.

a = hardlim(n)

3.1.3.2 Funcion de transferencia lineal (purelin): La salida de una funcion de
transferencia lineal es igual a su entrada.

a=n Ec. 17
Figura 20. Funcién de transferencia lineal.

"""""" VL

a = purelinn)

3.1.3.3 Funcidn de transferencia sigmoidal (logsig): Esta funcion toma los
valores de entrada, los cuales pueden oscilar entre mas y menos infinito, y
restringe la salida a valores entre cero y uno, de acuerdo a la expresion.

1
a= P Ec. 18

Esta funcién es comunmente usada en redes multicapa, como la Backpropagation,
en parte porque la funcién logsig es diferenciable. *°

Figura 21. Funcién de transferencia sigmoidal.
a

BB

0

a = logsig(n)

¥ DEMUTH, Howard; BEALE, Mark; HAGAN, Martin. Neural Network Toolbox 5. USA: The
MathWorks, Inc. p. 45-46

52



La tabla 10 hace una relacion de las principales funciones de transferencia
empleadas en el entrenamiento de redes neuronales.

Tabla 10. Funciones de Transferencia.

Nombre Relacion Entrada /Salida | Icono Funcion
a=0n<0

Limitador Fuerte s=1n>0 T hardlim
a=-1n<0

glir:]nlé?ﬁlgcr) Fuerte a=+l 1 >0 r hardlims
a=0n<0

Lineal Positiva 4=n 0<n _Z poslin

Lineal a=n i purelin
n=0mn<0

Lineal Saturado a=n0=z=n=l - satlin
=1 n=1
a=-1mn<-1

Lineal Saturado

Simétrico a=n -l=n=l 7 satlins
d=+1n=1
4 1

Sigmoidal = - logsig

Logaritmico 1+e —

Tangente Sigmoidal Mg _~

Hiperbdlica d=— tansig

e e

) :]. Mourong con ¥ mar C

Competltlva a =0 Elrestode neuronas compet

3.1.4 Clasificacion de las redes neuronales. En general las redes neuronales se
pueden clasificar de diversas maneras, segun su topologia, forma de aprendizaje
(supervisado o no supervisado), tipos de funciones de activacion, valores de
entradas (binarias o continuas), como lo muestra la figura 22.

53



Figura 22. Clasificacién de las redes neuronales.
Redes Neuronales
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3.2 ALGUNOS MODELOS DE REDES NERONALES ARTIFICIALES.

3.2.1 Perceptron. El perceptron simple o perceptron es el tipo de red neuronal
mas sencillo que se puede implementar. Este tipo de red sélo sirve para clasificar
los elementos pertenecientes a dos clases linealmente separables, el perceptron
para obtener la salida realiza una suma ponderada de las entradas, resta el
umbral 6 y pasa el resultado por la funcién de activacion®. El perceptrén utiliza
funciones de activacion, hardlim con salidas 1, 0 o hardlims con salidas 1, -1; todo
depende de la salida esperada para la red; sin embarg6 es preferible usar la
funcién hardlims, ya que el tener un cero multiplicando algunas de los valores
resultantes del producto de las entradas por el vector de pesos, ocasiona que
estos no se actualicen y que el aprendizaje sea mas lento.*

Figura 23. Estructura del perceptréon simple.
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 RODRIGUEZ PONCE, Héctor Uriel. Perceptron Multicapa para Reconocimiento de Objetos
sobre Planos. Puebla, México: Universidad de las Américas Puebla, 2004. p. 21, [online].
2l ACOSTA; ZULUAGA. OP.CIT. p.39.
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3.2.1.1 Regla de aprendizaje. El Perceptrén es un tipo de red de aprendizaje
supervisado, es decir necesita conocer los valores esperados para cada una de
las entradas presentadas; su comportamiento esta definido por pares de esta
forma:

{p1, t1},{p2, 2}, -, {pq; tQ} Ec. 19

La salida de la red tipo perceptron esta dada por la ecuacion (18).

a=fEiwp) Ec. 20

En el proceso de entrenamiento el Perceptron se expone a un conjunto de
patrones de entrada y los pesos de la red son ajustados de forma que al final de
entrenamiento se obtengan las salidas esperadas para cada unos de esos
patrones de entrada.

El algoritmo de entrenamiento del Perceptron puede resumirse en los siguientes
pasos:

1. Seinicializa la matriz de pesos y el valor de la ganancia, por lo general se
asignan valores aleatorios a cada uno de los pesos wi y al valor b.

2. Se presenta el primer patrén a la red, junto con la salida esperada en forma
de pares entrada/salida.

3. Se calcula la salida de la red por medio de.
a=f(wip; + wyp, + b) Ec. 21
Donde f puede ser hardlim o hardlims

4. Cuando la red no retorna la salida correcta, es necesario alterar el valor de
los pesos, tratando de llevarlo hasta p y asi aumentar las posibilidades de
gue la clasificacibn sea correcta, una posibilidad es adicionar p a w
haciendo que el vector w apunte en la direccion de p, y de esta forma
después de repetidas presentaciones de p a la red, w se aproximara
asintoticamente a p; este es el procedimiento adoptado para la regla de
aprendizaje del Perceptrén.??

El proceso de aprendizaje del Perceptrén puede definirse en tres reglas, las cuales
cubren la totalidad de combinaciones de salidas y sus correspondientes valores

2 ACOSTA; ZULUAGA. OP.CIT. p. 45.
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esperados. Estas reglas utilizando la funcion de transferencia hardlim, se expresan
como sigue:

e=t—a Ec. 22
wnuevo — Wanterior +e- p= Wanterior + (t _ a)p Ec. 23
Y extendiendo la ley a las ganancias

pnueva — bqnterior +e Ec. 24

3.2.2 Adaline. Otro modelo de red neuronal artificial es el adaline, introducida por
Widrow en 1959, cuyo nombre proviene de ADAptive Linear Neuron. Este modelo
utiliza una red muy similar a la del perceptrén, pero de respuesta lineal (figura 24),
cuyas entradas pueden ser continuas. Por otra lado, diferencia del nodo asociador
lineal, el adaline incorpora un pardmetro de adicional denominado bias, que se
puede traducir como umbral, aunque debe tenerse en cuenta que no se trata de
un umbral de dispara como en el perceptron, sino de un parametro que
proporciona un grado de libertad adicional.

Figura 24. Estructura del adaline.
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Sin embargo, la diferencia mas importante con el perceptron reside en la regla de
aprendizaje que implementa. En el adaline se utiliza la regla de Widrow-Hoff,
también conocida como regla LMS (least Mean Squares, minimos cuadrados), que
conduce a actualizaciones de tipo continuo, siendo la actualizacion del error
proporcional al error que la neurona comete. 2

La red Adaline presenta la misma limitacion del Perceptrén en cuanto al tipo de
problemas que pueden resolver, ambas redes pueden solo resolver problemas
linealmente separables, sin embargo el algoritmo LMS es mas potente que la regla
de aprendizaje del Perceptrén ya que minimiza el error medio cuadratico, la regla

8 MARTIN DEL BRIO, Bonifacio; SANZ MOLINA, Alfredo. Redes neuronales y sistemas difusos.
Espafa: Alfa omega, 2001.p 55-56.
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sirvié de inspiracion para el desarrollo de otros algoritmos, este es el gran aporte
de esta red.”

3.2.3 Perceptron multicapa. El perceptron multicapa, MLP por sus siglas en
inglés, se deriva del concepto de perceptrén simple, con la diferencia que en lugar
de una sola neurona, tiene capas de neuronas intermedias que van ocultas, lo que
quiere decir que no pertenecen ni a la entrada ni a la salida de la red. Este tipo de
redes, al estar compuestas por varias capas, tiene la caracteristica de ser no
lineal, lo que quiere decir que es capaz de clasificar entradas que pertenecen a
dos o mas clases que no son linealmente separables. En la figura 25 se puede
observar la estructura tipica de una red multicapa.?

Figura 25. Estructura del perceptrén multicapa.

Capa Oculta (o)

Entrads

Donde:

q: Equivale al numero de componentes el vector de entrada.
m: Namero de neuronas de la capa oculta.
[: Numero de neuronas de la capa de salida.

Esta arquitectura suele entrenarse mediante el algoritmo denominado
retropropagacion del error o BP, o bien haciendo uso de alguna de sus variantes o
derivados, motivo por el cual en muchas ocasiones el conjunto de arquitectura

> ACOSTA; ZULUAGA. OP.CIT. p.63.
*® |BID. p.88-89.
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MLP + aprendizaje BP suele denominarse red de retropropagacion o simplemente
BP.2®

3.2.3.1 Algoritmo de retropropagacion del error o BP. EI BP (Back-
Propagation) tiene el mismo objetivo que proceso de aprendizaje utilizado en el
perceptron simple, usar la diferencia entre las salidas deseadas y las salidas
actuales de la capa de salida de la red para cambiar los pesos (iniciados en
valores muy pequefios) con el fin de reducir el minimo esta diferencia (error). Esto
se logra mediante una serie de iteraciones donde se modifica cada peso de
derecha a izquierda (en sentido inverso a la propagacion de informacion de la red)
hasta modificarse los pesos de la capa de entrada e iniciando nuevamente el
proceso de propagacion del la informacion de entrada, esto hasta que la diferencia
entre la salida deseada y la obtenida en cada neurona de salida sea minima.?’

El Back-Propagation hace uso de la ecuaciones (23), (24) conocida como regla
delta, (25), (26) (descenso por gradiente), y la (27) (funcion de activacion) en al
proceso del ajuste de los pesos que conectan a la salida de la neurona i a la
entrada de neurona j en la iteracion n.

Aw;;(n) = n6;(n) - y;(n) Ec. 26
ti(n) —yi(n)]-y;'(n) para la capa de salida
6,-(n)={.[’() yim]-y;(m)p P Ec 27
yi(n) - X 8, (n) - wy;(n) para las capas ocultas
5(n) = [t;(m) = ;)] - ') Ec. 28
_ 1
Yj (TL) = W Ec. 29

Donde k es el subindice especifico de la capa de salida y se utiliza j como
subindice para las demas capas, v;(n) es la salida inmediata de la neurona j en la

posicion n de los datos, [t;(n) es la salida deseada, y;(n) es la salida obtenida de
la funcién de activacion de la neurona, y]f(n) es la derivada de funcién de
activacion de cada neurona con respecto a v;j(n), y n es el parametro de
aprendizaje entre Oy 1.

? MARTIN DEL BRIO; SANZ MOLINA. OP.CIT. p.63.
*’ RODRIGUEZ PONCE, Héctor Uriel. Perceptron Multicapa para Reconocimiento de Objetos
sobre Planos. p. 27-28.
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En el Back-Propagation, §;(n) es el gradiente local del valor instantaneo de la
suma de los errores cuadréaticos obtenidos en las neuronas de salida.”® Este
gradiente es el que orienta el entrenamiento para que el error sea minimo para
todo en conjunto de datos. La demostracion del gradiente es algo extensa por lo
gue no se desarrolla, ademas, no es uno de los del trabajo.

3.2.4 Funciones de base radial (RBF). El modelo de funciones de base radial o
RBF (Radial Basis Functions) a menudo se estudia junto con el MLP por ser una
red unidireccional para aproximacion funcional, pero que puede considerase de
tipo hibrido por que incorpora aprendizaje supervisado y no supervisado. Como
pasa en el caso del MLP, la RBF permiten modelar con relativa facilidad sistemas
no lineales arbitrarios, con la particularidad de que el tiempo que se necesita para
su entrenamiento suele ser mucho mas reducido que en el caso de BP clasico.

La arquitectura de una red RBF cuanta con tres capas de neuronas, de entradas,
ocultas y capa de salida. Las neuronas de entrada, como suele ser habitual,
simplemente envian la informacion del exterior hacia las neuronas de la capa
oculta, la neuronas de la capa oculta completamente interconectada entre todos
sus nodos con la capa de entrada y activada a través de la funcion radial
(gaussiana) como se muestra en la figura 26, y las neuronas de la capa de salida
son lineales, esencialmente calculan la suma ponderada de las salidas que
proporciona la capa oculta.?

El entrenamiento, a diferencia de la red usando backpropagation, es solamente
hacia delante. De este modo, la salida z de una red RBF, en general, esta
influenciada por una transformacién no lineal originada en la capa oculta a través
de la funcién radial y una lineal en la capa de salida a través de la funcion lineal
continua.

Figura 26. Estructura de red RBF.
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8 RODRIGUEZ PONCE, Héctor Uriel. Perceptron Multicapa para Reconocimiento de Objetos
sobre Planos. p. 28.

» MARTIN DEL BRIO, Bonifacio; SANZ MOLINA, Alfredo. Redes neuronales y sistemas difusos. p.
152.
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En el RBF Los nodos ocultos contienen una funcion base radial, la cual tiene como
parametros a centro y ancho. En el caso del centro, para cada funcion radial
involucrada en la capa oculta. Regularmente, definen un vector de la misma
dimension del vector de entrada y hay normalmente un centro diferente por cada
nodo de la capa oculta. Por otro lado, el ancho es el término empleado para
identificar a la amplitud de la campana de gauss originada por la funcion radial. Es
decir, la desviacion estandar de la funcion radial. Algunos autores consideran a
este ancho como un valor constante para cada una de las funciones radiales
consideradas en la capa oculta y de este modo, asi contribuiria a simplificar los
pasos de construccion del modelo de entrenamiento de la red.

El primer célculo efectuado en la capa oculta es hallar en un nodo de la capa
oculta la distancia radial (distancia euclidiana) d entre el vector de entrada x, con n
observaciones, a ese nodo en patrticular y el centro de gravedad ¢ de ese mismo
nodo. Es decir:

d=llx—cll =y +c)2+ (3 +2)2 + -+ (x, + Cp)2 Ec. 30

Este valor d es un componente de la entrada para activar la funcion radial G (e).
Este valor establece la principal diferencia con las redes MLP, entre ellas la
backpropagation, quienes incluyen el producto interno en sus capas ocultas de las
entradas por sus respectivos pesos. En cuanto a la funcion radial G (e), siendo una

Pe 2 . .
de las mas comunes e~ ", siendo r el contenido evaluado en cada nodo de la
capa oculta. En este caso particular, el contenido evaluado en cada nodo es la

distancia euclidiana d. De ahi la expresién, entonces seria e~%°. Una de las
derivaciones del modelo RBF es emplear el ancho (desviacién estandar) para

activar la funcién G(»). En este caso se estaria trabajando con algo como e~%°/,
donde a es el ancho para ese nodo oculto. En la capa oculta, en la medida que los
valores de entrada se parezcan mas a un centro su distancia tendera a cero y de
este modo la funcién gaussiana se dispararia a las vecindades de uno. Por otro
lado, en la medida que los valores de entrada no se parezcan a su centro la
distancia sera mayor y la funcién radial pareceria tender a cero. Este proceso es
una clasificacion no lineal de las entradas.

En la capa de salida del modelo RBF, los valores obtenidos en las salidas de la
capa oculta serian transformados por la funciéon lineal que permite aproximar los
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valores z a los valores deseados, mediante la combinacién lineal que se sucede
en esta capa entre sus pesos y el resultado de aplicar la funcion radial®®. Es decir:

z =Y w;G(e) Ec. 31

3.3 ENTRENAMIENTO DE LOS MODELOS DE REDES NEURONALES
ARTIFICIALES.

En esta etapa del proceso se tiene en cuenta las caracteristicas del problema que
se desea solucionar, como el nimero de variable de entrada, en numero de
variables de salida, tipo de funcién de activacion segun los requerimientos, en
modelo de red neuronal artificial mas adecuado, con que tanto volumen de
informacion cuenta la base de datos para realizar el proceso de entrenamiento,
validacion y test de la red.

Para escoger cual es la red neuronal que mejores condiciones tiene para el
proceso de control de flujo de agua, iniciaremos con una red tipo perceptron
simple, aunque de ente mano se puede concluir que no es apta para este tipo de
proceso ya que el perceptron solamente permite discriminar entre dos regiones
linealmente separable, lo que no ocurre en este caso, el perceptrén se puede usar
en controles de tipo on-off. Este entrenamiento de esta red solo se lleva a cabo de
manera didactica para apreciar su comportamiento. El entrenamiento de todas las
redes se desarrollara con las herramientas disponibles en Matlab como lo es el
Neural Network Toolbox.

3.3.1 Entrenamiento del preceptrén simple. Para el entrenamiento del
perceptron se cuenta los requerimientos del problema como son el nimero de
entrada y salida, que para este problema son siete entrada, una salida, con
representado por la figura 27 y la funcidén de activacion de tipo Tangente Sigmoidal
Hiperbodlica (tansig) ya que los valores de la salida deseada varian entre -1y 1
por lo que las otras funciones como hardlim y el hardlims no son de utilidad, estas
caracteristicas como es la funcion de activacion, numero de entrad, entre otras,
hacen parte de los parametros a ingresar al momento de crear la red en Matlab
con funcion newp, que es la utilidad para este tipo de red.

% COLMENARES LACRUZ, Gerardo. Redes neuronales. Mérida, Venezuela: Universidad de Los
Andes, Instituto de Investigaciones Economicas y Sociales, [online].
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Figura 27. Topologia de la red perceptron.
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Para el caso de la funcion de la red tipo perceptron en Matlab, se le carga el
conjunto de datos de entrenamiento, validacion y test, se dan los parametros de la
red, esto se puede entender mas claramente en el ANEXO D donde se muestra el
programa para el entrenamiento de las distintas redes. Con el conjunto de datos
de entrada y salida, el perceptron arrojé el resultado del error de los datos de
entrenamiento, error de validacion y el error de test, donde el maximo error logro
un valor de 0.258685, mayor que error maximo permitido para la red que se habia
determinado como cero, este error lo alcanz6 durante 100 épocas de
entrenamiento, como se muestra en la figura 28.

Figura 28. Error del perceptrén.
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Ademas, de los error también se puede simular la salida de la red ante la entrada
del conjunto de datos de entrenamiento, esto para observar si la salida de la red
se aproxima a los valores deseados. En la figura 29 se aprecia claramente lo que
se decia con anterioridad, con respecto a las limitaciones del perceptron simple,
ya que el objetico de la red no es linealmente separable como lo es la salida de
una red de este tipo, también de la figura 29 se puede decir que La salida de la red
es muy similar al SP (set-point), que fue uno de los parametros de entrenamiento

lo que es un caso muy particular ya que aproximo su salida a una variable de
entrada.

Figura 29. Simulacién del perceptrén vs. Salida esperada.
SALIDA REAL vs. SALIDA ESPERADA

W MT, AL ,HW

[]
‘ H ‘HWW

(o Ay At oty

| [ — wf | I
™™ | ety |
| \ M L A——
o |
2 \ \ \
g_ b \ ~ ——— \l W il
< u
|
| i
\
Saliada Real
Saliada esperada
60 80 100 120 140 160 180

Tiempo

3.3.2 Entrenamiento del preceptron multicapa (MLP). En este caso a diferencia
del preceptron simple que tiene una sola neurona por lo que no hay ningun
problema; a diferencia de este tipo de modelo con el que se tiene una
complicacion para escoger las caracteristicas de la red, ya que no hay ningun
pardmetro o condicion que determine cuantas capas ocultas debe tener, o cuantas
neuronas en cada capa, a diferencia de la capa de salida que ya se sabe de
antemano cuantas entradas son, segun el planteamiento del problema al igual que
las funciones de activacion de cada capa. Por lo anterior, se probaran varias
topologias para determinar cual de toda ellas es la que tiene mejores resultados.
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Al igual que en proceso del entrenamiento del perceptron, en el MLP se procede a
cargar los datos de entrenamiento, validacion y test, se dan los parametros de la
red como capas ocultas, nimero de neuronas en cada capa oculta, funciones de
activacion de cada capa, también, se inicializa la red, se ingresan parametros
como el numero de iteraciones, maximo error permitido, entre otros parametros.

En esta topologia se uso funciones de activacion del tipo tansig en todas las
capas, debido a que la salida deseada varia en numeros positivos y negativos (-
1,1) por lo que fue la funcién de activacion mas indicada.

Para el primer caso se entrena un MLP con las siguientes caracteristicas:

Tabla 11. Valores de latopologia MLP 1
Valores de la topologia MLP 1 |
No. De nodos en la capa de entrada
No. De capas ocultas
No. De nodos en la capa oculta
No. De nodos en la capa de salida
Error maximo permitido
No. Maximo de iteraciones

RPORNREN

Figura 30. Topologia MLP 1.

y(k)

y(k-1)

y(k-2)

Después de un entrenamiento de 100 épocas del MLP descrito en el ANEXO D
(Programa de entrenamiento de redes neuronales), se obtuvieron los siguientes
resultados con respecto al error maximo que se habia determinado como cero en
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los parametros de la red pero que llegdé a un valor de 0.0041374, a pesar de que
no llegd a un error de cero, en este caso el erro es inferior que al del
entrenamiento del perceptron que logro un error de 0.258685 lo que se mostro
reflejado en el desempefio de la red al momento de hacer la simulacién e la
misma. Para facilitar el entendimiento del desempefio de la topologia MLP 1 se
mostrara los resultados de manera grafica en la figura 31 (error) y 32 (simulacién
de la red).

Figura 31. Error del MLP 1.
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Figura 32. Simulacién del MLP 1.
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En la figura 32 se puede observar que hay intervalos en donde la red se comporta
casi igual que la salida deseada, pero también hay otros intervalos don la red tiene
grandes diferencias con los valores deseados, por lo que se procede a iniciar un
entrenamiento con mas neuronas en la capa oculta para ver si mejora los
resultados de esta red.

Para un segundo caso se entrena un MLP con las siguientes caracteristica:

Tabla 12. Valores de la topologia MLP 2.
Valores de la topologia MLP 2 |
No. De nodos en la capa de entrada
No. De capas ocultas
No. De nodos en la capa oculta
No. De nodos en la capa de salida
Error maximo permitido
No. Ma&ximo de iteraciones

RPORMREPN
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Figura 33. Topologia MLP 2.
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En este caso es esta topologia de red el error es de 0.00314246, lo que quiere

decir que con respecto a la red anterior esta es mas eficiente ya que su error es
menor.

Figura 34. Error del MLP 2.
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Figura 35. Simulacién del MLP 2.
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En el tercer caso se entrena un MLP con las siguientes caracteristica:

Tabla 13. Valores de la topologia MLP 3.
Valores de la topologia MLP 3 |
No. De nodos en la capa de entrada
No. De capas ocultas
No. De nodos en la capa oculta
No. De nodos en la capa de salida
Error maximo permitido
No. Maximo de iteraciones

P OR~NRE N
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Figura 36. Topologia MLP 3.

Para este caso se opto por un nimero de neuronas en la capa oculta igual al
namero de entradas, con esta topologia se lograron buenos resultados, e incluso
el tiempo de entrenamiento fue inferior a las 100 épocas colocadas como numero
maximo de iteraciones, el niumero de iteraciones fue de 52 épocas ya que el error
de validacion se aproximaron en gran parte al de entrenamiento por esto el Matlab
termina el proceso de entrenamiento automaticamente, logrando un error de
0.00160218, con este error las redes MLP anteriores quedan practicamente
descartadas aungue su rendimiento fue, ademas a las otras redes se les venia
guardado en archivos .txt los valores de los peso sinapticos y los valores de los
bias para la posterior implementacién, pero sus resultados no ameritaban
mostrarlos, en este caso se mostraran los valores correspondientes a esto pesos

W1=net.IW {1,1}

Tabla 14. Pesos sinapticos de las entrada.
1 2 3 4 5 5 7

N1]25537 57022 0,0930 1,7012 -0,8530 0,0317 -0,3860
N2 |-1,5354 -0,4244 -0,3797 0,8702 0,1420 1,0178 0,0007
N3 ]5,7949 1,2265 0,6415 0,2721 3,0874 0,7334 2,3111
N4 |4,7738 0,4534 0,6464 0,1519 1,7428 0,4587 1,4957
N51-2,5645 1,0754 -4,3830 -4,0529 -1,3334 -0,3115 11,3899
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N6 |0,7694 -0,8115 -0,3316 0,1733 0,7048 -2,0578  0,3968
N7 12,6992 -0,2433 1,4429 -0,0280 1,5795 2,2384 1,9362

W2=net.LW {2,1}

Tabla 15. Pesos sinapticos de capa oculta.
| 1 2 3 4 5 6 7

N1|3,8248 -1,6295 -1,8394 4,6270 4,2976 0,4861 -2,7329

bl=net.b {1} b2=net.b {2}
Tabla 16. Bias de capa oculta y capa de salida.
1 | 1

N1 |4,5806 N1 | 2.0773

N2 2,2652

N3 1,7274

N4 1,9219

N5 -4,5317

N6 0,0044

N7 3,1783

Figura 37. Error del MLP 3.
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Figura 38. Simulacién del MLP 3.
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Para dar por terminada el entrenamiento de las redes MLP, se decidié entrenar un
ultimo modelo con las siguientes caracteristicas:

Tabla 17. Valores de la topologia MLP 4.
Valores de la topologia MLP 4 |
No. De nodos en la capa de entrada
No. De capas ocultas
No. De nodos en la capa oculta
No. De nodos en la capa de salida
Error maximo permitido
No. Maximo de iteraciones

POFR OF
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Figura 39. Topologia MLP 4.
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La tabla 19 muestra los pesos sinapticos de la entrada de la red

Tabla 18. Pesos sinapticos de las entrada.
1 2 3 4 5 6

7

N1|-1,8386 -3,6256 -1,7085 -2,1379 -1,1739 -2,1077
N2 |-3,4976 -2,4015 -0,4557 1,4727 1,4145 -0,3319
N3 |5,8620 5,8219 5,9919 2,6421 -0,6989  7,7862
N4 |-0,5154 0,2040 0,0033 0,1386 -0,1283  0,7197
N5 |-0,0513 0,7389 0,7140 0,5038 -0,4653  -1,3801
N6 |-1,6971 -1,2748 -1,5562  3,9140 -1,5814  8,7461
N71-1,3648 -0,0580 -4,5750 -4,4865 1,0713 1,7255
N8 |-9,5631 -1,0755 -4,2840 -5,5982 -5,4768 -0,1211
N9 |0,5095 -3,9370 -3,1090 -0,9637 11,7065 -1,0480

-2,5431
-3,2823
4,9284
-0,0524
1,1865
-0,1597
0,1217
0,6023
-1,3514

La tabla 20 muestra los pesos sinapticos de las neuronas de la capa oculta.

Tabla 19. Pesos sinapticos de capa oculta.

| 1 2 3 4 5 6 7

N1|-0,571 -0,027 4,992 -1,564 2,661 -2,300 -0,768

La tabla 20 muestra los bias de la neuronas de la capa oculta y de la capas de

salida.
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Tabla 20. Bias de capa ocultay capa de salida.

1 | 1

N1 |-3,9837 N1 | -4.217
N2 |3,4710

N3 |[7,1774

N4 |0,2476

N5 |-4,6903

N6 |-4,0483

N7 |10,6191

N8 |-7,4860

N9 |-9,5469

Figura 40. Error del MLP 4.
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Figura 41. Simulacién del MLP 4.
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3.3.3 Entrenamiento del RBF. Para este tipo de red el entrenamiento es mucho
mas sencillo y rapido, en la creacion de la red y entrenamiento también se hace
uso de la funciones del Neural Network Toolbox, que tiene una funcién para redes
de funciones de base radial que se llama newrb, tiene como los siguientes
parametros y estructura.

newrb(P,T,goal,spread,MN,DF)
Donde:

P: matriz RxQ de Q vectores de entrada.

T: matriz SxQ de Q vectores objeto.

goal: error cuadratico medio (default = 0)

spread: propagacion de la funcién de base radial (default = 1.0)

MN: maximo numero de neuronas (default es Q)

DF: en proceso de entrenamiento se muestra cada vez que ocurra este niumero de
épocas (default = 25)

Algo que pasa con la funcion newrb con el parametro MN que es el numero
maximo de neuronas, por defecto también es el nUmero maximo de épocas, o0 sea
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gue si se tienen cuatro neuronas en la capa oculta el proceso de entrenamiento
dura 4 épocas.

Para iniciar con el proceso de entrenamiento de la red utilizaremos una res con las
siguientes caracteristica:

Tabla 21. Valores de la topologia RBF 1.
Valores de la topologia RBF 1 |
No. De nodos en la capa de entrada
No. De capas ocultas
No. De nodos en la capa oculta
No. De nodos en la capa de salida
Error maximo permitido
No. Maximo de iteraciones

NORFRPNPEFEN

Figura 42. Topologia RBF 1.
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Los pesos de la red son los siguientes

W1l=net.IW{1,1};
Tabla 22. Pesos sinapticos de entrada.

| 1 2 3 4 5 6 7

N1|]1,000 0,930 0,938 0,938 0,035 0,031 0,031
N2]-0,800 -0,578 -0,578 -0,576 -0,111 -0,111 -0,112
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W2=net.LW{2,1}

Tabla 23. Peso sinapticos de capa oculta.

| 1 2
N1]0,1887 -0,4365

bl=net.b{1} b2=net.b{2}

Tabla 24. Bias del capa ocultay capa de salida.

|1 |1
N1 | 0.8326 N1 ] 0.0822
N2 | 0.8326

Grafica del erro a lo largo de las dos épocas de entrenamiento (figura 43)

Figura 43. Error del RBF 1.
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Grafica de la salida de la red ante el conjunto de datos de entrada (figura 44)

Figura 44. Simulacién del RBF 1.
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La segunda topologia de red RBF tiene las siguientes caracteristicas:

Tabla 25. Valores de la topologia RBF 2.
Valores de la topologia RBF 2 |
No. De nodos en la capa de entrada
No. De capas ocultas
No. De nodos en la capa oculta
No. De nodos en la capa de salida
Error maximo permitido
No. Ma&ximo de iteraciones

OO kFr Ok~
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Figura 45. Topologia RBF 2.
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Valor de pesos sinaptico de la red

W1l=net.IW{1,1}

Tabla 26. Pesos sinapticos de las entrada.

1 2 3 4 5 5 7
N1 | 1,000 0,934 0,930 0,938 0,033 0,035 0,031
N2 | -0,800 -0,578 -0,578 -0,576 -0,111 -0,111 -0,112
N3 | -0,300 -0,426 -0,406 -0,383 0,063 0,053 0,041
N4 | -0,200 0,805 0,787 0,797 -0,502 0,006 0,002
N5 | -0,800 -0,557 -0,551 -0,545 -0,122 -0,125 -0,128
Tabla 27. Pesos sinapticos de la capa oculta.
| 1 2 3 4 5
N1|o0465  -6,790 0,517 -0,536 5,502
bl=net.b{1} b2=net.b{2}

Tabla 28. Bias del capa ocultay capa de salida.
1 1
N1 0,833 N1[0.0772
N2 10,833
N3 | 0,833

N4 | 0,833
N5 | 0,833
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Error de la red RBF 2 (figura

46)

Figura 46. Error del RBF 2.
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Figura 47. Simulacién del RBF 2.
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Para la tercera red RBF las caracteristicas son las siguientes:

e(k-1)

e(k-2)

sp

e(k)

y(K)

y(k-1)

y(k-2)

Tabla 29. Valores de latopologia RBF 3.

Valores de la topologia RBF 3

No. De nodos en la capa de entrada
No. De capas ocultas

No. De nodos en la capa oculta

No. De nodos en la capa de salida
Error méaximo permitido

No. Maximo de iteraciones

Figura 48. Topologia RBF 3.

Pesos sinapticos de la red RBF 3

VO PFrP ©0F N

Tabla 30. Pesos sinapticos de las entrada.

1 2 3 4 5 5 7
N1 | 1,000 0,934 0,930 0,938 0,033 0,035 0,031
N2 | -0,800 -0,578  -0,578 -0,576 -0,111 -0,111 -0,112
N3 | -0,300 -0,426  -0,406 -0,383 0,063 0,053 0,041
N4 | -0,200 0,805 0,787 0,797 -0,502 0,006 0,002
N5 | -0,800 -0,557  -0,551 -0,545 -0,122 -0,125 -0,128
N6 | 0,000 0,680 0,725 0,779 -0,340 -0,362 -0,390
N7 |-0,800 -0,061 0,008 0,090 -0,370 -0,404 -0,445
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N8 | 0,800 -0,588 -0,578 -0,578 0,694 -0,111 -0,111
La tabla 31 muestra los pesos sinapticos de las neuronas de la capa oculta.

Tabla 31. Pesos sinapticos de capa oculta.
| 1 2 3 4 5 6 7 8

N1 |0,398 -17,255 0,373 -1,536 16,382 1,091 -0,775 0,345

La tabla 32 muestra los bias de la neuronas de la capa oculta y de la capas de

salida.
Tabla 32. Bias de capa ocultay capa de salida.

1 | 1
N1 |0,833 N1 | 0.0520
N2 10,833
N3 10,833
N4 | 0,833
N5 10,833
N6 |0,833
N7 10,833
N8 0,833
Figura 49. Error del RBF 3.
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Figura 50. Simulacién del RBF 3.
SALIDA REAL vs. SALIDA DESEADA

0.8

0.6

0.4
0.2 R u | S
W (7 LMI%M -

.
e

AMPLITUD
o)
) o
2
—
2}4
=

Salida Real
Saliada Deseada

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
TIEMPO

Habiendo terminado la etapa de entrenamiento de las redes, se procede a definir
cual fue la topologia de red neuronal que mejor comportamiento con relacién a las
demas, teniendo en cuenta toda la informacidén recopilada de cada uno de los
modelos.

Teniendo en cuenta la interpretacion de la informacion los modelos que mejor
comportamiento tuvieron con respecto a los demas fueron el MLP 4, el RBF 2 y
RBF 3, siendo el méas destacado de estos tres el MLP 4, por lo que es el modelo al
gue se la hara el desarrollo para controlara el sistemas de flujo de agua, con los
valores de los pesos y los bias que se habian guardado con anterioridad para el
posterior desarrollo del controlador.
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4. DESARROLLO DEL MODELO DE CONTROL BASADO EN REDES
NEURONALES ARTIFICIALES.

Después de tener definida la topologia y modelo de RNA (Red Neuronal Artificial),
se procede con el desarrollo del programa para el control, para el cual se utiliza
LabView; que es una herramienta de lenguaje grafico, con la cual se puede hacer
el procesamiento de los datos, graficarlos y hacer uso de sus interfaces de
comunicacién como lo es la interfaz del puerto serie, que es la que se utiliza en
este caso para comunicar el proceso a través de la tarjeta de adquisicion de datos
con el PC vy viceversa.

4.1 DESARROLLO DEL MODELO DE RNA'’S EN LABVIEW.

LabView, como se mencionaba anteriormente es un software de lenguaje grafico
que permite la adquisicion y transmision de datos por cualquier de sus interfaces
de comunicacion como lo son el puerto serie, puerto paralelo, USB, TCP/IP, UDP,
entre otros, ademas, permite la visualizacién y el desarrollo del algoritmos de
control, con las herramientas que estan a disposicion del programador.

Los programas desarrollado en LabView son denominados VI's (Instrumentos
Virtuales), estos VI's estan contienen tres componentes principales, que son el
panel frontal, el diagrama de bloques y el panel icono/conector.

El panel frontal es la interfaz del usuario para el VI, donde el programador
construye controles e indicadores, los cuales son terminales interactivas de
entrada y de salida del VI, respectivamente. La figura 51 muestra el panel frontal
de un VI en LabView.

Figura 51. Panel frontal del VI.
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El panel de diagrama de bloques es donde se adiciona cédigo agregando
representaciones graficas de funciones para controlar los objetos del panel frontal.
La figura 52 muestra el panel de diagramas de bloques.

Figura 52. Panel de diagrama de bloques del VI.
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El panel icono/conector es donde encuentran toda la funciones para crear un
programa en LabView, simulando funciones de lenguajes de programacion
basados en texto, pero en este caso no son lineas de codigo sino diagramas de
blogues, como lo muestra la figura 53.

Figura 53. Panel icono/conector del VI.
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Para hace el desarrollo de la RNA en LabView fue necesario utilizar una funcion
de comunicacién entre este software y Matlab, ya que la red neuronal fue creada y
entrenada en Matlab; este bloque permite utilizar funciones propias de Matlab,
permite cargar datos, tener variables de entradas provenientes de LabView y
variables de saldas hacia LabView, como se muestra en la figura 54, donde los
iconos de la izquierda son variables de entrada y los de la derecha son variables
de salida del Matlab script.

Figura 54. Funciéon de Matlab en LabView.

MATLAB script 1000 I>
5n Wi=load('C:\TESIS\MLPYW 1.txt);

7 wie=load{'C TESISIMLP W2 bt TIEMPCY
wWa=load('C TESISIMLP Wa. bk, N
vk I We=load('C \ TESISIMLP W, bxt');

T bl=load{'C:\TESISIMLP b1 bt );
bz=laad{'C:\TESISIMLP b2, bt );
b3=laad{'C:\TESISIMLP b3, bt );

b =laad{'C: \TESISIMLP be bt )3
ps1=load{'C:\TESIS\ps1");
ps2=load{'C:\TESIS\ps2"y;
input=[sp;vk;vkl;vk2;ek;ekl;ekz];
A= mapminma{'apply'input,ps1.ps1l);
w1=tansigiw1*a+b1};
w2=tansig{Wwz¥*y1+b2};
wa=tansigWw3*y2+b3);
wad=tansigiWw4*y3+b4);

vkl

whz

- | =]

ek

ekl
output=mapminmax{'reverse’,v4,ps2,ps2)

ekz if output <=0

[} outpuk=0;

end
if output ==100
oukput=100;

end

La figura 55, muestra el desarrollo el programa para el control basado en RNA
para la implementacién en el proceso de flujo de agua, en este programa se
encuentra la comunicacién entre LabView y el proceso, el procesamiento de los
datos para hacer los registros de desplazamiento para obtener los valores
anteriores de las variables que son las entradas de la red para que esta los
procese y de la salida.

Figura 55. Programa de control con RNA’s.
5 oot Rt vt Dk iagram = — P |
v ™

CSann
v &
W
EIRIE F B B
E
| i [ S—

B

85



Para la comunicacion con el proceso se debe configurar el puerto por donde se
van a recibir y a transmitir los datos, en este caso el puerto de comunicacion es el
serie con el protocolo RS232, que tiene la siguiente configuracion como lo muestra
la figura 56, donde la velocidad de transmision y recepcién es 19200 Baudios, a 8
bits y sin bit de paridad.

Figura 56. Configuracion del puerto serial RS232.
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Para la configuracion del puesto serial se tuvo que tener en cuenta la
configuracion de la tarjeta de adquisicion de datos, ya que el modulo de
comunicacién serial tanto de la tarjeta como de la interfaz tienen que estar a la
misma velocidad de transmisién y recepcion de lao datos, al igual que el nhumero
de bits que también tiene que ser el mismo.

Para la tarjeta antes mencionada se utilizo el microcontrolador PIC16F877A de 40
pines como lo muestra la figura 57, con comunicacion serial RS232, conversion
analoga digital, salidas por PWM, entre otras caracteristicas, que se utilizé6 como
unidad de procesamiento, donde se lleva a cabo la conversion de la sefial analoga
proveniente del conversor corriente/voltaje a sefal digital, esto se hace con una
resolucién de 10 bits en el PIC, para ser transmitida a la computadora por una
interfaz de comunicacién RS232, después de la informacién ser recibida es
procesada en la red neuronal en el programa y luego entrega su salida a la tarjeta
de adquisicion de datos para efectuar una accion sobre el modulo de flujo, esta
informacion se trasmite por la misma interfaz ce comunicacion RS232, que es
recibida por el microcontrolador, que la convierte de digital a analoga por medio de
un filtro, ya que el elemento final del modulo (la valvula) no puede recibir el tipo de
sefal que entrega el microcontrolador, que es una sefal del tipo PWM.
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Figura 57. Diagrama de pines del microcontrolador.

MCLR/vep —=[] 1 / 40 [] =—= RB7/PGD
RAD/AND =—[ 2 39 [] -—= RBE/PGC
RAT/ANT =-—[ [ 3 38 | | -—= RBS

RAZ/ANZ/VREF- -—[] 4 37 [] =—= RB4
RAJ/ANZ/VREF+ -—[] 5 B6 [] =—= RB23/PGM
RA4/TOCK| =[] 6 35 [ ] =+—= RB2

RAS/ANL/SS -—[] 7 < 34 [] =-—= RB1
REQ/RD/ANS =—=[] 8 ~ 33 [ ] =—= RBO/JNT
RE1ANR/IANG == o Q= voo
RE2/CSIANT =—[] 10 ~ 31 [J =-——vss
Voo — [ 11 & 30[1=—= RO7TPSF?
Vs []12 © 29 [] =—= RDE/PSPS
OSCU/CLKIN —[] 13 Es 28 [] =— RD5/PSP5
OSC2ICLKOUT =——[ 14 = 27 [] -—= RD4/PSP4
RCOT10SOTICKI -—[] 15 o 26 [ | =—= RCT/RX/DT
RC1/TIOSHCCP2 =[] 16 25 [] -—= RCBTX/CK
RC2/CCP1 =[] 17 24 [| -—= RCS5/SDO
RC3/SCK/SCL =—e[| 18 23 [ =—= RC4/SDI/SDA
ROO/PSPD -—[1] 19 22 [ -— RD3/PSP3
RD1/PSP1 -=—[] 20 21 [] =—= RD2/PSP2

Para el disefio del filtro antes mencionado, se tuvo que tener en cuenta la
frecuencia de salida del PWM, esto para que coincidiera la conversion, ya que si el
PWM estaba al 50% de ciclo de dureza la salida en voltaje del filtro tenia que ser
2.5 voltios y al 100% la salida tenia que ser 5 voltios, ademas del filtro RC se le
agregd un seguidor o Buffer con un amplificador operacional para hacer el
desacople entre el filtro y la valvula para proteccién de los circuitos.

Figura 58. Circuito del filtro RC.
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16F877A

El filtro se calcula con la siguiente ecuacion:

RC = — Ec. 32
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Se disefio con una resistencia de 1k y la frecuencia de 10khz, dando como
resultado un condensador de 0.01uf.

La figura 59 muestra el panel frontal del programa de control basado en RNA’s, en
este se podra visualizar la variable del proceso, la apertura del elemento final de
control, y el valor de referencia deseado, entre otras cosas.

Figura 59. Panel frontal de control con RNA’s.
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Para el proceso de implementaciébn en el proceso se procede a hacer la
conexiones necesarias entre el modulo y el PC, para esto se conecta el salida del
transmisor de flujo a al convertidor de corriente a voltaje que estard en una de la
entradas de la tarjeta de adquisicion de datos, también, se conectara a la entrada
del elemento final de control (Valvula) el convertidor de voltaje a corriente que
estard en una de las salidas analogas de la tarjeta, la tarjeta estara comunicada a
el PC a través del puerto serial.

Después de hacer todas las conexiones necesarias se pone a correr el programa,
que inicialmente mide el estado de la variable a controlar, la compara con la
referencia (set-point), calcula el error y da la salida necesaria para compensar el
erro, de manera que este llegue a cero.
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5. VALIDACION DEL COMPORTAMIENTO DEL SISTEMAS DE CONTROL EN
EL MODULO DE FLUJO-NIVEL.

En esta etapa se genera un archivo plano de los datos del proceso de control
basado en RNA'’s ya implementado para determinar el comportamiento de la red,
como lo muestra la figura 60, donde se guarda el tiempo de muestro, el set point,
el valor de la variable y la accidén del elemento final de control, con estos datos se
puede saber cudl es el error para compararlo con el control convencional.

Figura 60. Blogue para almacenamiento de datos.
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Para hace el proceso de validacion se realizaran pruebas al sistemas de control
basado en RNA para el modulo de flujo de agua y se analizara el comportamiento
de dicho control, el resultado de las pruebas se comparara con el control
convencional, para esto como se decia antes, se genera un archivo con los datos
de importancia del control convencional y el control basado en RNA’s para su
posterior comparaciéon de resultados.

Para iniciar se proceda a aplicar pruebas al proceso con el controlador
convencional PID por Ziegler-Nichols desarrollado e implementado en la primera
etapa del proyecto para ver que tan eficiente es este tipo de control. Las pruebas a
las que se sometera el controlador PID seran de la misma clase a la que se
someteran al controlador basado en redes neuronales; seran una seria de
escalones y cambios del set point para ver como el controlador trata de llegar a la
dicha referencia, como lo muestran las figuras 61 (pruebas del proceso de control
convencional) y la figura 62 (pruebas al proceso de control basado en RNA’s).
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Figura 61. Pruebas al control convencional.
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Figura 62. Pruebas al control basado en RNA’s
PRUEBAS AL PROCESO DE CONTROL BASADO EN RNA's
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De la informacion recolectada se puede determinar que el controlador con menor
error a los largo de la prueba fue el convencional, manteniendo la variable
controlada lo méas cercana posible a al el set point para que el error fuera minimo.

En el CD, se anexan los archivos de la base de datos de identificacion y la del
proceso de control.
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6. CONCLUSIONES

En el momento de implementar el algoritmo de control convencional PID
(Proporcional Integral Derivativo) en el modulo de flujo de agua, es
necesario recopilar un volumen de informacion suficiente dentro del rango
de funcionamiento del proceso para tener un entrenamiento optimo de la
red neuronal ya que en ocasiones al no tener a informacién adecuada en
ciertos rangos de funcionamiento la red puede presenta problemas y no se
obtendra la salida deseada, y la red podria trabajar bien en los rangos
donde si se recolecto la informacion necesaria.

La estructuracibn y adecuacion juega un papel importante en el
entrenamiento de los diferentes modelos de redes para este tipo de
aplicaciones, ya que estos tienen mejor respuesta con valores escalados
entre 0y 1 o entre -1 y 1, mejorando la velocidad de aprendizaje y
minimizando el error méas rapido.

El modelo de red y la topologia del mismo son de gran importancia en el
desarrollo del problema al que se le necesite dar solucién, ya que cada
modelo de red tiene un grupo de aplicaciones para las cuales son utilizada
debido a que tienen un mejor desempeiio que otros modelos, debido a esto
la buena escogencia del modelo y su topologia implica la solucién o la no
solucion de un problema.

Cuando se le quiere dar solucion a un problema con redes neuronales de
debe tener en cuenta las caracteristicas del problema, como lo son las
variables de entrada de la red y la variable (es) de salida, por que cuando
mas claro se tiene esto mejor y mas rapido se le puede dar solucion, para
gue no se pierda tiempo en soluciones que no son de ayudan en nada al
desarrollo de problema.

Al momento de hacer la implementacion es necesario determinar cuél es el
software con mejor condiciones y prestaciones a la hora de hacer el
desarrollo del programa, si el software tiene herramientas para este tipo de
aplicaciones, como es su velocidad de procesamiento, también se puede
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optar por el lenguaje programacion en el que se tiene mas experiencia
programando.

93



7. RECOMENDACIONES

Es conveniente recoger mas informacion para las zonas en donde el control
basado en redes neuronales no da respuestas acordes con lo que se
espera sea la salida.

El momento de hacer la recoleccion de la informacion para el entrenamiento
de las redes neuronales artificiales es necesario recoger un gran volumen
de informacién del proceso tratado en este caso el control de flujo de agua,
para poder reducir las posibles desinformaciones en el entrenamiento,
afectando el desempefio de la red.

Al necesitar volimenes de informacién tan grandes para el entrenamiento
de las RNA’s es necesario contar ademas del software, contar con
computador adecuado, aunque estos requerimientos estd muy ligado al
modelo de red a la que se esté entrenando.

Es indispensable tener los instrumentos y equipos de medicion

correctamente calibrados para lograr las mediciones con la exactitud
necesaria y obtener la respuesta adecuada.
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ANEXOS

ANEXO A. Programa de identificacion y diagrama de flujo.
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%PROGRAMA DE IDENTIFICACION Y CALCULO DEL CONTROLADOR
clear all

clc

2%%%%%CARGAR ARCHIVO %%%%%

Datos=load('D:\Mis Documentos\LabVIEW Data\ident);

t=Datos(;,1); %me saca unicamente la columna 1 con el tiempo transcurrido;
u=Datos(:,2); %me saca unicamente la columna 2 de datos y la llama u;
y=Datos(:,3); %me saca unicamente la columna3 de datos y la llamay;
plot(t,u,t,y)

title('Base de Datos')

grid

%%%%N%NESCOGER INTERVALO DE TIEMPO %%%%%

disp(‘oprima una tecla’)

pause

tini=input('"Entre el tiempo inicial tini=");
tfin=input('Entre el tiempo final tfin=");
i1=1;

t1=t(i1);

while tl<tini

i1=i1+1;

t1=t(i1);

end

i2=i1;

t2=t(i1);

while t2<tfin
i2=i2+1;
t2=t(i2);

end
t1=t(i1:i2);
ul=u(il:i2);
yl=y(i1:i2);
13=1;
ui=ul(i3);
11=1;
u2=ul(il);
u3=ul(il+1);
while u2==u3
i1=i1+1;
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u2=ul(il);
u3=ul(il+1);
end

%%%%%OBTENER ESCALON DESPLAZADO %%%%%

esc=u3-uz;
kff=length(tl);
t2=t1(i1:kff);
u2=ul(il:kff);
y2=y1(i1:kff);
u3=y1(il:kff);
t3=t2-t2(1);
u3=u2-u2(1);
y3=y2-y2(1),

figure(2)
plot(t3,u3,t3,y3)
title('Escalon desplazado')
grid

disp(‘Oprima una tecla’)
pause

%%%%%SELECCIONAR ORDEN DEL SISTEMA %%%%%

p=menu('Seleccione la base de datos','Primer orden','Salir");
if p==1,

clc

tf=length(t3);

tff=floor(tf-(tf/25));

yf=y3(tff:tf);

ymax=mean(yf); %mean: calcula un valor promedio
kpor=ymax/esc;

y283=0.283*ymax;

y632=0.632*ymax;

i2=1;

yp=y3(i2);

while yp<y283

i2=i2+1;

yp=y3(i2);

end

yyi=[y3(i2-1) y3(i2+1)];

tti=[t3(i2-1) t3(i2+1)];
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t283=interp1(yyi,tti,y283,'spline’) %interpoleme (aproximar) el valor
correspondiente a y283 % epline : es una expresion que aproxima las funciones
a una expresion cubica

i4=1;

yp1=y3(i4);

while yp1l<y632

i4=i4+1;

ypl=y3(i4);

end

yyf=[y3(i4-1) y3(i4+1)];

ttf=[t3(i4-1) t3(i4+1)];

t632=interp1(yyf,ttf,y632,'spline’)

theta=(3*t283-t632)/2;

if theta<=0

theta=0;

np=1;

dp=1;

taol=t632;

%%%%%VALIDACION DEL MODELO %%%%%

else
[np,dp]=pade(theta,3);
taol1=t632-theta;

end

npor=Kkpor;
dpor=[taol,1];
[ns,ds]=series(np,dp,npor,dpor);
disp(‘Oprima una tecla’)
pause

clc

disp('El sistema Por es: )
disp(* )

disp(* )
printsys(npor,dpor)

disp(* )%sprintf
sprintf('El retardo es theta %f \n\n\', theta)
disp(* )

disp(‘Oprima una tecla’)
pause

clc

figure(3)

plot(t3,y3,'9")
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hold %guarda la grafica

step(esc*ns,ds)

title("Validacion del Modelo")

grid

disp(‘Oprima una tecla’)

pause

%seleccion del periodo de meustreo por ancho de banda
[nw,dw]=cloop(npor,dpor); %cloop Hallar la funcion de transferencia en lazo
cerrado

[mag,fase,w]=bode(nw,dw); %en un vector me coloca la magnitud, la fase para
cada frecuencia que seleccione. Hace la grafica de la respuesta en frecuencia de
los filtros

m=20*log10(mag); %logaritmo decimal de la magnitud. Paso a db el valor
de la magnitud

ml=m(1,1); %m1= a la posicion 1 del vector m. Escoger el valor de la
magnitud a frecuencia 0

m2=m1-3; %se le resta los 3 db

wc=interpl(m,w,m2,'spline’); %me interpola entre todos los valores de m.m2 para
obtener w(Wc)

wmin=8*wc;

wmax=12*wc;

Tmin=2*pi/wmax;

Tmax=2*pi/wmin;

%%%%%SELECCION DEL TIEMPO DE MUESTREO%%%%%
sprintf('El rango del periodo de muestreo es: %f < Ts < %f, \n\n\', Tmin, Tmax)

%funcion activa de ¢ que me permite escribir numeros en formatos especiales. %f
los numeros que se escriben se escriben en punto flotante.

disp(' ) %escribe en la pantalla lo que se ponaga en parentesis.
disp(‘Oprima una tecla’)

disp(' ) %dejar espacio

pause %pausa

disp(* ')

T=input('Entre el periodo de muestro deseado T="); %seleccionamos el periodo
de muestreo dentro del rango hallado anteriormente el cual es el rango sugerido

[a,b,c,d]=tf2ss(npor,dpor); %la funcion de transf. dada por el
numerador y el denominador me la escriba a espacios de estado
[ad,bd,cd,dd]=c2dt(a,b,c,T,theta); %c2d: Pasar de continua a discrita

pero busca la tranf. z sola. c2dm pasa de continuo a discreto con un metodo "zoh"
etc. c2dt: busca la transformada z para sistemas con retardo "continuo a discreto
con tiempo muerto” es la universal sirve para las anteriores

%comienzo a discretizar
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[nd1,dd1]=ss2tf(ad,bd,cd,dd); %ss2tf: paso de espacio de estado a
funcion de transferencia

km=length(ndl); %me dice cuantos tterminos hay en el
numerador
for K=1:km; %para k=1 hata km
if abs(nd1(K))<107(-8) %
nd1(K)=0;
else
nd1(K)=nd1(K);
end
end

%%%%%FUNCION DE TRANSFERENCIA DISCRETA %%%%%

disp('La funcion de transferencia de pulso es: ')

disp(* )

printsys(nd1,dd1,'Z")

pause

kr=roots(nd1l); %Encuentra todas la raices del numerador
krl=length(kr); %Kr es el vector con dotas las raices.

luego dice cuantas instrucciones fueron

while kr1>=1;

while (abs(kr(krl)))>=1; %mientras el periodo de muestreo es
mayor a 1 haga

T=T+T/20; %modifica el periodo de muestreo y hace

los calculos de nuevo

[a,b,c,d]=tf2ss(npor,dpor);

[ad,bd,cd,dd]=c2dt(a,b,c,T,theta);

[nd1,dd1]=ss2tf(ad,bd,cd,dd);

kr=roots(ndl); %busca las nuevas raices
krl=Ilength(kr);

end

krl=krl-1; %contador quew recorre todas las raices
en el vector

end

disp(' ")

fprintf('"El periodo de muestreo definitivo es T=%f \n\', T)
disp(' ")

disp('La funcion de transferencia de pulso es: ")
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disp(' )
printsys(nd1,dd1,'Z")
disp(' )

%disefo del controlador
for j=1:100,

%%%%%CALCULO DEL CONTROLADOR PID %%%%%

c=menu('Seleccione el tipo de Controlador','Proporcional-Integral-Derivativo
(PID)','Salir";

if c==1;

clc

for i=1:100;

k=menu('Selecciones el controlador', 'PID por Ziegler-Nichols','Salir");
if k==1;

%controlador PID por Ziegler-Nichols

disp('PID por Ziegler-Nichols")
thetat=theta+(T/2);

Kc=(1.2*taol)/(kpor*thetat);

Kc=0.5*Kc;

Ti=2*thetat;

Td=0.5*thetat;

gqO=Kc*(1+(T/(2*Ti))+(Td/(T)));
gl=-Kc*(1-(T/(2*Ti))+(2*Td/(T)));

g2=(Kc*Td)/T;

nc=[q0 g1 g2J;

dc=[1 -1 0],

disp('El controlador PID por Ziegler-Nichols es: ')
printsys(nc,dc,’Z)  %escribe la funcion de transferencia en z
disp(* ')

fprintf('El valor de g0 es:%f \n\n\', q0)

disp(* ')

fprintf('"El valor de gl es:%f \n\n\', gq1)

disp(* ')

fprintf('"El valor de g2 es:%f \n\n\', g2)

disp(* )

disp(‘Oprima una tecla’)

sim CPI

pause

clc

elseif k==2

Y%salir

break
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end

end %end for

elseif c==2
%salir

break

end

end %for

disp('Oprima una tecla para cerrar y borrar todo')

pause

clc

break;

end
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ANEXO B. Programa de estructuracion y adecuacion de datos.
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%PROGRAMA DE ESTRUCTURACION Y ADECUACION ED LOS DATOS
clear all
clc

%%%%%CARGAR ARCHIVO CON DATOS%%%%%
datos=load ('D:\Mis Documentos\MATLAB\Datos.dat');

spl=datos(:,2);
ykl=datos(:,3);
error=spl-yki,
[j,k]=size(datos);

%%REGISTRO DE DESPLAZAMIENTO DEL ERROR%%

for i=3;j

ek(i-2,1)=error(i,1); %error actual

ek(i-2,2)=error(i-1,1); %error retardado un tiempo de muestro.
ek(i-2,3)=error(i-2,1); %error retardado dos tiempos de muestro.
end

%%REGISTRO DE DESPLAZAMIENTO DE LA VARIABLE%%

for i=3;j

t(i-1)=datos(i,1); %Tiempos de muestreo

yk(i-2,1)=datos(i,3);

yk(i-2,2)=datos(i-1,3);

yk(i-2,3)=datos(i-2,3);

sp(i-2,1)=datos(i,2); %referencia del controlador
uk(i-2,1)=datos(i,4); %salida del controlador para la valvula en (%)
end

%%AGRUPACION DE LAS VARIABLES EN UNA MATRIZ%%
input(:,1)=sp;
input(:,2:4)=yk;

input(:,5:7)=ek;
output=uk’;
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%%AGREGANDO MAXIMOS Y MINIMOS PARA EL ESCALADO%%

output(1,length(output)+1)=100;

adic=[0 0 0 0 -100 -100 -100;100 100 100 100 100 100 100];
input(j-1:j,:)=adic;

input=input’;

[m1,nl]=size(input); %arroja la dimension de la matriz

[P4,ps4]=mapminmax(input); %Escalado de matriz de entrada
[T4,ps5]=mapminmax(output); %Escalado de vector de salida

%quitar minimos y maximos agregados
P=P4(1:m1,1:n1-2);
T=T4(1:length(T4)-1);

%%Separacion de los datos en conjunto de entrenamiento, validacion y test
% %60% de los datos para entrenamiento
% %20% para validacion y 20% para test

[trainV,val,test] = dividevec(P,T,0.20,0.20);

Entrada=trainV.P;
objetivo=trainV.T;

dat_val=val.P;
res_val=val.T;

dat_test=test.P;
res_test=test.T;

%%Guardando conjunto de entrenamiento%%
save('D:\Mis Documentos\MATLAB\train_P.txt','Entrada’,"-ASCII');
save('D:\Mis Documentos\MATLAB\train_T.txt','objetivo’,-ASCII');

%%Guardando conjunto de validacion %%
save('D:\Mis Documentos\MATLAB\val_P.txt','dat_val','-ASCII");
save('D:\Mis Documentos\MATLAB\val_T.txt','res_val','-~ASCII");

%Guardando conjunto de test%

save('D:\Mis Documentos\MATLAB\test_P.txt','dat_test','-ASCII');
save('D:\Mis Documentos\MATLAB\test_T.txt','res_test','-ASCII");
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ANEXO C. Programa de entrenamiento de redes neuronales.

clear all
clc

%%Cargando conjunto de entrenamiento%%
P=load('C:\TESIS\train_P.txt");
T=load('C:\TESIS\train_T.txt');

%%Cargando datos de validacién%%
val_P=load('C:\TESIS\val_P.txt');

val_T=load('C:\TESIS\val_T.txt);

val=struct('P',val_P,'T",val_T); %convirtiendo variables a estructura

%%Cargando datos de test%%

test P=load('C:\TESIS\test_P.txt");
test_T=load('C:\TESIS\test_T.txt');

test=struct('P',test_P,T',test_T); %convirtiendo variables a estructura

% Se aplicara el entrenamiento basado en Levenberg-Marquard , con factor de
% aprendizaje variable

net=newff(P,T,[20 17 8 1],{'tansig’,'tansig’,'tansig’,'tansig'},'trainlm’, 'learngdm’,
'mse’);

net = init(net); %inicializacién de la red

Y=sim(net,P); %simulacion de la red sin entrenar
net.trainParam.epochs=300; %omaximo numero de iteraciones
net.trainParam.goal=0; %error maximo permitido

%net.trainParam.show=10; %muestra resusltado cada 1o iteraciones
[net,tr]=train(net,P,T,[],[],val,test);

Y=sim(net,P);

W1l=net.IW{1,1};
W2=net.LW{2,1}
W3=net.LW{3,2};
W4=net.LW{4,3},
bl=net.b{1};
b2=net.b{2};
b3=net.b{3};
b4=net.b{4};
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%%Guardando los pesos y bias resultantes del entrenamiento
save('C\TESIS\MLP\W1.txt','W1','-ASCII");
save('C\TESIS\MLP\W2.txt','W2','-ASCII');
save('C\TESIS\MLP\W3.txt','W3','-ASCII");
save('C\TESIS\MLP\WA4.txt','W4','-ASCII'");
save('C:\TESIS\MLP\bl.txt','b1",'-ASCII");
save('C\TESIS\MLP\b2.txt','b2','-ASCII'");
save('C\TESIS\MLP\b3.txt','b3",'-ASCII'");
save('C\TESIS\MLP\b4.txt','b4','-ASCII'");
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ANEXO D. Articulo cientifico.

IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA DE CONTROL DE FLUJO DE AGUA
BASADO EN REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

ESTUDIANTE

Rubén Dario Uribe Quejada
Institucion Universitaria de envigado
E-mail: uriberuben89@hotmail.com

ASESOR

Hugo de JesuUs Mesa Yepes
E-mail: hjmesa@iue.edu.co

Resumen: En este trabajo presenta el disefio de un controlador para un sistema de flujo de agua basado en
redes neuronales artificiales. Para el desarrollo de este trabajo fue necesaria la implementacion de un
controlador PID, para ello fue necesario obtener el modelo dindmico de la planta mediante la aplicacion de
una serie de escalones a la véalvula de control, de este proceso de adquirieron los datos necesarios para la
identificacion del sistema que rige el comportamiento del proceso de flujo de agua; luego de realizar esto, se
efectdan los calculos matematicos que dan como resultado la pardmetros de la funcion de transferencia del
controlador.

Con el controlador calculado, se procede a implementarlo en el modulo de flujo de agua, para hacer una
nueva adquisicion de datos, pero esta vez con el proceso controlado, después, la base de datos generada por
el proceso, es sometida a una estructuracion y adecuacion para el posterior entrenamiento de las redes
neuronales artificiales, ya que las redes tiene mejores respuestas en el entrenamiento con valores escalados
entre ciertos rangos como -1 y 1; luego, se procese con el entrenamiento de las redes y se valora su
desempefio, dependiendo de este desempefio se escoge la mejor red mejor red; esta mejor red es la que sera
implementada para controlara el sistema de flujo de agua, con la red neuronal ya implementada se validara
que tan eficiente es comparandola con el controlador PID anteriormente implementado.

Palabras claves: Base de datos, controlador PID, entrenamiento, escalado, flujo, modelo dinamico, rendes
neuronales artificiales.

Abstract: This paper presents the design of a controller for a water flow system based on artificial neural
networks. For the development of this work was necessary to implement a PID controller, it was necessary to
obtain the dynamic model of the plant by applying a series of steps to the control valve of this process of
acquiring the necessary data for the identification of the system governing the behavior of water flow process,
then to accomplish this, the mathematical calculations are performed that result in the parameters of the
transfer function of the controller.

With the controller calculated, we proceed to implement it in the water flow module, to make a new data
acquisition, but this time with the controlled process, then the database generated by the process, is subjected
to a structured and suitability for further training of artificial neural networks because the networks have better
answers in training with scaled values between certain ranges as -1 and 1, then is processed with the training
of the networks and their performance is evaluated, depending This performance was better network chooses
the best network, this network is the best that will be implemented to control water flow system with the neural



network is implemented and how effective is validated by comparing with the PID controller previously

implemented.

Keywords: Database, PID controller, training, scaling, flow, dynamic model, artificial neural networks.

1. INTRODUCCION

En la actualidad se busca generar una
solucién para los problemas de control que
son tan frecuentes que se solucionan en su
gran medida por los métodos tradicionales de
control, por esto se opto por buscar una
solucién fuera de lo convencional como lo
son las redes neuronales artificiales que
ofrecen una alternativa novedosa que
simplifica y permite comparar su eficiencia de
este nuevo enfoque respecto a las
metodologias tradicionales, a través de
conocimientos matematicos de un nivel
aceptable para comprender el fundamento y
desarrollo del problema que se quiere
resolver. Las redes neuronales artificiales,
son una imitacion del proceso de una
neurona bioldgica, e imitan las caracteristicas
que hacen tan llamativas y practicas, como lo
son la tolerancia a fallas, procesamiento
paralelo, son robustas, flexibles, consumen
poca energia, lo que le da una ventaja sobre
los computadores convencionales que se
basan en la arquitectura de Von Neumann.

La capacidad del cerebro humano de pensar,
recordar y resolver problemas ha inspirado a
muchos cientificos intentar o procurar
modelar en el ordenador el funcionamiento
del cerebro humano.

Los profesionales de diferentes campos
como la ingenieria, filosofia, fisiologia y
psicologia han unido sus esfuerzos debido al
potencial que ofrece esta tecnologia y estan
encontrando diferentes aplicaciones en sus
respectivas profesiones.En este caso las
aplicaciones se enfocaria en los problemas
que tengan que ver con en campo del control
de procesos, como lo son control de nivel,
flujo, temperatura y presién que son procesos
que se presentan con frecuencia en la
industria lo que indica que hay posibilidades
casi ilimitadas de aplicacion de las RNA para
el control.

En el primer capitulo, se trata de todo lo que
tiene que ver con al origen del problema que
se quiere tratar, el objetivo general de la
investigacion, objetivos  especificos, la
justificacion del por qué es necesario el
desarrollo del proyecto, que alcance tendra y
que metodologia se aplicara.

En el segundo capitulo, se hace una
documentacién necesaria para el desarrollo
del inicio del proyecto, como lo son los
antecedentes referentes al control de flujo de
agua y controles donde utlizan redes
neuronales, ademéas, se hace una
identificacion de las caracteristicas del
modulo de flujo de agua, la dinamica del
proceso Yy el desarrollo de un controlador
convencional PID.

En el tercer capitulo, se documenta sobre el
modelo neuronal biolégico y artificial, las
funciones a activacién de las RNA’s, algunos
modelos de RNA’s, ademas, se hace el
proceso de entrenamiento de las RNA’s, para
una posterior implementacién, este proceso
se lleva a cabo con el Toolbox de Matlab
para redes neuronales.

En el cuarto capitulo, se implementa la RNA
que mejor comportamiento tuvo en el
proceso de entrenamiento, se desarrolla la
red en un programa de interfaz grafica como
lo es LabView y utilizando en este funciones
de Matlab.

En el quinto capitulo, se hacen pruebas al
controlador convencional y al controlador
basado en RNA'’s para determinar cual de los
controladores es més eficiencia controlando
el sistemas de flujo de agua.



2. IDENTIFICACION DE LAS
CARACTERISTICAS DEL MODULO DE
FLUJO

Se realizara una descripcion de las
caracteristicas del mdédulo del flujo y la
dindmica del sistema.

2.1 Descripcién del médulo

El médulo didactico de flujo-nivel de agua
que se encuentra presente en el laboratorio
de Automatizaciéon y Robética fue elaborado
en la Institucién Universitaria de Envigado, el
disefio y la elaboracién fue supervisada por
el docente en las areas de control digital y
seminario Il (control avanzado) Luis Eduardo
Garcia Jaimes Ms en automatizacion vy
control. EI Médulo para monitoreo y control
de flujo y nivel puede utilizarse para realizar
practicas de instrumentacién industrial e
implementar una gran variedad de
estrategias de control analogo y control
digital de procesos. Entra la gran variedad de
caracteristicas que tiene el médulo se
encuentran las siguientes:

» Medicién de nivel.

Control on-off de nivel.

Control analogo de nivel utilizando
control P, Pl y PID.

Control digital de nivel utilizando
control P, PI, PID y otros algoritmos.
Medicién de flujo.

Control on-off de flujo.

Control analogo de flujo utilizando
control P, Pl y PID.

Control digital de flujo utilizando
control P, PI, PID y otros algoritmos.
Identificacion de sistemas.

Aplicacion de técnicas de control
predictivo basado en modelos.
Aplicacion de técnicas de control
adaptativo.

Implementaciéon de sistemas de
control borroso, neuronal y neuro-

borroso.

Y V VYV VYV VVV V VYV

El mddulo para monitoreo y control de flujo y
nivel es una réplica de un proceso de

produccién real en una escala menor que
consta de dos tanques: uno en la parte
inferior que se utiliza como tanque de reserva
de agua y otro tanque en la parte superior,
sobre el cual se realiza control de nivel.

La figura 1 muestra el modulo flujo-nivel del
laboratorio de Automatizacién y Robdética de
la IUE.

Figura 1. Médulo flujo-nivel.

2.2 Modelacién del sistema.

Con los datos obtenidos del modulo con el
sensor de flujo y que se almacenaron en un
archivo plano con extension .dat, con este
archivo que se procesard en software
desarrollado en Matlab para calcular los
parametros del proceso, la dinamica del
sistema y con base a esta se obtendra la
ecuacion que representa el modelo del
modulo de flujo (ecuacion de la planta) para
el desarrollo del algoritmo de control
convencional que es el punto de referencia
para la implementacién del control basado en
redes neuronales artificiales.

Con el software en Matlab se muestra paso
por paso el desarrollo del los calculos, de
manera que se entienda el procedimiento y
los resultados obtenidos. A continuacion se
mostrara el proceso llevado a cabo en el



software para la identificacion del modelo
matematico del sistema.

Al iniciar el procesamiento se muestra
graficado los datos que se almacenaron
anteriormente en la operacion manual de la
valvula con la sefial de entrada tipo escalon y
la respuesta del sistema que en este caso
seria la variacién del flujo con dicha entrada,
como lo muestra la figura 2.

Figura 2. Respuesta del proceso.
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Con se ve en la figura 2, hay varios
escalones, pero para este caso se toma el
escalén con mejor comportamiento frente a la
entrada aplicada para obtener un mejor
resultado, este escalbn es el que se
encuentra entre los tiempos de 20 (tiempo
inicial) y 40 (tiempo final), después de que se
escoge en el software el escalon deseado
este se amplia y se desplaza de manera que
el tiempo inicial que era de 20 se mueva
hasta el origen (hasta cero) como lo muestra
la figura 3.

Figura 3. Escalon desplazado
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Esta ampliacion y este desplazamiento se
hace para hallar los tiempos
correspondientes al 28.3% y 63.2% para una
aproximacién a un sistema de primer orden
con retardo (POR).

Los resultados obtenidos en Matlab para el
28.3%=0.7294 'y para 63.2%=1.4081,
ademas, en el software también se obtiene el
modelo del sistema aproximado de primer
orden con retardo que se observa en la figura
4 (validaciéon del modelo) y su representacion
matemética en la ecuacion.

Figura 4. Validacion del modelo.
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4.722 72—0.4598415

G(s) = 0575855 7 1

Por otro lado, se obtiene un rango del
periodo de muestreo 0.130943 < Ts <
0.196414, para el cual se escogi6 0.19 con lo
que se tiene una funcién de transferencia de
pulso de la siguiente manera:

1.6441Z + 1.5195

HG(Z) =
(@) Z? — 0.33012Z

2.3 Elementos del control convencional
PID.

Definicidon. Un controlador es un dispositivo
que compara el valor de la variable
controlada con el valor deseado, establece la
diferencia o error y la utiliza para realizar la
accion de control, con el fin de reducir el error
a 0 0 a un valor minimo aceptable.

Forma de calcularlo. Para trabajar con el
control PID, existen diferentes algoritmos



para resolverlo ellos son: Ziegler—Nichols,
criterio de Error, Ganancia limite, donde el
Ziegler—Nichols es uno de los métodos mas
confiables por facilidad de célculos, y
mejores resultados del controlador; es decir
para que el sistema trabaje mas
eficientemente. Primordialmente se debe de
aplicar solo a sistemas de primer orden con
retardo (POR), si por alguna razén se utiliza
ecuaciones de orden superior se debe de
llevar esta a orden uno, la ecuacion que la
rige es [LUI 09]:
KPS

Gp(s) = — Eq. (2)
Donde:
K = Ganancia del sistema.
6’S = Retardo del sistema.
7S = Constante de tiempo del sistema.

En la tabla estdn los ajustes de los
parametros:

Tabla 1. Parametros del controlador PID por Ziegler-

Nichols.
Control k, T T;
Parametro
P /g

Pl 0.91/k8 3.336
PID 12t/k8 20 (.58

2.4 Calculo del controlador por Ziegler-
Nichols.

Para el proceso de entrenamiento de las
redes neuronales en necesario la
implementacion del controlador por Ziegler-
Nichols, por lo que se tiene la funcion del
sistemas de primer orden con retardo (POR)
para hacer los célculos necesarios.

4.722 78_0'4598415

G(s) = 0575855 7 1
T = 0.749033
0=0+T/2

0 = 0.459841 + 0.749033/2
6 = 0.8343575

k.=12*1/k0

k, = (1.2 * 0.67585)/(4.7227 * 0.8343575)
k. =0.205820

7; = 20 = 1.668715

1, = 0.50 = 0.417178

—k[1+T+Td]—0183324
qo = K¢ 2Ti T - Y

=—k [1 T+Td]— 0.194447
q; = —k, 2 tr|=0

chd

= 0.057317
T

q; =

2.5 Implementacion del controlador por
Ziegler-Nichols.

Después de de tener calculada la funcion de
transferencia del controlador, se procede a
implementar el control en el proceso, para
este es necesario contar con software
LabView instalado en el computador, en este
software se hace el desarrollo del algoritmo
de control, visualizacion para el monitoreo de
las variables y captura de los datos cada
tiempo de muestreo para ir generando la
base de datos, que seran los datos para el
entrenamiento de las RNA’s y sigan
comportamiento del controlador PID. La
figura 5 muestra el diagrama de la
implementacién del controlador.

Figura 5. Diagrama de bloques del proceso de control
PID.
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2.6 Generacion de la base de datos.

Al mismo tiempo que se tiene implementado
el control PID en el proceso de flujo de agua,
también se estan guardando los datos cada
tiempo de muestreo en un archivo plano, en
este archivo gqueda reflejado el
comportamiento de la variable controlada y
cémo trata de alcanzar el set-point lo mas
rapido posible, y la accion necesaria del
controlador en el elemento final de control
(vélvula) para que el error llegue a cero, que
es el objetivo del control del proceso. Este
archivo plano estd comprendido por 4
columnas, en la cual primera columna es el
tiempo de muestro, la segunda columna es el
set-point, la tercera es la variable controlada
y la cuarta columna es la accién del elemento
final de control (la valvula), esta base de
datos es necesaria para el entrenamiento de
las redes neuronales artificiales, pero antes
del entrenamiento a estos datos es necesario
hacerles un procesamiento previo. La figura 6
muestra la grafica de los datos recolectados.

Figura 6. Base de datos del proceso de control.
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2.7 Estructuracién y adecuacion de los
datos.

Esta estructuracién y adecuacion de los
datos se lleva a cavo para un posterior
entrenamiento de las redes neuronales
artificiales, para esto es necesario que la
informacion sea mas completa y mas
variada, por lo cual se aplica derivada en

diferencias en cada intervalo de muestreo a
la variable controlada que es la tercera
columna de la base de datos, de manera que
se tenga mas informacién para el
entrenamiento de las RNA’s (Redes
Neuronales Artificiales).

o Y@ -y -1)
YO=to—wi-1

Ademas, estos datos se encuentran en una
escala muy amplia (entre 0 y 100), y como
las redes neuronales entrenan y trabajan
mejor en valores entre -1 y 1, por esto se
hace un proceso de normalizacién con las
herramientas de Matlab como lo es funcion
mapminmax como lo muestra la figura donde
se observa que el valor maximo es 1 vy el
minimo es -1. La figura 7 la base de datos
escalada.

Figura 7. Base de datos escalada.
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3.ENTRENAMIENTO DE DIFERENTES
MODELOS DE RNA’s.

En esta etapa del proceso se tiene en cuenta
las caracteristicas del problema que se
desea solucionar, como el numero de
variable de entrada, en nimero de variables
de salida, tipo de funcién de activacién segun
los requerimientos, en modelo de red
neuronal artificial mas adecuado, con que
tanto volumen de informacién cuenta la base
de datos para realizar el proceso de



entrenamiento, validacion y test de la red
[HMM 07].

En esta etapa de entrenamiento se
experimento con varios modelos y topologias
de redes, de las cuales tres mostraron
resultados significativos que seran la que se
mostraran a continuacion.

3.1 Entrenamiento del preceptrén
multicapa (MLP).

En esta topologia se uso funciones de
activacién del tipo tansig en todas las capas.

Tabla 2. Valores de la topologia MLP 4.
Valores de la topologia MLP 4 |
No. De nodos enla capade entrada |7
No. De capas ocultas 1
No. De nodos en la capa oculta 9

1
0
1

No. De nodos en la capa de salida
Error maximo permitido

No. Maximo de iteraciones 00

Figura 8. Topologia MLP 4.
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Figura 10. Simulacion del MLP 4.
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3.2 Entrenamiento del RBF.

Para este tipo de red el entrenamiento es
mucho mas sencillo y rapido, en la creacion
de la red y entrenamiento también se hace
uso de la funciones del Neural Network
Toolbox, que tiene una funcién para redes de
funciones de base radial que se llama
newrb, tiene como los siguientes parametros
y estructura.

Para iniciar con el proceso de entrenamiento
de la red utlizaremos una res con las
siguientes caracteristica:

Tabla 3. Valores de la topologia RBF 2.
Valores de la topologia REBF 2 |
No.De nodos en la capa de entrada | 7
No.De capas ocultas 1
No.De nodos en la capa oculta 5
No.De nodos en la capa de salida 1

0
5

Error maximo permitido
No. Méaximo de iteraciones



Valores de la topologia RBF 3

Figura 11. Topologia RBF 2. No.De nodos en la capa de entrada | 7
sp No.De capas ocultas 1
No.De nodos en la capa oculta 8
e No.De nodos en la capa de salida |1
- Error maximo permitido 0
e(k- . - .
D No.Maximo de iteraciones 8
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Figura 12. Error del RBF 2.
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Figura 16. Simulacion del RBF 3.
Esta es la Ultima de las tres redes que mostro
bueno resultados, con las siguientes
caracteristicas:

Tabla 4. Valores de la topologia RBF 3
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Los valores de los pesos de todas las capas
se guardaron para poder hacer la
implementacion de estas mismas redes,
también, se guardo los vales de los bias.

Teniendo en cuenta la interpretacion de la
informacion los modelos que mejor
comportamiento tuvieron con respecto a los
demas fueron el MLP 4, el RBF 2 y RBF 3,
siendo el mas destacado de estos tres el
MLP 4, por lo que es el modelo al que se la
hara el desarrollo para controlara el sistemas
de flujo de agua, con los valores de los pesos
y los bias que se habian guardado con
anterioridad para el posterior desarrollo del
controlador.

4. DESARROLLO EL CONTROLADOR
BASADO EN RNA'’s.

Después de tener definida la topologia y
modelo de RNA (Red Neuronal Artificial), se
procede con el desarrollo del programa para
el control, para el cual se utiliza LabView; que
es una herramienta de lenguaje gréafico, con
la cual se puede hacer el procesamiento de
los datos, graficarlos y hacer uso de sus
interfaces de comunicacién como lo es la
interfaz del puerto serie, que es la que se
utiliza en este caso para comunicar el
proceso a través de la tarjeta de adquisicion
de datos con el PC y viceversa.

4.1 Desarrollo del modelo de RNA’s en
LabView.

Para hace el desarrollo de la RNA en
LabView fue necesario utilizar una funcién de

comunicacion entre este software y Matlab,
ya que la red neuronal fue creada vy
entrenada en Matlab; este bloque permite
utilizar funciones propias de Matlab, permite
cargar datos, tener variables de entradas
provenientes de LabView y variables de
saldas hacia LabView, como se muestra en
la figura 17, donde los iconos de la izquierda
son variables de entrada y los de la derecha
son variables de salida del Matlab script

[MAN 05].

Figura 17. Funcién de Matlab en LabView.

IMATLAB script] 1000 &
sp I W=load('CTESISIMLPLW L bt
7 W2=load('C: A TESIS\MLPAWE bt TIEMPCY
v
* 1
v
w
n loax
lps1=load('C:\TESISips1);
I ps2=load('C:\ TESISips2); T
bl input=[sp; vyl ykz ek sk1;ekz]; v
L lA= mapminmax(‘apply’ input, ps1 ps1); T
I yi=tansio(W1 "A+b1); z
ek y2=tansig{wzy1+h2);
V yi=tansig(W 3y 2 +h3);
ya=tansigli4*y3+be);
- ]
v joutput=mapminmax{reverse’,y4,ps2.ps2)
ek I if output <=0
y output=0;
e
if output>=100
output=100;
end

La figura 18, muestra el desarrollo el
programa para el control basado en RNA
para la implementacién en el proceso de flujo
de agua, en este programa se encuentra la
comunicacion entre LabView y el proceso, el
procesamiento de los datos para hacer los
registros de desplazamiento para obtener los
valores anteriores de las variables que son
las entradas de la red para que esta los
procese y de la salida.

Figura 18. Programa de control con RNA’s.
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Para la comunicacion con el proceso se debe
configurar el puerto por donde se van a
recibir y a transmitir los datos, en este caso el
puerto de comunicacioén es el serie, que tiene
la siguiente configuracion como lo muestra la
figura 53, donde la velocidad de transmisién
y recepcion es 19200 Baudios, a 8 bhits y sin
bit de paridad.

Figura 19. Configuracion del puerto serial.
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La figura 20 muestra el panel frontal del
programa de control basado en RNA’s, en
este se podra visualizar la variable del
proceso, la apertura del elemento final de
control, y el valor de referencia deseado,
entre otras cosas.

Figura 20. Panel frontal de control con RNA’s.
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5. VALIDACION DEL COMPORTAMIENTO
DEL SISTEMAS DE CONTROL
DESARROLADO EN EL MODULO DE
FLUJO-NIVEL.

En esta etapa se genera un archivo plano de
los datos del proceso de control basado en
RNA’s ya implementado para determinar el
comportamiento de la red, como lo muestra
la figura 21, donde se guarda el tiempo de
muestro, el set point, el valor de la variable y
la accion del elemento final de control, con
estos datos se puede saber cual es el error

para compararlo con el control convencional.

Figura 21. Bloque para almacenamiento de datos.
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Para iniciar se proceda a aplicar pruebas al
proceso con el controlador convencional PID
por Ziegler-Nichols desarrollado e
implementado en la primera etapa del
proyecto para ver gque tan eficiente es este
tipo de control. Las pruebas a las que se
sometera el controlador PID seran de la
misma clase a la que se someteran al
controlador basado en redes neuronales;
seran una seria de escalones y cambios del
set point para ver como el controlador trata
de llegar a la dicha referencia, como lo
muestran las figuras 22 (pruebas del proceso
de control convencional) y la figura 23
(pruebas al proceso de control basado en
RNA’s).

Figura 22. Pruebas al control convencional.
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Figura 23. Pruebas al control basado en RNA'’s.
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De la informaciéon recolectada se puede
determinar que el controlador con menor
error a los largo de la prueba fue el
convencional, manteniendo la variable
controlada lo méas cercana posible a al el set
point para que el error fuera minimo.

6. CONCLUSIONES

» En el momento de implementar el
algoritmo de control convencional PID
(Proporcional Integral Derivativo) en el
modulo de flujo de agua, es necesario
recopilar un volumen de informacion
suficiente  dentro del rango de
funcionamiento del proceso para tener un
entrenamiento optimo de la red neuronal

ya que en ocasiones al no tener a
informacion adecuada en ciertos rangos
de funcionamiento la red puede presenta
problemas y no se obtendra la salida
deseada, y la red podria trabajar bien en
los rangos donde si se recolecto la
informacion necesaria.

La estructuracion y adecuacion juega un
papel importante en el entrenamiento de
los diferentes modelos de redes para este
tipo de aplicaciones, ya que estos tienen
mejor respuesta con valores escalados
entre 0 y 1 o entre -1 y 1, mejorando la
velocidad de aprendizaje y minimizando el
error mas rapido.

El modelo de red y la topologia del mismo
son de gran importancia en el desarrollo
del problema al que se le necesite dar
solucién, ya que cada modelo de red tiene
un grupo de aplicaciones para las cuales
son utilizada debido a que tienen un mejor
desempefio que otros modelos, debido a
esto la buena escogencia del modelo y su
topologia implica la solucién o la no
solucién de un problema.

Cuando se le quiere dar solucion a un
problema con redes neuronales de debe
tener en cuenta las caracteristicas del
problema, como lo son las variables de
entrada de la red y la variable (es) de
salida, por que cuando mas claro se tiene
esto mejor y mas rapido se le puede dar
solucién, para que no se pierda tiempo en
soluciones que no son de ayudan en nada
al desarrollo de problema.

Al momento de hacer la implementacién
es necesario determinar cual es el
software con mejor condiciones y
prestaciones a la hora de hacer el
desarrollo del programa, si el software
tiene herramientas para este tipo de
aplicaciones, como es su velocidad de
procesamiento, también se puede optar



por el lenguaje programacion en el que se
tiene mas experiencia programando.

7. RECOMENDACIONES

> Es conveniente recoger mas informacion
para las zonas en donde el control basado
en redes neuronales no da respuestas
acordes con lo que se espera sea la
salida.

> El momento de hacer la recoleccion de la
informacién para el entrenamiento de las
redes neuronales artificiales es necesario
recoger un gran volumen de informacion
del proceso tratado en este caso el control
de flujo de agua, para poder reducir las
posibles desinformaciones en el
entrenamiento, afectando el desempefio
de la red.

> Al necesitar volumenes de informacion tan
grandes para el entrenamiento de las
RNA’s es necesario contar ademas del
software, contar con  computador
adecuado, aunque estos requerimientos
esta muy ligado al modelo de red a la que
se esté entrenando.

» Es indispensable tener los instrumentos y
equipos de medicibn correctamente
calibrados para lograr las mediciones con
la exactitud necesaria y obtener la
respuesta adecuada.
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