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Introduccion

1. INTRODUCCION

Los sistemas de control ejercen una pedercsa influencia en la wvida
moderna. Las secadoras, lavadoras automlticas, los hornos de microondas,
satélites espaciales, plantas de proceso quimico, sistemas de orientacién
y navegacién, control de la contaminacién, transito colectivo, etc. son
unos cuantos ejemplos. Los componentes de los sistemas de confrol son
bédsicamente dispositivos eléctricos, electrénicos, mecdnicos v
electromecanicos.

La parte de un sistema gque va a ser contreclada se denomina planta o
proceso. Esta parte es afectada por las entradas y produce una seilal de
interés particular o salida; figqura 1.1.

Entrada Planta Salida
— (o] —
Proceso

Figura 1.1. Diagrama de blogues de una planta o proceso.

Se puede wutilizar un contrelador para producir un comportamiento
deseadc de la planta. El ceontrolador genéra las seflales de entrada a la
planta, 1las cuales han sido disefiadas para producir las salidas
planeadas. Algunas de las entradas a la planta son accesibles al
digeflador y otras, por lo general, no lo son. Las sefiales de entrada no
accesibles con frecuencia son perturbaciones externas a la planta. El
sistema de la figura 1.2 se denomina de lazo abierto porque las entradas
de control no son influenciadas por las salidas de la planta; es decir,
ne se produce realimentacién alrededor de la planta.

entradas
perturbadoras
entradas + Planta salidas
pi controlador » O » o >
¥ proceso

entradas de
control a la planta

Figura 1.2, Sistema de control de lazo abierto afectado por entradas
perturbadoras.
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Este sistema de control de lazo abierto posee la ventaja de la
simplicidad, pero su funcionamiento es fuertemente dependiente de las
propiedades de la planta, las cuales pueden variar con el tiempo. Las
perturbaciones en la planta pueden también crear respuestas indeseables
que seria conveniente reducir. Las perturbaciones pueden ser totalmente
aleatorias de la naturaleza; pero en ocasiones pueden ser predeterminadas
con alguna exactitud.

8i las exigencias del sistema no pueden satisfacerse con un sistema
de control de lazo abierto, es deseable un lago cerradoc o un sistema de
realimentacidn, come es el casc de la presente tesis. Se dispone entonces
de una trayectoria de retorno de la salida al controlador; figura 1.3.
Una parte de las salidas del sistema, o todas ellas, se miden y son
utilizadas por el contreolador. El controlador puede entonces comparar una
salida deseada de la planta ceon la salida real y actuar en consecuencia
para reducir la diferencia entre las dos.

Perturbaciones
de entrada

entrada + salida
Planta -
proceso

mediciones

Medicién de salida

. > o
Figura 1.3. Sistema de control con realimentacién afectado con entradas
perturbadoras.

Algunas de las ventajas gque ofrece el control con realimentacidn
son:

1. Incremento en la exactitud. El sistema de ciclo cerrado se puede
disefiar para llevar a cerc el error entre las respuestas deseada y
medida.

2z. Pequefia sensibilidad a los cambios en los componentes. El1 sistema
puede disefiarse para tratar de cbtener error cero, a pesar de los
cambics en la planta.

3., Reducidos efectos de las perturbaciones. Se pueden atenuar
notablemente los efectos de las perturbaciones al sistema.
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El contreolador de la figura 1.3 puede ser un operador humano; el
sistema es entonces controlado manualmente. En un sistema de control
automitico una méguina reemplaza al hombre. Come regla general los
sistemas de contrel aucomitice son para lograr rapidez en la respuesta y
precisién.

El trabajo de un ingeniero esta centrado propiamente en el disefio
de un controlador qgue realice un trabajo especifice. La complejidad del
controlador que finalmente se escoge depende de la complejidad misma de
la planta y la exigencia de control que se requiera. Por lo cual los
controladores pueden ser desde dispositiveos que comparan la entrada del
gistema con su salida, como es el caso de los servomecanismos, hasta
controladores digitales por computadora en complejos Procesocs
industriales multidimensionales.

Los tipos de controladores mis comunes son los controladores

lineales continues, tales como el proporcional (P}, integral (I} o
derivativo (D} y las combinaciones de estos: proporcional-integral (PI),
propercional-derivative (PD}, proporcional-integral-derivative (PID),
etc.

También se pueden disefiar controladores con el uso de redes
neuronales; las cuales pueden funcionar de forma similar a diferentes
tipos de controladores. Para la ingenierfa de control el estudic e
implementacién de las redes neurcnales ha sido de gran importancia ya que
la planta controlada puede tener la respuesta degeada sin tener tantas
alteraciones debido a perturbaciones externas. Gran variedad de problemas
de control, en los que 8e han utilizado redes neuronales como
controladores de plantas que cominmente son contreoladas por controladores
lineales, han tenido buen funcicnamiento con la implementacién de redes
neuronales coma controlador.

Una red neurcnal puede resolver problemas répida y adecuadamente,
en ocasiones de una forma muy precisa. Las computadoras convencionales
aproximan las soluciones a problemas desde una orientacién digital donde
la informacién debe ser representada por unos o ceros y las respuestas
por cierto ¢ falso, o blanco o negre, o también por uno o cero, siendo
estas salidas inequivocas, tanto légicas como matemiticas; es decir sin
opcién a una salida con un error pequefio. Para lograr tal certeza cuando
tratamos con problemas complejos © con informacién ambigua 1las
computadoras tradicionales deben resolver problemas sofisticados que
llevan tiempo en su desarrollo y son mis costosos. En ocasiones también
se requiere de una computadora podercsa para correr el programa
eficientemente y aiin asi puede o no dar los resultados deseados.

No todas 1las actividades que pueden sger auxiliadas por 1las
computadoras requieren de una gran precisién; actualmente muchas
aplicaciones requieren o provocan aproximaciones © “semejanzas” y tratan
con informacidn que es variable, incompleta o “con ruido* donde tal vez
una respuesta "gris* es necesaria; las redes neurcnales son aplicables
para este tipo de actividades.
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El desarrollo de esta tesis presenta una aplicacién de las redes
neuronales en el frea de control; utilizando para ello un servomecanismo
operando como un sistema de lazo cerrado y donde una red neuronal seri el
controlador que, implementade en software, sustituye a un controlador
lineal usado en el sistema, en este caso un controlador proporcional. La
posicién del eje del motor del servomecanismo serd controlada por una red
neurcnal implementada en una computadora personal y entrenada para dicho
objetivo con el algoritmo de entrenamiento de retropropagacidén del error.

Las respuestas de la planta tanto con la red neuronal como con un
controlador proporcional ser&n comparadas y se podr& hacer un anélisis
cualitativo de las respuestas obtenidas. Determinando asf si el uso de
una red neurcnal representa otra opcién para llevar a cabo la accién de
control en un sistema determinado y hacer su implementacidn.
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LAS REDES NEURONALES BASADAS EN EL ALGORITMO DE
RETROPROPAGACION

2.1 LAS REDES NEURONALES

El trabajo en las redes neurcnales artificiales comiinmente llamadas
sredes neuronales” (RNA) ha sido motivado por el principio de gue el
cerebro funciona de forma completamente diferente a la forma en que
funciona una computadora digital convencional. El trabajo de Ramén Cajal
(1911), introdujo la idea de las neuronas <omo una estructura compuesta
del cerebro. Tipicamente las neurcnas son de cinco a seis veces mMas
lentas que las compuertas de silicio; en un chip pueden ocurrir eventos
en el orden de los nanosegundos mientras que en las neuronas ocurren
eventos en el rango de milisegundos. Sin embargo, el cerebro compensa
esta relativa velocidad de operacién de una neurona teniendo un efectivo
y sorprendente niimero de neuronas {células nerviosas) con interconexiones
masivas entre ellas; se estima que este nGmerc puede ser del orden de 10
billones de neurcnas en la corteza humana y 60 trillones de sinapsis o
conexiones entre ellas. El resultado de la red es el cerebro como una
estructura enormemente eficiente.

El cerebro es una computadora no lineal y altamente compleja
{sistema de procesamiento de informacién en paralelo); tiene la capacidad
de organizar las neuronas para ejecutar ciertos cllculos, por ejemplo
reconocimiento de patrones, percepcién y control motriz, mucho mis réapido
que las computadoras digitales mis ripidas de la actualidad.

Al nacer el cerebro tiene una gran estructura con la capacidad de
crear sus proplas reglas a través de lo gue usualmente se conoce como
experiencia; claro la experiencia se construye a través de los afios,
teniendo el mayor desarrollo del cerebro humano en los primeros dos afios
después del nacimiento; sin embargo, este desarrollo continua en cada
etapa del ser humanc. Durante las primeras etapas de desarrolle alrededor
de 1 millén de sinapsis se forman por segundo.

Biol6gicamente las redes mneuronales en el cerebro constan de
neurcnas individuales como elementos procesadores independientes y las
cuales a su vez se conforman de las siguientes partes basicas:

Sinapsis es una estructura elemental y unidad funcional que media
las interacciones entre neurcnas. El grupo mis comin es el de la sinapsis
guimica. Una sinapsis convierte una sefial eléctrica presinaptica a una
sefial quimica y luego otra vez a una sefial eléctrica postsindptica. En
una descripcién mis tradicional de organizaciones neurcnales, se asume
que una sinapsis es una simple conexién que puede imponer excitacidén o
inhibicidn de la neurona receptora; es importante remarcar gue no excita
o inhibe ambas neurcnas, solamente a la receptora.

15
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Los axones, lineas de transmisién y las dendritas, las zonas de
recepcidn, constituyen dos tipos de filamentos de la célula. Un axén
tiene una superficie llana, con pocas ramificaciones y de longitud
grande; mientras gue vna dendrita {llamada asi por sus ramificaciones)
tiene unz superficie irregular y muchas ramificaciones.

En otras palabras un axon lleva los impulsos desde la neurcona, come
una salida. Similarmente las dendritas llevan impulsos hacia la neurona,
pueden ser consideradas come entradas. Cada salida de una neurcna se
ramifica o va a8 la entrada de muchas otras neuronas; punto en el cual se
coniectan con las sinapsis de otras neuronas.

La figura 2.1 muestra una neurona en forma piramidal, que es el
tipo de célula mas comin del cerebro.

Trnbitas
Agicales Erivadas
1indpticas
— @ Dendritas
—_ basales
{
/’“/ \
U\ aén Termcnales
\ sindpticas (salidas)

AN )

<

Figura 2.1. La neurcna piramigal.

Las sinapsis proveen rutas de intensidades variables para la
transmisidén de impuisos de una neurona hacia otra, formando la red
neurcnal. Los impulsos transmitidos a través de la entrada de la neurcna
socn ei resultado de salidas de muchas o¢tras neuronas, o de entradas
sensadas del mundo exterior.
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Como la salida de cada neurona puede interconectarse con mnuchas
otras neuronas al mismo tiempo se alcanza un paralelismo masivo. Entonces
la velocidad con la que funciona el cerebro no se puede determinar per la
velocidad de procesamlento de cada neurcna individualmente sinc por el
nimero de conexiones realizadas para resolver un problema.

En una forma muy general una red neuronal artificial (RNA) es una
magquina disefiada para modelar la forma en 1la cual el cerebro ejecuta
tareas particuiares o funciones de interés; la red es usuaimente
impiementada usando componentes electrénicos o simulada en software en
una computadora digital.

Una red neuronal artificial se puede constituir de miltiples capas
de neurcnas intercopnectades con otras neuronas de wuna misma © de
diferentes capas. La topologia de copexidén de una neurona con otras
neuronas puede variar desde una completa interconexidén de todas las
neuronas de una capa con la posterior; hasta uma conexidon parcial. Las
capas de neuronas estadn referidas como capas de entrada, capas
intermedias u oculias y capa de salida.

Desde el punto de vista de méquinas adaptables una red neuronal
artificial puede definirse como un conjunto de procesadores distribuidos
en paralelo que guardan conocimientos de la experiencia y los tienen
disponibles para usarlos. Esto es parecido al cerebro en dos aspectos:

1. El conocimiento es adguiride per la red por medio de un proceso de
aprendizaje.

2. La fuerza o intensidad de conexidén entre neurcnas conocida como pesos
sinapticos son usades para guardar conocimientos.

Los pesos sindpticos, o simpiemente llamados pesos de conexidn, en
las redes neuronales artificiales representan 1o mismo que las sinapsis
en las redes neuronales del cerebro. Perc estos pesos de Interconexién
son procesados por una funcidén suma (sumatoria de pesos) y este resultado
es mapeado por una funcién de activacidn, cominmente no lineal. La salida
de ests funcidn de activacién es la salida de la neurona; generalmente
cuando la funcidén de activacién es no lineal es una funcién sigmoide. Las
conexiones son las uniones entre una o© m®As neuronas en ias redes
neurcnales artificiales e indican la relacidn existente entre ambas; son
andlogas a lo que son los axones y las dendritas en las redes netrconales
cel cerebro.

La unidad basica de procesamiento: la neurona

La wunidad basica de procesamiento, también 1ilamada elemento
procesador (EP}, en una red neurcnal artificial es la neurcha: cuyo
modelo se muestra en la figura 2.2. En los modelos de las redes
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neuronales artificiales éstos elementos realizan las funcicnes de
evaluacidn de las seflales de sus entradas y la suma de ellas.

Las entradas provienen de otras neuronas o del mundo exterior, y
son primero multiplicadas por un pesoc de conexién almacenado {también
llamado simplemente peso). La mayoria de los modelos de las redes
neuronales tienen una entrada extra denominada bias c¢on la cual se
alcanza una convergencia mis ripida de la red aunque su uso dependerid de
la aplicacién. Las entradas multiplicadas son sumadas con el peso de bias
formande una pre-salida. Una neurona de bias puede ser visualizada como
una entrada con un valor constante de +1.0, asociada con un peso de
conexién llamado peso de bias. Durante el entrenamiento, el algoritmo de
entrenamiento ajusta el peso de bias igual que como lo hace con los otros
pesos de conexidn. As{ el pesc de bias, al igual que los demds pesos de
conexidén, puede tomar un rangoe de valores positivos o negatives.
Finalmente esta pre-salida es mapeada a través de la funcién de
activacién para obtener la salida total de la neurona. La funcién de
mapeo, tipicamente no 1lineal, modifica la sumatoria de la neurcna antes
de pasar la seflal hacia las otras neuronas.

Pesos de
Entradas conexion

X1

X2 Sumatoria Funcién de
» activacion
»

]
Xn (sigmoide)
Bias

Figura 2.2. Modelo de la unidad bdsica de una RNA: neurona o elemento
procesador (EP).

En forma matem&tica:

Pre_salida = () pesocs x entrada) + valor bias

138
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Las neuronas artificiales son organizadas en capas {(también
referidas como médulos} con conexiones bkien conocidas. E! arregleo de
entrada, consiste de las entradas a la red neuronal y suministra 1las
entradas a la primer capa. Cada neurona es c¢onectada a cada una de las
neuronas de la siguiente capa y esta capa puede conectarse a capas
subsecuentes y asi sucesivamente hasta llegar a la capa final.

En la figura 2.3 se muestra una red neurcnal de dos capas y con
seis neuronas, cuatro en la primer capa y dos en la segunda capa. Para
este caso el arreglo de entrada conecta a cada una de las neuronas de
entrada con las de la capa oculta (las capas intermedias son referidas
como capas ocultas por que pus salidas son internas de la red). Cada una
de las neuronas en la capa oculta se conecta a cada una de las neurochas
en la capa final de la red. La capa final de una red es llamada capa de
salida.

ARREGLO DE CAPA CAPA DE
ENTRADAS ENTRADAS OCULTA SALIDA SALIDAS
Entrada { »
Salida 1
Entrada 2 O
Salida 2
Entrada 3 b y{ )
Entrada 4 T ———— NEURONA
CONEXION

Figura 2.3. Red neuronal de dos capas (feed-forward).

El procedimiento para llevar a cabo el proceso de aprendizaje se
llama algoritmo de aprendizaje; en el c¢ual se medifican los pesos
sindpticos de la red ordenadamente a manera de alcanzar un objetivo de
disefioc deseado. La modificacién de pesos sinfpticos es el método
tradicional para el disefio de redes neuronales.
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Retropropagacién

Las redes neuronales artificiales también deben *“aprender” como
procesar la informacidén de entrada antes de que esta pueda ser utilizada
en una aplicacidn. El1 proceso de entrenamiento de una red neuronal
invelucra el ajuste de los pesos de entrada en cada neurona hasta que la
salida de la red se aproxima a la salida deseada. Una vez gque la red ha
sido entrenada é&sta ‘recuerda” la respuesta que “aprendié” durante el
entrenamiento para cada patrdn de entrada que se le presente.

Una red neuronal artificial que se ha encontrade 1til en problemas
que requieren de reconocimiento de patrones y ejecutar funciones de mapeo
no triviales es la red neuronal entrenada con el algoritmo de
retropropagacién. La arquitectura general de este tipo de red se ilustra
en la figura 2.4 y puede per diseflada para operar con varias capas,
propagacién hacia deilante (feed-forward) y usando modo de aprendizaje
supervisadoc.

Entradas aplicadas en paralelo bias

Salidas leidas en paralelo

Figura 2.4. Arquitectura general de una RNA de retropropagacion.

Como la salida de cada una de las neurconas alimenta a lasg neuronas
de las capas subsecuentes se dice que la red tiene una topologia de
propagacién hacia delante (feed-forward). Existe otro tipo de topolegia
llamada topelogia recurrente, donde la salida de una neurona se
realimenta asf misma y realimenta a otras neuronas en su misma 0O en
previas capas. El aprendizaje es considerado como un porcentaje en el
cambio de los pesos o memoria de la red. El tipo de aprendizaje se debe a
que el disefiador, segin la arquitectura de la red empleada, puede
considerar un proceso que obligue a la red a entregar una respuesta dada
ante una entrada en especifico. Una respuesta particular puede o no ser
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especificada. El1 aprendizaje supervisado es empleado en redes en las
cuales los patrones de entrenamiento estin compuestos de dos partes
fundamentales, un vector de entrada y un vector de salida, asociandeo la
entrada con su correspondiente salida en cada neurona o elemento
procesador, al cual se le denomina nodo. Cada tipo de topologia es
aplicable para solucionar cierto tipo de problemas. Para la presente
tesis la red es entrenada con el algoritmo de retropropagacién de error y
se disefia para operar con propagacidén hacia delante y con aprendizaje
supervisado.

Cuando se intenta autcmatizar aplicaciones complejas de
reconocimiento de patrones a menudo aparecen problemas; principalmente de
tiempo-hombre Y tiempo-miquina para resolverlos. Por ejemplo;

consideremos un programa de computadora gue pueda trasladar una matriz de
nimeras binarios de 5x7, que representa la imagen de un caractér
alfanumérico en mapa de bits, a su eguivalente cddigo ASCII de ocho bits.
Este problema bisico, ilustrado en la figura 2.5, donde se representa una
letra A en la matriz de 5x7, parece ser relativamente trivial a primera
vista; pero no es cbvia la funcién matemitica que realice este traslado
deseado.

en bits:
TOWA01 oo1o0
OROEO]| oo
KOO DO K| 10001
RERER| 11111
BOCOE|| 10001
ROOEIW|| 10001
HOCCOM} 10001

en forma binaria;
00100 G101D 10001 11111 10001 10001 10001

que es igual a; llSlFCéBlm y en decimal: 65 (ASCID

Figura 2.5. Imagen de un caractér mapeada a sBu correspondiente cobdigo
ASCII.

Encontrar la funcidn que realice la correlacidén pixel por pixel de
la imagen seria muy tardado; por lo que una mejor solucién seria usar una
tabla de comparacidén. La tabla tendrfa primero el equivalente numérico
del cédigo de patrdn de bits, generado moviendo los siete renglones de la
matriz a un soclo renglén considerande el resultado como un nimerc binario
de 35 bits, y después estarfa el cddigo ASCII asociado con el caractér.
La tabla contendria exactamente el mismo nimero de pares ordenados como
caracteres a convertir.
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Aunque este método parece bastante répido y sencillo existen muchas
situaciones que ocurren en sistemas reales que no podrian manejarse con
este método. Por ejemplo, si el scanner altera un pixel aleatorio; en la
matriz de imagen de entrada habria ruido cuande fuera leida. Este simple
error en un pixel causaria en el algoritmo de comparacién regresar un
cédigo ASCII nulc o errdneo, por que el patrén de entrada ¥y el patrdn de
salida deben ser exactos.

Ahora consgideremos la cantidad de software adicional {y por lo
tanto tiempo-miquina) que debemos agregar al algoritmo de tabla de
comparacidén para mejorar la capacidad de reconocer a que caractér
corresponde la imagen con ruido. Errores de un solo bit pueden ser
encontrados y corregidos, peroc la dificultad se incrementa conforme el
nimero de errores de bits aumenta. Para complicar aln mds el problema
como podria el software reconocer si el ruido ocurrié para hacer una “Q*
que parece una “0” o una “E" que parece una *F"? podria pasar un tiempo-
miguina excesive tratando de eliminar el ruide del patrén de entrada para
intentar trasladarlo a su cédigo ASCII.

Una solucién a este problema es tomar ventaja del uso de las redes
neurcnales y reducir el tiempo requerido por un procesador secuencial
para efectuar el mapeo; asi se tiene una forma mis Sptima Y automatizada
de solucionar el problema de reconocimiento de patrones.

Al igual que en el ejemplo anterior existen muchas otras
aplicacionea que resultan diffciles de realizar por la dificultad de
llegar a la soluci6én mediante procesos secuenciales; generalmente en las
que hay que realizar traducciones de datos complejos sin una funcién de
correspondencia definida para el procesc de traduccidén o en las que deben
aproximar su salida datos de entrada ruidosos. Las redes neuronales se
usan debide a su capacidad de adaptarse, aprender, generalizar vy
organizar datos cuyas operaciones estin basadas en Procescs paralelos. El
algoritmo de retropropagacién de error es util para éstos problemas y
para los gue requieran el reconocimiento de tramas complejas vy
realizacién de funciones de correspondencia no triviales; as{ como para
arquitecturas de redes multicapas, con Propagacién hacia adelante y con
aprendizaje supervisado.

En una red entrenada con el algoritmo de retropropagacién, durante
la etapa de entrenamiento los pesos de la red convergen en un punto en el
espacio de pesos de la red, en el gque el problema es conocido por la red;
cuando la red ha alcanzado este punto puede dar la salida correcta para
cada entrada dada. Debido a la naturaleza de la red no siempre se puede
aprender el problema exactamente; la salida producida por la red al
presentar una entrada puede ser una aproximacién de 1la salida deseada;
por lo cual no es facil decir cuando la red ha aprendido un problema.

Como se menciond anteriormente, figura 2.2, a una red de
retropropagacién, {refiriéndonos a una red entrenada con el algoritmo de
retropropagacién), a cada conexién directa entre cada uno de los

elementos procesadores se le puede asociar un peso y estos pesos pueden
ser actualizados durante el entrenamiento con la ayuda de una regla de
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aprendizaje; la regla de aprendizaje son los vectores de entradas y su
correspondiente vector de salida.

Este tipo de redes estan organizadas en "n” capas con conexiones
directas entre los elementos procesadores de cada capa; con un minimo de
tres capas; capa de entrada, capa intermedia u oculta y capa de galida.

Para describir el funcicnamiento de una red de retropropagacidn se
toma como referencia la figura 2.6. Con la arquitectura general de una
red de retropropagacién.

bias 1 bias 2

propagacion
e

Capade entrada Capals) oculta(s)

Figura 2.6. Arquitectura general de una red de retropropagacién.

Donde :

* e, a e, representan a las neurcnas de la capa de entrada (seflales de
entrada} .

* V), a Vi representan los pesos de conexién entre las neurconas de la
capa de entrada y las de la primer capa oculta.

¢« 0, a O, son las neuronas de la capa oculta.

* W), a Wy, representan los pesos de conexidén entre las neuronas de la
capa oculta y la capa de salida.

* 8, a Sy neurcnas de la capa de salida (sefial de salida).
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Es importante recordar que la neurona de bias se toma en cuenta
pPara un entrenamiento més &gil y lograr ademds una convergencia de la red
mis rfipida. Estas neuronas de bias no reciben entrada alguna, por que por
definicién las neuronas de bias toman un valor constante de +1; siendo
entonces un factor en el resultado final del entrenamiento haciendo que
los pasos hacia el minimo total a alcanzar sean mayores; o sea lograr una
convergencia mis rapida.

Lag seflales de entrada son presentadas por los patrones {en
paralelo) e, a &, a cada una de las neuronas de la capa de entrada Y
transmitidas a las neuronas de la capa siguiente (la primera de las capas
ocultas). En cada una de lag neuronas de la capa intermedia, 0, a 0, se
efectda la multiplicacién de sus entradas por los pesos, V,, a Vep,
correspondientes a las interconexiones de las neuronas e, a e, con las
neuronas O, a O, para posteriormente efectuar la sumatoria de los
productos:

Op = (biasl} (Vbias) + ): pr 2y

xX=l

Una vez realizada la sumatoria, el resultadc es valuado por la
funcidén de activacién o de mapeo, en el caso de esta tesis es una funcién
sigmoide, mostrada como:

Sigmoidep, = £(0,)

El wvalor obtenido es la entrada aplicada a cada uno de los
elementes de la siguiente capa, en la figura 2.6 las neuronas S, a 5S4, €n
las cuales nuevamente se efectla la sumatoria del producto de éstas
entradas por los pesos correspondientes (W;; a Wyl:

4
Sq = (bias2) (Wpias) + X Wy £(0p)
y=l
Bste resultado vuelve a ser valuado por la funcidén de activacién,
entonces:
Sigmoldeg = f(Sg)

donde Sigmoide.; es la salida de la red para la neurona Sq-
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Cuande se entrena la red con un aprendizaje supervisado, el
conocimiento de la salida por cada elemento procesador es suficiente para
calcular el error total producido por la red.

La funcién de activacién o de mapeo

De acuerdo a la figura 2.2 para obtener la salida definitiva de
cada neurona, la pre-salida es mapeada en una funcién para asi crear el
valor de activacién para cada neurona subsecuente. Esta funcidn de
activacién mapea, escala © limita el dominic de las neuronas en su
entrada a un rango especifico a la salida del mismo. Blgunas funciones de
activacién mds comunes son:

a) Funcién lineal
b) Funcién rampa
c) Funcidn escalén
d) Funcidn sigmoide

La funcidén de activacién utilizada para entrenar la red neuronal de
ésta tesis es la funcién sigmoide; cuya gr&fica es la de la figura 2.7.

\E
]

Figura 2.7. Gré&fica de ia funcién sigmoide mostrando ganancias minima y
mixima .

Esta funcidn de activacién acotada, decreciente y con forma de s,
provee una respuesta ne lineal, (siendo esto una ventaja para la salida
de la red neurocnal); esta funcién no lineal es determinada por la
ecuacién de fi{x).
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Consideremos:
1
C(x) =
1+ e
entonces:
f{x} = Sigmoide(x) = min + (mdx - min) O(x)
donde:

G - es la ganancia de la funcién de activacién.

min - es el valor minime de Ia funcidn de activacién.
mix - es el miximo de la funcién de activacién.

e - 28 la base del logaritmo natural.

X - es la suma de los productos.

En general:

df (x} = (m&x - min) O(x} [1 - O(x)]
dx

Una funcién sigmoide escala el primer valer de salida de cada
neurona antes de gque la seflal sea enviada a la siguiente capa de
neuronas. Una primer salida con un valor grande y negativo serd escalado
al valor minimo {min} de la funcidén de activacién; igualmente, un valor
grande positivo es escalado al valor miximo (m&x) de la funcidn de
activacidén. La ganancia de la funcién de activacién es el rango en el
cual la funcién se incrementa desde su minimo hasta su méximo.

Como la funcién de activacién tiene la labor de convertir el valor
de cada neurona en su correspondiente valor de salida, en algunas de las
redes se usa un valor de umbral para la determinacidén de la salida de la
neurcna; esto es por que el valor de umbral determina cuando la neurona
genera una gefial activa o inactiva. Esto es:

Salida = £ {sum) sl sum>y

salida = 0 para cualquier otro valor

bonde x es el valor de umbral correspondiente a cada neurona.
Entonces, 1a neurona puede generar la seflal de salida si la suma de las
entradas multiplicadas por su pesos correspondientes es mayor gue el
umbral, de lo contraric la neurona no genera ninguna sefial o genera una
sefial inhibidora.

26



Las redes neuronales basadas en el algoritmo de retropropagacion

2.2 ENTRENAMIENTC Y HERRAMIENTAS USADAS.

Come sSe menciond anteriormente una red neuronal necesita primero
“aprender” las respuestas gue debe dar para cada entrada especifica que
se le presente; es decir requiere de un periodo de entrenamiento mediante
el cual pueda posteriormente generar las salidas deseadas (aprendidas en
su entrenamiento} dependiendo de la aplicacién que se trate.

Para poder llevar a cabo el entrenamiento de una red neurcnal
primerc se deben de tener en cuenta dos puntos bésicos:

* Preparar el conjunto de datos de entrenamiento. Reunir, seleccionar y
preprocesar los datos; es decir, tener en consideracién con que tipo
de datos se cuenta para el entrenamiento, como se van a obtener estos
datos y de gue manera van a bervir a la red, para posteriormente
lievar acabo el entrenamiento.

e Crear la red propia. Determinar la topologia de la red a wutilizar;
incluyendo el nimero de neurcnas, el tipo y la arquitectura de la red.
Es importante tener en cuenta en gque aplicacidén se va a usar la red y
el conjunto de datos con los que se cuenta para entrenarla.

Una vez definidos los puntos antericres se procede a entrenaxr la red
neuronal, probarla y una vez que funcione satisfactoriamente usarla en la
aplicacién correspondiente.

Para esta aplicacidén en particular las dos primeras herramientas méas
importantes utilizadas son los paquetes de simulaciédn Simnon y Dynamind.
Con Simnon, programa de simulacién de sistemas, se obtienen los primeros
datos para entrenar la red; con Dynamind, software simulador de redes
neuronales, se lleva a cabo el entrenamiento.
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Conjunto de dates de entrenamiento.

Para llevar a cabo el entrenamiento de la red se deben reunir los
datos con los cuales la red “aprenderi” durante el entrenamiento. Estos
datos deben tener un formato adecuado dependiendo del programa con el
cual se vaya a hacer el entrenamiento. Se deben construir los archivos
para ser intreoducidos al programa; para este caso el simulador de redes
neuronales Dynamind.

El programa simulador de sistemas Simnon es la herramienta
utilizada para obtener el conjunto inicial de datos ya que la planta
puede ser simulada en Simnon de acuerdo a su diagrama de blogues y a su
modelo matemitico, lo cual se explica con mayor detalle en el capitulo
siguiente, y asi obtener archivos con valores de entrada y de salida del
controlador. Los archives contienen datos del controlador en la siguiente
forma:

Archivo de entrada Archivo de salida
0.00 1.00 0.00 1.4303
0.03 0.99 0.03 1.4160
0.06 0.96 0.06 1.3758
0.12 0.86 0.12 1.2363
0.18 0.72 0.18 1.0385

Donde para cada archivo la primer celumna correspende al tiempo, en
segundos, y la segunda columna corresponde al valor de la sefial en
estudio en el mismo tiempo; para obtener estos dos archivos de Simnon se
realizan dos simulaciones del sistema; ya que Simnon solo guarda datos en
un archivo de un punto determinado del sistema por cada simulacién
llevada a cabo. Los archivos centienen valores de la seflal para el mismo
intervalo de tiempo y va de cero segundos hasta el tiempc en el cual la
planta esta completamente en estado estable.

De estos dos archivos obtenidos del simulador Simnon se construyen
los patrones de entrenamiento para entrenar la red con Dynamind.

Un patrdén de entrada consiste en pares de datos de entrada y su
correspondiente salida:

rentrada 1 ... entrada n | salida 1 ... salida n|
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con tantas entradas vy salidas como vaya a tener la red.

La construccién de los patrones de entrenamiento de la red se
forman de acuerdo a la forma en que serdn introducidos a la red neuronal.
La figura 2.8 explica gréficamente comoc se acomodan los datos para formar
dichos patrones para una red con cuatro neuronas de entrada y dos
neuronas de salida.

archivo de archivo de
enctrada salida

0.00 0.00 CA30D—
0.03 0.99 0.03 (@.,4162)>—
0.06 (0.986 0.06 @Q.3758

0.12 0.86 : 0.12 1.2363
0.18 0.72 . 0.18 1.0385

'—ll -1.4303

Q.16 -1.4162
(0.96— A 3759+ ~1.3758

. 1.2363 . -1.2362
1.0385 - -1.0385

archivo de patrones

0.00 0.00
0.00

\' ) /N ) s
neuronas de entrada neuronas de salida

Figura 2.8. Patrones de entrenamiento.

Cada linea de datos es un patrdn de entrenamiento. Donde el primer
patrén consta de ceros, el primer valor de entrada Y sus salidas
correspondientes; para los siguientes patrones los datos van teniendo un
corrimiento de un lugar para formar asi un nuevo patrén con el siguiente
valor de entrada y sus salidas correspondientes y asl consecutivamente
hasta terminar de formar los patrones de entrenamiento para la red; poY
aiwra solo es importante ver el tipo de formato del archivo de patrones
que requiere Dynamind.

Para realizar el entrenamiento en el programa Dynamind ya debe
existir el archivo de patrones, con el niimero de patrones necesario
dependiendo de cada aplicacién de la red, y saber la topoleogfa de la red
a formar.
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Topologia de la red.

Definir la topolegfa de la red también es importante antes de
comenzar a entrenar una red con Dynamind; pues es la que define cuantos
datos de entrada y cuantos de salida se deben de poner en los pares gque
forman los patrones de entrenamiento. Para la figura 2.8 se tiene una red
¢on cuatro neurcnas de entrada, tres neuronas en la capa oculta y dos
neurcnas de salida con valores absolutos iguales perc signo contrario,
esto no tienme algin fin determinado pero sirve para entrenar la red, ya
que la neurona con valores positivos es la que nos interesa mas Y por
ende la que se utilizard en la implementacién.

La red que se construyé para estos patrones iniciales de
entrenamientc es la de la figura 2.9.

datos de entrada

pesos ds conexidin
de la capa de entrada
o la capa ocluts

pesos de conexddn
de la capa oculta
ala capa ds salida

salidas ds Ia red

Figura 2.9. Topologia de la RNA.

Una vez definida la topologfa de la red a entrenar Y con el archiveo
de patrones construido se puede comenzar el entrenamiento en el simulader
de redes neuronales Dynamind.

Dynamind necesita que ya este construido un archive de datos
ordenados (archivo con extensién *.dat) con el cual el programa iobuild
de Dynamind construye otro archivo de patrones (archive con extensién
*,io} con el que directamente es realizado el entrenamiento de la red.
Una vez que se esta dentro de Dynamind se le indica la topologia de la
red a entrenar (forma el archive con extensién *.net) Y en el cual se
guardan 1los datos y resultados del entrenamiento de la red; tales como:
pesos de conexidén entre las neuronas, himerc de neuronas en cada capa,
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etc.

importante gue entrega
va gue es el que contiene los pesos de conexién, los cuales

serviran para implementar la red neurcnal via software en la computadora.

datos de error, valores miximos y minimes de la funcién sigmoide,
=ste archivo con extensidén *.net es el mas
Dynamind,

31




Las redes neuronales basadas en ¢l algoritmo de retropropagacién

2.3 ERROR

La red de la figura 2.9 se entrend con un total de 52 patrones
debido a gue con ese nimero de datos el sistema simulado esta ya en su
estado estable, y se realizaron diferentes entrenamientos con diferentes
duraciones; esto es, con diferentes nimero de veces gue Dynamind muestra
todos los patrones a la red, para disminuir el error de aprendizaje; cada
vez que se le muestran todos y cada uno de los patrones a la red durante
Su entrenamiento se cuenta como una é&poca. El nimero adecuado de €pocas
para entrenar dicha red fue de 20 060, ya que aunque se aumentara el
nimero de épocas del entrenamiento la red experimentaba practicamente el
mismo error de aprendizaje; por el contrario al disminuir el nimero de
épocas el error de aprendizaje aumentaba. Con 20 000 se tuvo un error por
€poca en la red de 1.Ble™™ y al aumentar a 30 000 épocas el entrepnamiento
de la red se obtuvo el mismo valer de error por época; ademAs al analizar
el archive de pesos que entrega Dynamind tanto para 20 000 como para 30
000 se tenlan pesos de conexién que pricticamente eran iguales, en
valores con cuatro decimales solo habfa cambio en diezmilésimas o cuando
mucho en milésimas.

Con respecto al valor miximoe y minime de la funcién sigmoide se
fijé en +1.5 y -1.5 puesto que el valor del datoc de salida més alto en
los patrones es de 1.4303.

Para encontrar un nimerc adecuado de neuronas en la capa oculta de
una red lo gque se hizo fue construir tres redes con diferentes nimeros de
neuronas en la capa oculta; pues hasta ahora es la Gnica gue se puede
variar en este aspecto. La primera con dos neurcnas, la segunda con tres
neuronas y la tercera con cuatro neurcnas en la capa oculta; se
entrenaron estas redes con exactamente lgs mismos patrones y les mismos
parimetros de entrenamiento: 20 000 é&pocas Y valores de la funcién
sigmoide entre 1.5 y -1.5.

Las siguientes graficas indican el grado de aprendizaje de las
redes mencionadas en el pArrafo anterior; muestran el error contenido en
cada red {dos, tres y cuatro neuronas en su capa oculta) en relacién con
la salida mostrada en los patrones de entrenamiento. Figuras 2.10.A a
2.10.D.
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Figura 2.10.A. Curva
entrenamiento y a la

formada por las salidas de los patrones de
que se busca ajustar las salidas de las RNA en

entrenamiento.
Salida de la red con 2 neuronas en la
capa ocuita
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Figura 2.10.B. Curvas donde se muestran las salidas obtenidas de 1la
primer RNA entrenada y mostrindole los mismos patrones de entrenamiento;
la diferencia con la anterior es minima.
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Salida de la red con 3 neuronas en la
capa oculta
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Figura 2.10.C. Salidas obtenidas con 1la segunda RNA entrenada y los
mismos patrones de entrenamiento; obsérvese que el sobrepaso y tiempo de
asentamiento son practicamente jiguales a los de la gridfica de patrones de

entrenamiento.

Salida de la red con 4 neuronas en la
capa oculta
MW
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Salidas de la red con 4 neuronas en la capa oculta. Donde

Figura 2.10.D.
gus salidas tienen una diferencia

de acuerdo a las graficas anteriores
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bastante considerable al presentarle los mismos patrones de
entrenamiento. Este error mayor, c¢on relacidén a las RNA anteriores,
indica que esta red no tuvo un buen T“aprendizaje* durante su
entrenamiento y puede dejar de tomarse en cuenta.

Al ver las palidas de las figuras 2.10 tenemos gque las redes con
dos ¥y tres neuronas en la capa oculta son muy similares; sin embargo se
tiene gqgue ver cual de las dos es mejor en cuanto al error en su
aprendizaje; por lo cual se analizan los errores numérices dentro de
Dynamind y se tienen los siguientes datos de error para c¢ada una de
ellas.

No. de neuronas error por | error prom. erroxr cuadratico
en capa oculta época por unidad por unidad

2 2.08e™" 3e’® a 1e™% TJe '®

3 1.81e™"® 2% 7e715

Donde se puede ver que en la red con tres neuronas en la capa
intermedia existe un error menor y también existe menos variacién en el
error promedic por unidad de procesamiente o neurona. Por lo cual tenemos
que la red con tres neurcnas intermedias tiene un mejor aprendizaje.
Recordemos que seqin el aprendizaje de la red neuronal el error iri o no
disminuyendo y &sta podrd generalizar o responder mejor a entradas no
mostradas en los patrones de entrenamiento que se le puedan presentar.

A continuacién se presenta un fragmento de un archive formado por
los patrones de entrenamiente y las salidas entregadas por cada una de
las tres redes hasta ahora mencionadas:
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Patrones de entrada salidas de las RNA
obtenidas con 2,
3 ¥ 4 neuronas en

entradas salida la capa oculta
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 [€@0.000000> 0.007943 0.008229 0.94¢
0.000000 0.000000 0.000000 0.008020|@0.011485> 0.018699 0.018778 0.957
0.000000 0.000000 0.008030 0.030476|@0.043590> 0.051260 0.051462 0.981
0.000000 0.008030 0.030476 0.101255|@0.144824> 0.150759 0.149795 1.043
0.008030 0.030476 0.101255 0.199588{@10.285547 > 0.293295 0.294607 1.12¢
0.030476 0.101255 0.199588 0.313123{@0.447860> 0.457464 0.455826 1.19¢
0.101255 0.199588 0.313123 0.430911|@0.616332> 0.619838 0.618912 1.24:
0.199588 0.313123 0.430911 0.543892[(@0.777929> 0.778255 0.778091 1.27¢
0313123 0.430911 0.543892 0.645150|@0.922757> 0.926216 0.925292 1.28¢
0.430911 0.543892 0.645150 0.729964 @1.044070> 1.051988 1.049619 1,24
0.687283 0.696605 0.686239 0.696150|@0.995704> 0.999943 0.997769 1.29°
0.696605 0.696239 0.696150 0.696288|@0.995901> 1.000153 0.997983 1.29°
0.696239 0.696150 0.696288 0.6965981@0.996345> 1.000618 0.998452 1.28"
0.696150 0.696288 0.696598 0.697025{@0.996955> 1.001255 0.999094 1.29°
0.696288 0.696598 0.697025 0.697515|@0.997655> 1.001984 0.998828 1.29
0.696598 0.697025 0.697515 0.698021 |@0.998379> 1.002737 1.000583 1.29°
0.697025 0.697515 0.698021 0.698505|@0.999072> 1.003455 1.001305 1.29-
0697515 0.698021 0.698505 0.698938|@0.999691> 1.004097 1.001948 1.29°
0.698021 0.698505 0.698938 0.699300|@1.000210> 1.004632 1.002486 1.29
0.698505 0.698938 0.699300 0.699579 [ 1.060610> 1.005046 1.002839 1.29

Donde se puede ilustrar mejor que la red con tres neuronags en la
capa oculta es la que tiene un menor error en sus salidas y por lo tanto
un mejor aprendizaje.
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Control de posicion

posee dos ejes, uno llamado eje ripido que gira a una determinada
velocidad en funcién del voltaje aplicado y un segundo llamadc eje lento
que gira en una propercién de 1:30 con respecto al eje rédpido; o sea que
el eje lento da una vuelta por cada 30 del eje ripido.

El sistema también requiere de un médule llamado servoamplificador
(5A); el cual controla directamente al motor y esta configurado para
tener un control de armadura, con el gque se logra un comportamiento mis
estable del sistema; (el servoamplificador puede ser configurado también
con control de campo, pere asi es més enfocado hacia el control de
velocidad); el diagrama esquemitico del servoamplificador conectado
directamente al motor con control de armadura es el de la figura 3.2.

Figura 3.2. Diagrama esquemitico del servoamplificador (SA} conectado al
motor y con un control de armadura.

En el diagrama de la figura 3.2 se muestran las dos inductancias
que muestran los embobinados de campo del motor Y gue son de las mismas
caracteristicas, mimero de vueltas y calibre del conductor, por lo cual
al aplicarles voltajes del mismo valor la fem inducida tendri el misme
valor, pero signo contrario, causando con esto que el motor no gire., Q1 b
Q2 son dos transistores de potencia que al ser puestos en conduccidn
ocasionan el giro del motor en uno o en otro sentido dependiendo del
voltaje aplicado a cada transistor.

Para que el motor gire en un sentido o en otro es necesario que
haya una diferencia de potencial en las terminales *“1- Yy “2%; esto es, al
aplicar voltajes positivos en la entrada "1 el motor girard en un
sentido y por el contraric si se aplica el voltaje positivo a la terminal
“2" el motor girard en sentido opuesto. El sentido del giro depende a
cual de las dos terminales se aplique el mayor potencial eléctrice. Para
que el motor empiece a girar es necesario la aplicacién de un voltaje
minimo debido a la friccién estdtica, sin embargo el nivel de voltaje
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3. El control Derivativeo (D).
4. El contrel con las combinaciones de los anteriores: (P}, (PD}, (PID).

Para llevar a cabo el conrtrol de posicién angular del servomotor de
corriente directa (c.d.) se vrealiza un alambrado con un controlador
inicial de tipe proporcicnal; con la caracteristica de comparar los
voltajes de entrada y de retroalimentacién para obtener el voltaje ge
error y bajo el concepte de comparacién de voltajes al utilizar 1la
configuracién de retroalimentacién negativa.

De forma grdfica y en diagrama de blogques, la accién de control para
el servomotor de corriente directa se muestra en la figura 3.1.

motor
V V
Vl + -3 G(E) O=_
Ve
controlador <

k

Figura 3.1. Diagrama de blogques para el control del servomotor.

Donde :

vy : representa la sefial de entrada.

Ve : la sefial de error.

Ve : la seflal de retroalimentacién.

Vo : la sefial de salida.

G{s) : representa la funcién de transferencia de la planta.
k : Representa el tipo de control proporcional.

MSdulos del servomotor de corriente directa

El servomotor de corriente directa consta de un elemento
fundamental gue es un motor de c.d. con caracteristicas particulares Yy el
cual representa la planta en el diagrama de bloques. Este motor cuenta
con un tacogenerador, transductor gue genera un voltaje proporcional a la
velocidad angular; sin embargo no es importante para la forma en gque se
realiza el control de la posicién del eje del motor, puesto que ne es
ugade. El1 motor convierte energia eléctrica en energfa mecénica,
utilizando para ello un voltaje de alimentacién de +24 wvolts generados
por otro médulo que es una fuente de poder. El motor de corriente directa
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3.1 CONTROL DE POSICION

Servomecanismos

Durante la préctica profesional el ingeniero se encuentra con
frecuencia sistemas o procesos trabajando con servomecanismos. El uso de
los servemecanismos puede tener como finalidad el llevar a cabe acciones
de control tales como la velocidad de méquinas centrifugas, generadores,
motores, etc; asf come controlar la posicién de antenas parabdlicas,
rastreadores solares, elevadores, ete; o también se pueden usar los
servomecanismos para controlar tanto la velocidad como la posicidn de
robote industriales, prétesis miceléctricas, brazos-robot, etc.

Servomotor de corriente diracta

En el amplio campo de la industria es muy comin encontrar diversos
tipos de mecanismos que contrelan la velocidad de girov o la posicién de
elementos rotatorios, entre muchos otros. Los mecanismos gque llevan a
cabo é&stos tipos de contrel pueden ser tan complejos como lo sea el
proceso que se esta contrelando. 5i lo gue se desea es llevar a acabo un
control de posicidn angular de una masa es necesario obtener informacién
de la posicién de salida y que esta pueda ser comparada con una cierta
posicién de referencia; para que asi, mediante la accién de control, se
lleque a la posicidn deseada.

Un control automitico compara el valor de salida de una planta con
el valor deseado, determina la desviacién y produce una sefial de control
que reduce la desviacién a un error pequefio; la forma como el control
automitico preoduce la seflal de control recibe el nombre de accidn de
control.

Cuando se realiza un anflisis tedrico o el disefio de algin sistema
de contreol unc de los primeros puntos y més importantes a considerar es
que tipo de accién de control se utilizard para el sistema de interés. En
ocasiones puede suceder que un controlador de un sistema no sea adecuado
o eficaz para otro sistema diferente, ya que pueden no tener un mismo
anche de banda, una misma frecuencia de corte, el mismo rango de valores
de ganancia para permanecer dentro de la regidén de estabilidad, o en
general debido a las diferentes caracteristicas intrinsecas de cada
sistema.

Dentro de la teorifia de contrcl algunos medos més comunes para
llevar a cabo acciones de control son:

1. El control Proporcional {P).
2. El control Integral (I}.
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requerido para que el motor comience a girar en un sentido no es €l mismo
que el requerido para que lo haga en el sentido contrario.

Para poder registrar los voltajes de salida de la planta se utiliza
un potenciémetro de tipo angular {OP) de 10 k): el cual posee un filtro
RC con efecto de minimizar los efectos de ruido Y tener un comportamiento
pricticamente lineal. Este potencidmetro esta acoplado al eje lento del
motor y funciona como un transductor, convirtiendo 1la posicién de 1a
flecha del motor a un voltaje proporcional al desplazamientc angular.

El diagrama eléctrico del servomotor de corriente directa
funcionando como un sistema con control de posicién es el de la figura
3.3,

+H5V

op

Vo

Control
Vr

llf—w

Figura 3.2. Diagrama del servomotor de c¢.d. funcionando como un gistema
con control de posicién.

Donde el dispositivo de entrada al sistema y el médulo de control
pueden ser diferentes; por ejemplo, como entrada puede usarse un
potencidmetro, saimilar al de salida, o directamente una computadora vy
como control una red neurcnal o© un control proporcional.

3.2 FUNCIOGN DE TRANSFERENCIA DE LA PLANTA

Para encontrar la funcién de transferencia del motor de corriente
directa se elige como accidn de control wun controlador de tipo
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Para poder obtener G{s) se debe saber que tipo de respuesta tiene
el sistema de lazo cerrado; esto puede determinarse conociendo la
respuesta del sistema. Para ellco puede usarse un graficador o wun
osciloscopio de memoria conectado a la salida del sistema; o sea, en el
potenciémetro de salida (OP) de la figura 3.4.

El servomotor de c.d. con el control proporcional da una respuesta
de tipo de segundo orden; figura 3.6; para cualgquier valor de K;; por lo
que la funcidén de transferencia del motor se puede ir aproximando si se
conocen algunos par&metros importantes de la respuesta de segundo orden
del sgistema y gque pueden ser determinades de las gr&ficas obtenidas
experimentalmente.

Amp
1%+ 1%
Escalén de entrada
t

Figura 3.6. Respuesta del sistema de segundo orden.

Los pardmetros que mAs interesan de la respuesta del sistema son el
sobrepaso M, y el tiempo de asentamiento t,; sin embargo también puede
conocerse la frecuencia de oscilacién w; debido a que en forma general

para un sistema de segundo orden la funcién de transferencia se puede
determinar como:

H(s) = O (XIV)
8T + 20, 8 + Oy

donde & es el factor de amortiguamiento y es determinado por la ecuacidn:

8 = fLn®(Mp)] ! (XV)
[Ln? (Mp) +7°]
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En la {figura 3.5 G{(S) representa la funcién de transferencia del
motor y analizando los voltajes tenemos gque:

Vo = G(s) V. (I1I)
Vo = Vi - Ve (1IV)
Ve = KP Ve Gi(s) (V)
Ve = R' {Vo/R) (V1)

sustituyendo (VI} en {IV):
Ve = Vi — (R'Vo/R) (VII)
sustituyendo (VII) en {(III}:
Vo = G{g) [V; - R'V,/R] (VIII1)
desarrollando la ecuacién (VIII}:

V, = G(s) {IX)
\'A T+ [Gi{s] (R'/RI]

comc R»0 ¥y como generalmente es cierto que G{s8) (R'/R}>=>1:

_&s G(s) (X)
Vs G(s) (R’ /R}

gue es la funcién de transferencia del sistema c¢ompleto y en lazo
cerrado. Desarrcllando (X):

No =R = Kp (XI)
Vi R’

Entonces de la ecuacién (XI) se comprueba gque se tiene un sistema
con accién proporcional K, y cuyo valor es dado por la relacién de
resistencias R/R', ubicadas en la trayectoria de retroalimentacién vy

determinadas por la posicién del cursor del potencifmetrc de 2k{2.

Por otra parte sustituyende (X1} en la ecuacién (X) para el sistema
de lazo cerrado se obtiene la funcién de transferencia:

H(s) = G{s) (XIT}
1+ K G(s)

y a partir de la cual se puede obtener la funcidén de transferencia G{s)
para el motor:

1 - K, H(s)
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proporcional con una ganancia k. Este tipo de controlador es implementado
en el sistema con el diagrama de la figura 3.4.

+15V

oP

Vo

Rl

Figura 3.4. Servomotor de c.d. con control proporcicnal.

Para llevar a cabo la accidn de control proporcional del sistema se
utiliza como controlador un potencidmetro de tipo lineal de 2k().

Por lo tanto el diagrama de bloques del sistema con control

propercicnal es el siguiente:

Vi

Ve

v

Gis)

Vo

Figura 3.5. Diagrama de bloques del contrel proporcicnal.
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Y sustituyende la ecuacién {(XIV} en {(XIII) la funcidén de transferencia de
la planta queda como:

G(g) = 0, (XvI)
S? + 28w, S + w7 {1-Kp)

Pudiendo ser medidos los pardmetros ©, Yy M, directamente de graficas

obtenidas experimentalmente con un graficador y determinar también el
tiempo de asentamiento. A continuacién se presenta la secuencia llevada a
cabo para llegar a determinar la funcién de transferencia del wmoter,
representado en la figura 3.1 como la planta del sistema en lazo cerrado.

1.

Obtencién de las griaficas de respuesta del sistema para diferentes
valores de K, y medicién del sobrepaso (M), frecuencia natural {o,) vy
tiempo de asentamiento (t,). Para determinar por medioc de la ecuacidn
{(Xv) el factor de amortiguamiento (8§) y determinar entonces una primer
funcién de transferencia H(s)., de lazo abierto para cada valor de K.

Para cada una de las H(s)., obtenidas en el punto anterior se obtiene
la correspondiente G(s)..,. por medio de la ecuacién (XIV} o (XVI).

De acuerdo al diagrama de bloques del sistema en lazo cerrade, figura
3.1, y de la ecuacién (XII}, para cada una de las G{S)., obtenidas en
el punto anterior se asignan todos y cada uno de los valores de Ko
escogidos, (con los que se obtuvieron experimentalmente las grificas
de respuestas), encontrande una nueva funcién de transferencia H{s)
del sistema en lazo abierto.

Con las nuevas aproximaciones de la funcién de transferencia Hi{s) se
realiza una primera simulacién como un gistema de lazo abierto en CC.

El programa de simulacién también dié respuestas del sistema del tipo
de segundo orden, como las de la figura 3.5, y de ahf se pudieron
escoger los valores de K; con las cuales las respuestas tenfan menos
diferencia con las graficas obtenidas experimentalmente. Estos valcres
de K fueron: Kp = 1.7575, 1.5699, 1.4303, 1.1209, 1.0498, 1.0.

En forma gr&fica los puntos mencionados anteriormente se ilustran a

continuacidn en la figura 3.7.
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Valores de Kp K1 —>H(s) )
£
K| ——> Hls),, —> Glls),,, %g —> H(s)
—> H(s)
I::’l‘ —> H(s)
—=H
Ky > By — ey <312 5 1)
K ~> Hes)
Kl‘>§¥ﬂ —— simulaciones
—}
Ky — H(s)exp —> G3s)exp KZ%HE:;
. . - K3 —>H(s)
. . . Kn H(s)
[ 3 [ ] - Kl — H(S)
Kp—> Hle)y, —> Olsdexy %114:32 338
Kn — pygy

Figura 2.7. Aproximaciones para H(s).

Con los valores de K, seleccionados en el punto 5 Y una vez
realizadas las simulaciones de cada H(s), obtenida de cada uno de los
valores de dichas Ky, se compara cada una de las respuestas simuladas, con
las grdficas de respuestas experimentales (obtenidas con el graficador):
resultande gue la que mis se acerca a las reales son las H{s) obtenidas
con K=1; ya que tanto los porcentajes de sobrepaso come el tiempo de
asentamiento se acercan més al medido en las gr&ficas obtenidas con el
graficador. La funcién de transferencia del gistema como lazo abiertc Y

la funcidén de transferencia de 1la planta en lazo cerrado son las
siguientes:

Para el pigtema en lazo abierto:

H{S)exp = 15.290 (XVII)
5% + 3.718 + 15.20

Funcién de la planta del sistema en lazo cerrada:

G{s) = 15.20 (XVIII)
8% + 3.718

Para comprobar si en realidad estas ecuaciones caracterizan al
sistema del servomotor de ¢.d. con control proporcional se toman cada una
de las ecuaciones G{sl.;, de las K; seleccionadas en el punto S (1.7575,
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1.5699, 1.4303, 1.1209, 1.0498, 1.0), se transforman a variables de
¢stado y entonces como lazo cerrado se hacen otras simulaciones en el
simulador SIMNON. Se toma G{s) per que juntc con el diagrama de blogues
con control proporcional se puede hacer la simulacién en Simnon; el cual
tiene la posibilidad de dar las respuestas en diferentes puntos del
diagrama de bloques a la vez; esto es que con simular una G{s) se puede
conocer la respuesta total del sistema y la de cualquier otre punto, como
la salida del controlador, la entrada al sistema, la salida del punto
suma, etc.

La secuencia utilizada para llegar a la funcién de transferencia de
la planta G(s) a partir de las nuevas simulaciones fue similar a 1la
anterior:

1. Con las K, elegidas en el punto 5 anterior se obtiene una G(8)exp Y con
estas se hace una simulacibn para todas y cada una de las seis K,

2. Se analizan las diferencias de las respuestas del sistema real y las
respuestas de las simulaciones; simulande de forma similar al esquema
de la figura 3.7; solo que las simulaciones se realizan directamente
con la G(8)eq, las K, y el diagrama de bloques.

3. Una vez que se tienen las respuestas de las simulaciones se escoge la
G(s}ep que entrega respuestas totales del sistema, para cada una de
las seis K, elegidas, con menor error respecto a las reales.

Al analizar tocdas las respuestas las curvas mas parecidas a las
reales son las gque entregd G(B) g Obtenida de Ky=1 de donde G{a) es:

G(s) =__ 15.20 (XIX)
s* + 3.71s

la cual es la misma Gis) obtenida con las simulaciones en CC, ecuacién
(XVIII) ¥ es la G(s) que caracteriza la planta del sistema; es decir el
motor.

Tanto en el simulador CC como en Simpnon las respuestas son muy
parecidas. Las siguientes son tablas comparativas de 1los parimetros
obtenidos del sistema al realizar las simulaciones con las ecuaciones:
H{s) en lazo abierto para CC, G(s) en lazo cerrade para Simnon y los
obtenidos con el graficador.

Kp = 1.7575 | %Mp ta Kp = 1.5699 | %Mp ta
cC 29.87% 2.3seg CC 27.53% 72 5seqg
Simnon| 31.10% 2.6seg Simnon| 29.16% 2.4seg
Exp. 26.50% 2.7seg Exp. 25.16% 3.1lseg
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Kp = 1.4303 Mp ta
“cC 25.60% 2.6seg
Simnon| 27.69% 2.6seg
EXp. 24.37% 2.6seg

Ko = 1.0498 | $Mp ta
CC 15725% 2.3seg
Simnon| 21.98% 3.0seg
Exp. 20.40% 2.6seg

=
u

1.1209 | $Mp ta

CcC 20.58% 2.2seg
Simnon| 22.32% 2.8seqg
Exp. 24 .54% 2.7seg
1.0 $Mp ta

cC 17.78% 2 .4seqg
Simnon| 20.79% 2.3seg
Exp. 17.78% 2.4seg

Una vez que se tiene la funcidén de transferencia de la planta o
motor pueden hacerse cambios en el diagrama de blogues; ya que se tienen
las ecuaciones tanto de la planta G{s), como del control proporcicnal Ko
por lo gue podria modificarse el sistema sin problema a un diagrama de
blogues como el de la figura 3.8.

entrada

salida

.

salida del
+ error control
Kp G(s)
realimentacidn

Figura 3.8. Diagrama de bloques medificado.

™

Al simular en Simnon el diagrama de bloques de la figura 3.8 la
respuesta del sistema siguié siendo del tipo de segundo orden y no tuve
variacién significante con respecto a la respuesta real del sistema en
cuanto a los pardmetros importantes M, y t,; lo que lleva a que la G(s)
encontrada caracteriza al motor; figura 3.8§.
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Figura 3.9. Simulacién del sistema de la figura 3.8.

(A) (B}
Entrada Salida
1.4 - 1.4 -
1.2 1 1.2
1 1
0.8 1 0.8 4
0.6 - 0.6 4
0.4 0.4 -
0.2 - 0.2 4
0 ———————————r— 0 —— ——— —_
SHEYENEIS Y SHBE YIS RN IS N
S - - NN T < D -~ NN ™M M T
Figura 3.9. (C)
Error
1.4 4
1.2
1;
0.8
0.6
0.4 4
0.2 4
0
0.2 4
0.4 ————— Tt
O NN ™~ N M N oy
N o B - ~ &N © ™ @
S = = &N oM oM oF

La figura 3.9 A muestra el escaldn de entrada de 1 volt aplicado al
sistema; la figura 3.9 B muestra la respuesta total del sistema segun la
entrada escaltn dada, el tiempo de asentamiento asi como el sobrepaso que
tiene; en la figura 3.9 C se observa como cambia el error en el punto
suma del sistema segiin la diferencia entre la sefial de referencia y la de

realimentacién.

En el servomeotor de corriente directa se puede realizar dicho
cambio, 8in embargo para la realizacién de esta tesis no se lleva a caho
por dos motivos entre otros: no se puede cambiar de lugar el motor
fisicamente; ya gue tanto el motor como el servoamplificador, que
funciona como punto suma, se encuentran unidos internamente Y por gue el
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con una red neurconal artificial. Sin embrago,
diagrama de blogues de la figura 3.8 y las graficas obtenidas en 1la
figura 3.9 nos ayudan a comprobar gue la aproximacidn de la funcién de

transferencia obtenida es adecuada.

punto principal de la presente tesis es la implementacién del controlador
este pequeflo andlisis del

Entonces de acuerdo al diagrama de blogues original la simulacién
de la

en Simnen del diagrama de bloques de la figura 3.1 con G(s)
ecuacidén (XIX) y con una sefial de entrada en forma de escaldn de amplitud

presenta las siguientes curvas de respuestas:

unitaria,
(n) (B)
Entrada Salida
2 - 29
1.5 4 1.5
1 1
0.5 0.5
0 T T T T T T T 0 T T i T T T T T T
SO N = N~ N~ N~ (2] [= I o] M~ N M~ [ e oSN = NN
N © © = M~ N © ™ O [ =T = S S N S - T T
QO ™ = (N N ¢ M -t L= R S o ] [+ TN o TR - R - 3
(c) (D)
Salida del controlador Error
2 1 21
1.5 4 1‘51
1 4
1 4
0.5 {
0.5 - 0.
0 : ot —T T 0.5 —————T— ——
[ B ] - o~ (3] I~ o P o~ [ [ B ) o P ('] P~ [ I o 5|
1 O © = M~ N @ 0 O 0 O @ »w= ~ N © ™ O
QD v~ - NN MM ¥ Q = = N N o <

Figura 3.10.
escalén unitario, ({A):
salida del contrel proporcional del sistema

escalén, (B);
diferencia entre la salida total y la referencia de entrada en el punto
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suma del sistema. Es importante notar que tanto estas graficas como las
de la figura 3.9 son iguales, exceptuandc la de salida del control, que
cambia debido su ubicacién en el diagrama de blogues.

En las grificas de la figura 3.10 se tiene un sistema con control
proporcional donde la K, del sistema tiene un valor de 1.4303. La salida
del sistema es5 mayor a la salida del control proporcional debido al tipe
de controlador empleado, figura 3.5, el minimo valor que puede tener K, es
1, ecuacidén {(XI), teniendo en este casoc un voltaje maximo igual al de 1a
salida del sistema. Al tener unma K, = 1.4303 la ecuacién matemitica del
control proporcional queda como:

u = y/Kp (XX}

donde u es la salida del control proporcional, ¥ es la salida del sistema
y kp es la constante de proporcionalidad.

La sefial de error, que fisicamente es la salida del
servoamplificador, va disminuyendo hasta llegar a un valor de cero; que
es cuande en las dos entradas (transistores) del servoamplificador hay el
mismo voltaje y cuando el motor ha llegado a la posicién correspondiente.
De acuwerdo a la figura 3.4, V; = V..

3.3 CONTROL DE POSICION DEL SERVOMOTOR DE C.D. CON LA RED
NEURONAL

Una vez caracterizado el sistema de contrel de posicién se puede
realizar el contrel de la planta con otro tipo de contreolador: una red
neuronal artificial (RNA).

La primera consideracidén que se debe hacer es gque existe una
diferencia con el control proporcional implementadc anteriormente y es
gue este control es de tipo continuo; mientras que como la red neuronal
artificial serd implementada via una computadora el control es de tipo
discreto.

Del analisis hecho anteriormente tenemos que la respuesta del
sigstema es de segundo orden y en el capitule anterior, puntc 2.i, se
definié una topologia de la red neuronal artificial de cuatroc neuronas de
entrada, tres en la segunda capa y dos de salida; sin embargo como solo
se utiliza una neurona de salida; la capa de salida sclo tendri una
neurona.

Para poder entrenar una primer red neuronal artificial se deben
formar los patrones de entrenamiento; para lo cual se van a utilizar los
datos de las respuestas obtenidas al simular el sistema en Simnon. Losg
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datos que se requieren son: las salidas del controlador y las de salida
del sistema, que son las entradas al controlador, Vo ¥ V¢ en la figura
3.5. Simnon entrega tantoc las gr&ficas como la lista numérica de los
valores para tiempos iguales en cada punto que se desee del sistema
gimulado.

Paraz la primer red neuronal artificial se utilizan los datos de 1la
figura 3.9; como entradas a la red se toman los datos de salida del
gistema y como salida de la red para un patrdén se toma su correspondiente
valor de salida del controlador. Un patrén de entrada en cualquier tiempo
consiste de cuatro valores numéricos, recordemos Que Son cuatro neurcnas
de entrada, los cuales sirven de entrada a la red y si esta ya ha sido
entrenada tendrd en la neurona de salida el correspondiente valor a
dichas entradas. Tal vez cuando se entrene la red no se le muestren todos
los patrones posibles que se le puedan presentar; sin embargo si ha
tenido un buen “aprendizaje” tendrid la capacidad de generalizar Y
entregar una salida correspondiente a dichas entradas. Seria poco
prictico tener que formar patrones para cada escalén de entrada que se le
puede dar al sistema y para cada valor posible de entradas que se
pudieran presentar; ademds de que se podria crear un conflicto; pues
podria haber patrones de entrada repetidos con valoreas de salida
diferentes, caso en el c¢ual la red no tendria un buen aprendizaje. En la
siguiente figura se muestra como se utilizan las griaficas de la figura
3.9 para formar los patrones de entrenamiento.

Amp entradas ent + At
'\\ \\

. N

:322 e1ed sefia] ds entrada at contmlador
entradasen | e
w |3 salida
tiempo{ ~ | &3 —r———

alicla sefial de salida de] controlador
tiempo

Figura 3.11. Formacién de patrones de entrenamiento.

En la figura 3.11 se puede ver como las entradas a la red, 0 el e2
e3, wvan recorriendo todes y cada uno de los valores de la seflal de
entrada y se les asigna su correspondiente valor de salida. Para un
instante “t” las entradas tienen un determinado valor: e = w, el = x, e2

=Y, e3 = z, sBalida = 5; para el tiempo préximc siguiente los valores de
las entradas se recorren un valor teniendo e0 el nuevo valor de la sefial:
el = v, el = w, e2 = X, e3 = y, salida = r; y asi sucesivamente hasta

recorrer completamente todos y cada uno de los datos con los que Be
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cuente en la grifica. Hay que considerar que el primer patrén gue se debe
formar contiene ceros (o su valor de inicio) en todas las entradas y cero
(o el correspondiente valor de inicio} en su salida, ya que el servomotor
debe tener una posicidén inicial antes de recibir cualquier entrada.
Entonces formados todos los patrones de la sefial se puede realizar el
entrenamientc de la red neuronal artificial come se explicé en el
capitulo anterior utilizando el programa Dynamind.

Para implementar el control del servomotor con una red neuronal
artificial se utiliza el diagrama de la figura 3.12 donde se muestra como
se utiliza la pc conectada al sistema; para esto se le agrega a la
computadora una tarjeta adicional de adquisicién de datos que es la
PCLAB8212, la cual nos permite llevar los datos del sistema directamente a
la red neuronal mediante un programa de software y cuyas especificaciones
se mencionan posteriormente en el apéndice B de esta tesis.

+HiV

|
|
entradads | op
referentia |

Wi

Vo

v ( j red neuronal GND'—%"

Figura 3.12. Contrel del servomotor en la PC.

La red neuronal artificial esta implementada dentro del programa
servo.exe; el cual contiene el scoftware necesaric para trabajar también
con la tarjeta de adguisicién de datos PCLABB12. El programa servo.exe se
encuentra en el apéndice A de esta tesis. La entrada al sistema puede ser
dada ya sea con un potencidmetro, parecido al de salida (0P}, o también
desde la PC (la tarjeta de adquisicién de datos tiene la posibilidad de
manejar dos canales de entrada y dos de salida); es usada la PC para
tener una seflal de referencia mds precisa tanto en amplitud como en
tiempo.

El programa para introducir los datos de las entradas a la PC,
procesar los datos en la red neuronal Yy enviar las salidas hacia el
sistema se describe en la figura 3.13; en forma de blogues y de una
manera simplificada:
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de 1a salida del
sistema °——-| let dato ds entrada I
entradas a la red neuronal

configumeidn dz z;]::gn de dates:
1 tarjeta de adouisicion eamel

de datos. ¢l=e0
(canales, registros) 0= dltimo dato
i

J

red newronal | procesamiento

(RNA) de datos
J
& &
;’:’ﬁ:‘ vilorde | inelSA

del sisterna

Figura 3.13. Diagrama del programa para la red neuronal artificial y la
tarjeta de adquisicién de datos.

Lo primero gue se realiza en el programa es fijar la configuracidn
de la tarjeta de adquisicién de datos; después, ya en el programa
principal, se hace la captura de un dato directamente de la salida del
sistema para formar el patrén de entrada a la RNA; se procesa el patrén
actual y una vez obtenida la salida de la RNA se envia hacia el sistema
para poder 1leer un nuevoe dato de la salida del sistema; formar el
siguiente patrén de entrada y continuar con el procesc. Una vez que la
salida de la RNA es practicamente igual a la seflal de referencia el motor
deja de moverse; sin embarge el programa sigue corriendo, lo gque sucede
es gue los patreones de entrada son iguales en ese momento ¥y por lo tanto
la salida de la RNA también. Puede entonces darse otra referencia de
entrada para mover el motor a otra posicién.
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CAPITULO 1V.

COMPARACION DE CONTROL
LINEAL Y CONTROL MEDIANTE
REDES NEURONALES.
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4.1 COMPARACION DE CONTROL LINEAL Y CONTROL MEDIANTE
REDES NEURCONALES.

Como se explicd en el capitulo 3 el servomotor presenta una
respuesta de tipo de sistema de segundo orden con un porcentaje de
sobrepasc Yy un tiempe de asentamiento determinados. Las curvas de
respuesta del sistema real, V, en la figura 3.4, se obtienen para el valor
de k del control proporcional usado en el capitulo anterior con el que se
obtuvo la funcidn de transferencia de la planta; este valor es de
k = 1.4303. Con este valor de k el sistema con control proporcional
responde de la siguiente forma para diferentes entradas de tipo escalén,
figura 4.1.

Figura 4.1 A. Sistema con control lineal.

Entrada escalén de 1 Volt Respuesta a escalénde 1V

7 10 -
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6 A . 8 -

a &
=
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22g38eNIY O 2egaeNz e
0O O O = - N M oy [= =~ N OMmom

Seg Seg

Del lado izguierdo se tiene la entrada al sistema o referencia; del
lado derecho la respuesta del sistema a dicha entrada; se tiene un
sobrepaso para un el escalén de 1 veolt (4-5 V) de 30%; y un tiempo de
asentamiento de 2.2 segundos. El eje vertical es la amplitud de la sefial
en volts mientras que el eje horizontal indica el tiempo en segundos.
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Figura 4.1 B. Sistema con control lineal.

Entrada escalén de 2 Volts Respuesta escalén de 2 V
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De igual forma el eje horizontal representa el tiempo en segundos y
el eje vertical la amplitud en volts; con un escalén de entrada de 2
volts (4-6 V), gr&fica de la derecha, el sistema presenta en la salida
voltajes mayores a 10 volts, gr&fica de la izquierda; es importante
recordar que la tarjeta de adquisicién de datos de 1la PC maneja un
voltaje madximo de entrada de 10 volts, razén por la que los datos en la
salida mayores a 10 son registrados como un voltaje méximo de 10 wvolts;
es por ello que no puede medirse el scbrepasc en esta griafica; en cuanto
al tiempo de asentamiento este si se puede medir y es de 2.2 segundos
similar al obtenido con la entrada anterior de 1 volt.

Fisicamente en el sistema con el control lineal real no existe este
limite; pero cuando se implemente algin tipo de control dentro de la BPC
mientras mis se pase el voltaje en la salida del sistema de 10 volts éste
se ird saliendo de control y perdiendo estabilidad, ya gque la tarjeta de
adquisicién de datos registrara solamente voltajes de 10 volts como
miximo y generandeo salidas del controlador erréneas. Para poder medir el
sobrepaso cuando se le da un escalén de entrada de 2 volts veamos la
gréfica a la salida del controlador, Figura 4.2.
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; Entrada a escalon de 2 Controlador lineal
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Figura 4.2. Curva de salida del control lineal.

Del lado derecho se tiene una gréfica del sistema en la salida del
contrel lineal; en ella se tiene un sobrepaso del 27% y un ciempo de
asentamiento similar al de la figura 4.1 de 2.2 segundos. A la izgquierda
se ve representada la entrada aplicada al sistema para este caso.

Al wugilizar una PC para implementar un controlador este puede
cambiar y de ser un control de tipo continuo pasa a ser un control de
tipo discreto. Si conectamos la PC al sistema para que lleve a cabo la
accién de control, ver figura 3.11, obtenemos respuestas del sistema como
las mostradas en la figura 4.3; donde se puede cobservar el cambio de la
respuesta del sistema, aumentande su tiempo de asentamiento y variande el
porcentaje de sobrepaso segin el tamafio de la entrada y dependiendo de la
frecuencia de muestreo; es decir de la velocidad de adquisicién de los
datos de la tarjeta a la PC, que se fije en el controlador implementado.

La figura 4.3 presenta gr&ificas de respuesta del sistema con
control discreto en la PC vy con una frecuencia de muestreo Sptima para la
mejor accién de control posible y diferentes escalones de entrada.
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Figura 4.3 A. Respuesta del sistema con control discreto en PC.

Entrada escalén de 1 Volt Respuesta aescalénde1V
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Con una entrada escalén de 1 volt (4-5 V} el sistema con control
discreto aumenta el tiempo de asentamiento de su respuesta en comparacidn
con el sistema con control lineal a 2.5 segundos y el sobrepaso a un 24%.
En la grifica del lade derecho se ve como la salida de)l sistema tiene
mayor nimero de oacilaciones para la misma entrada.

Entrada escalén de 2 Volts Respuesta a escalon de 2 V
7 A 10 4
p
6 8 1
© -
= S 74
9 S
5 6 1
5_
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g o T o< o : « R < 3 o S o TN G @ a3
Seg Seg

Figura 4.3 B. Respuesta del sistema con control discreto en PBC.
Para una entrada escaldn de 2 volts el tiempo de asentamiento

aumenta hasta 4.28 segundos, obsérvese el nimero de oscilaciones en 1la
grafica del lado derecho, en algunos casos continia oscilando adn mas;
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mientras gue el sobrepaso continua en 24%. En general la diferencia més
considerable con respecto al sistema lineal es el tiempo de asentamiento;
ya que el sobrepaso presenta variaciones pequefilas. Ademds de gque este
sistema con control discreto tiene mayor inestabilidad.

Para obtener las respuestas de la figura 4.3 A y B se fijé una
frecuencia de muestreo (Fs) en el programa de la computadora de 100 Hz;
debido a que con frecuencias mencres el sistema presenta un tiempo de
asentamiento cada vez mayor y varia mas el porcentaje de sobrepasc entre
cada una de las respuestas; frecuencias de muestreo mayores no presentan
cambios en la respuesta del sistema.

El programa dentro la computadora realiza la accién de control de
acuerdo a la ecuacién (XX): u = y/k,; donde ¥y es la salida del sistema
y/o entrada al controlador, u es la salida del contrelador y k, tiene el
valor de 1.4303.

Las curvas de respuesta del sistema con control lineal y con
control discreto no pueden ser modificadas para cambiar el tipo de
repuesta; es decir una vez fijados los pardmetros e implementade el
controlador el sistema responde siempre con el mismo tipo de respuesta,
en este caso como sgistema de segundo orden. Al implementar una red
neuronal el disefiador del controlador tiene la posibilidad de ajustar 1a
curva de respuesta del sistema o© seguir con la misma, segin la
aplicacién.

En la figura 4.4 se muestran curvas de respuesta del sistema
obtenidas con diferentes redes neurcnales; se puede ver como cambia la
respuesta del sistema dependiendo de la red neurcnal gque este realizando
la accién de control y del grado de entrenamiento de ella.

Figura 4.4. Respuestas del sistema con diferentes redes neuronales.
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Durante el proceso de disefio del controlader con red neuronal la
fue entrenada con patrones formados de datos

primera red, figura 4.4 A,
para lograr que el sistema

obtenidos del sistema lineal, modificados,
respondiera casi igual que el sistema con control lineal.

La figura 4.4 B presenta al sistema con otra red neuronal como
controlador y la c¢ual se obtuvo de patrones formados Yy modificados del
sistema funcionando con la red de la figura 4.4 A lograndc asi disminuir

el scbrepaso.
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En la figura 4.4 C se muestra una respuesta del sistema con otra
obtenida del sistema de la figura 4.4 B ¥

red neuronal como contrel,
para disminuir ahora el tiempo

modificando sus patrones de entrenamiento
de asentamiento en la respuesta del sistema.

La figura 4.4 D muestra la respuesta del sistema funcionando con
entrenada con patrones formados de datos

una nueva red neuronal,
pPara tener un sobrepaso y

obtenides de la fiqura 4.4 € y modificados
tiempeo de asentamiento alin menores.

Las redes se fueron entrenandoc de una forma recursiva; colocando
valores que se ajustaran al tipo de salida buscada. Para la realizacién
de esta tesis lo que se buscS fue una respuesta mas rdpida, con el minimo
sobrepaso y con el menor nimerc de oscilaciones posibles.

En la figura 4.5 se muestra como se ajustan las ealidas de la red
neuronal para cada patrén de entrada y obtener asi la salida buscada.
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patrones de entrada

Vol
os / \ walor final

0 posicidn final

,\\\ / k—-\sa]jda desada

salidas correspondientes a
cada patrén de entrada tiempo

valor inicial
0 posicidn intcial

Figura 4.5. Modificacién de los patrones de entrenamiento para obtener
una salida deseada

Después de haber realizado una serie de entrenamientos para
diferentes redes nuercnales, incluyendo 1los de la figura 4.4, ¥y
modificando las salidas para cbtener una mejor respuesta del sistema con
menor sobrepase y tiempo de asentamiento se obtiene una red con poco
error en Eu entrenamientoc y también buena respuesta en cuante a los
parimetros que nos interesan. La figura 4.6 presenta respuestas del
sistema con esta red neuronal y para diferentes valores del escaldn de

entrada.

Figura 4.6 A. Respuestas del sistema con la red neuronal artificial.
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La figura 4.6 A muestra la respuesta del sistema con una red
hleronal ya definida y entrenada para tener un tiempo de asentamiento
pequefio, 0.4 segundos y un sobrepaso mucho muy bajo; la entrada es un
escalén de 1 volt (4-5 Vv}.

Figura 4.6 B Respuestas del sistema con la red neuronal artificial.
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En la figura 4.6 B la entrada aplicada al sistema es de 2 volts
(4-6 V) con la misma red neuronal como contrclador y presenta un tiempo
de asentamiento de 0.5 segundos y un sobrepaso pricticamente de 0%, E1
sistema se& comporta bastante estable a las dos entradas mostradas.

Un punte importante de resaltar es que con esta red neuronal aungue
el escalén de entrada sea de 2 volts la salida en el sistema no scbrepasa
el 1imite superior de 10 volts de la tarjeta de adquisicién de datos; por
lo cual aumenta el limite miximo de entrada, y por lo tanto el rangoc de
control de pogicién del eje del motor, hasta una entrada cercana a los
2.5 volts. Esto se logra al modificar los patrones de entrenamiento de la
RNA. Sin embarge al igual que con el control lineal al scbrepasar este
limite el sistema se puede ir desestabilizando.

Al comparar la respuesta del sistema, para una misma entrada
determinada, tanto con red neuronal como con control lineal, figura 4.7,
cbservaremos mejor las diferencias de pardmetros come el tiempo de
asentamiento y porcentaje de socbrepaso.
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Figura 4.7 A. Respuestas del sistema con control lineal y con RNA.
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Del lade izquierdo se muestra la respuesta del sistema con control
lineal y del lado derecho se muestra la respuesta del sistema con RNA
como control para una entrada de 1 volt.

Figura 4.7 B. Respuestas del sistema con control lineal y con RNA.
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De igual forma la figura 4.7 B muestra las diferencias entre las
respuestas del sistema funcionando con dos diferentes tipos de
controladores, lineal y RNA, pero para una entrada de 2 volts: nétese que
una diferencia es el tiempo para llegar a la posicién final y el

sobrepaso en las respuestas.
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Una vez que la red neuronal hace que el sistema tenga una respuesta
como la deseada podemos ahora analizar que tan bien logra generalizar sus
salidas a entradas relativamente pequefias y consecutivas no mostradas en
los patrones de entrenamiento y sin tener que regresar a la posicién de
inicial.

Las grdficas de la figura 4.8 muestran comc la red neurcnal no solo
funciona para la entrada con la cual se hicieron los patrones de
entrenamiento; sino que generaliza para diferentes escalones de entrada
de amplitudes pequeilas. El tiempo de asentamiento es muy pecuefic para los
dos tipos de contreoladores, lineal ¥ red neurcnal, la diferencia en el
porcentaje de sobrepaso es mis notable; el sistema con control lineal
presenta un gobrepaso para éstas entradas relativamente pequeflas mientras
que el sistema funcionando con la red neuronal como control responde con
un sobrepasc muy bajo, pricticamente nulo.

Figura 4.8 A. Respuestas del sistema a entradas de 0.05 volts.
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En las gréficas anteriores tenemos respuestas del sistema con
control lineal y con la RNA seleccionada para pasos de 0.05 wvolts de
entrada. Estas entradas de 0.05 volts llegan a 5 wvolts totales de
entrada. Aqui lo importante es notar como responde el sistema con cada
tipo de control, sin poner demasiado cuidado en 1la escala tiempo,
principalmente con la RNA para determinar que tanto logra generalizar a
entradas “desconocidas” y si es estable.
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Figura 4.8 B. Respuestas del sistema a entradas de 0.1 volts.
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En la figura 4.8 B se observan las respuestas del sistema
nuevamente con los dos tipos de controladeres pero ahora con pasos de
entradas de 0.1 volts, de igual forma hasta 5 volts totales, y tenemos
que el sistema con la RNA continua realizando una buena generalizacidn de
sus entradas para determinar la salida su correspondiente. Solo presenta
algunas pequefias oscilaciones alrededor de 5.1 volta de salida pero logra
finalmente realizar el control. Obsérvese que en la figura 4.8 A en ese
mismo valor de salida se presenta esta pequefia variacidn.

Figura 4.8 C. Respuestas del sistema a entradas de 0.3 volts.
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Ahora en la figura 4.8 C se muestran las respuestas de los sistemas
a pasos de entrada mis grandes, de 0.3 volts, y a pesar de que el sistema
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con RNA responde de una buena manera existe un punto donde presenta
algunas oscilaciones, ademis de un pequefio salto en el Gltimo pasge; sin
embargo para las demis entradas generaliza en una forma adecuada.

Hasta el momente las gréficas de la figura 4.8 C son las que
presentan una variacién mayor de la salida del sistema con respecto a los
pasgs de entrada.

Figura 4.8 D. Respuestas del sistema a entradas de 0.5 volts.
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' entradas de 0.5V entradas de 0.5V
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En la figura 4.8 D se observan las grificas de respuesta a pasos de
entrada 0.5 volts; la RNA generaliza bastante bien sus salidas a entradas
“desconocidag” menores de 6.5 volts a la salida; sin embargo de forma
similar a las anteriores cuando se rebasan los 7 volts presenta un salto.

Recordemos que con la RNA se aumenta el intervale de control del
sistema en comparacién al control lineal y es al acercarnos a &ste limite
superior y con escalones de entrada mayores de 0.3 volts y menores de 1
velt cuando el sistema con RNA presenta este tipo de variacicnes, que se
pueden evitar no llegando a dicho limite o evitando éstos escalones de
entrada en valores cercanos al limite superior en la entrada del sistema.

Analicemos ahora como respende el sistema con control lineal Yy cen
red neuronal a perturbaciones externas al sistema; esto por que puede
ocurrir gque con el eje del motor puesto en una posicién determinada se
presente alguna perturbacidn externa gue haga que se mueva aleatoriamente
en un sentido o en otro cambiande su posicién sin haberle indicado nada a
la entrada. Esta perturbacién puede hacerse manualmente alterando el
potenciometro de salida de la figura 3.3. La figura 4.9% muestra el
comportamiento del sistema, con 1los dos controladores, a algunas
diferentes perturbaciones externas.
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Figura 4,9. Respuestas del sistema a perturbaciones externas.
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En la figura 4.9 se tiene que los dos sistemas siguen estables aiin
después de las perturbaciones externas; sin embargo una diferencia es gque
el control con RNA presenta mayor estabilidad en relacién con el control
lineal. Al simular una perturbacidén manualmente al sistema, con la RNA el
eje del motor esta mis firme en su posicidn y por lo cual se altera con
mayor dificultad gque cuando se conecta el sistema con un control lineal;
en las grificas tenemos gque con la RNA la perturbacién no rebasa los ¢.5
volts. Puede haber perturbaciones externas y el sistema no se
desestabiliza por mucho tiempo; siempre y cuando no se rebase el limite
de 10 wvolts, por la tarjeta de adquisicién de datos de la PC, de lo
contrario puede salirse de control el sistema.

Después de esta sgerie de pruebas para analizar al control lineal y
el control con RNA nos falta probar al sistema con carga. La carga para
el motor es simulada mediante un freno magnético {(im&n) puesto en el
disco de eje réipido del motor. Figura 4.10.
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disco metalico disco metdbco
\ \ iman de carga
iman de carga
tje répids eje répido /
del motor J del motor
J 0

menor carga mayor carga

Figura 4.10. Freno magnético como carga en el motor.

En las siguientes gr&ficas se muestran las curvas de respuesta del
sistema con control lineal y con red neuronal a tres diferentes cargas.
La carga es clasificada dependiendo de la posicién en que se coloque el
imén en el eje lento del motor; el campo magnético aumenta segin 1la

posicidén de este iman.

Figura 4.11 A. Sistema con carga.
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La intensidad de campo magnético sobre el disco metdlico del eje
lento del motor depende de la posicién del imén; para simular una carga
baja se coloca el imfn en la posicidén tres de su escala; cuyo fin es solo
dividir la colocacién del imfn en el disco en diez posibles posiciones.
Para esta carga relativamente baja, figura 4.11 A, el sistema responde
satisfactoriamente ya que llega a la posicidén indicada pero en un mayor

tiempo, debide a la carga aplicada.

70




Comparactén de control lineal y controt mediante redes neuronales

Figura 4.11 B, Sistema con carga.
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En }a figura 4.11 B se aplica al sistema una carga media,

con el

imin colocado en la posicidén cinco de su escala (a la mitad), y continua
llegando a su posicién indicada aungue debido a la carga aumenta el

tiempo de asentamiento;
¢stc le sirve para evitar tener un sobrepaso.

Figura 4.11 C. Sistema con carga.

sin embargo para el sistema con el control lineal

Sistema con carga altay Sistema con carga alta y
control lineal RNA
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En la figura 4.11 C tenemos al sistema con una carga
alta,
tipo de carga el sistema sigue respondiendo adecuadamente ya
aumenta mas su tiempo de asentamiento, por la carga simulada,
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la pesicién a la que debe llegar. Cabe destacar gque el sistema con los
dos tipes de control se comporta de una forma similar cuando so aplica
una carga al motor.

Al aplicar una carga al motor mayor de la denominada carga alta;
este ya no llega a la posicién deseada; es decir es demasiada carga y
detiene al motor antes de llegar a su posicién.

Si no se pasa del limite de carga del motor podemos aprovechar este
andlisis y si la aplicacidén lo requiere se puede usar cuando se requiera
de un frenado suave del motor © de un movimiento que no necesite de una
velocidad rdpida o en su defectoe si se desea el control lineal sin
porcentaje de sobrepaso en la respuesta.
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5. DISCUSION

Una vez analizadas las curvas de respuesta del sistema con control
lineal y con la red neuronal para los mismos valores de entrada y mismas
cargas se pueden apreciar algunas diferencias significativas entre ellas.
La primera es el tipo de respuesta, ver figuras 4.1 y 4.6; el control
tiene una respuesta de segundo orden, como ya se habia mencionado
anteriormente, con un porcentaje de sobrepaso y un tiempc de asentamiento
determinado; al colecar la red neuronal como controlador del sistema é&ste
puede tener una respuesta de segundo orden; pero también puede irse
modificando hasta alcanzar una respuesta de algiin otro tipo, por ejemplo
de un sistema de primer orden con un scbrepaso nulo.

Es importante mencionar aqui que en el sistema hay un sobrepaso
nulo debido a gue la diferencia de potencial en los transistores de
entrada al servoamplificador, salida del controlador (red neurcnal},
origina una corriente muy pequefia come para causar un movimiente del
moter en un sentido o en otro Y esto es aprovechado para tener una mayer
estabilidad del sistema; al observar la gréfica de salida de la red
neuronal tenémos que presenta un pequeiio scbrepasc muy rapido pero neo se
refleja en la salida del sistema por que no es tan grande como para
causar un movimiento del motor; este sobrepaso a la salida de la red
neuronal se hace ripidamente pegquefic hasta ser también nulo; podriamos
considerar esta diferencia de potencial como un umbral el cual tiene que
ser rebasado para que el eje del motor gire; figura 5.1.

Figura 5.1 A. Entrada al sistema funcionando con la RNA como controlador.
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La gréfica anterior indica una entrada escalén aplicada al sistema
con la RNA realizando la accién de control.
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Figura 5.1 B. Salida de la Red neuronal.
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NStese como a la salida del control (RNA) si existe un pequeiio
sobrepaso muy “corto®; pero esto no implica que el gistema en s{ tenga un
sobrepaso. Esta situacién se presenta solo con entradag grandes al

sistema, entradas escaldén de 2 volts o mé&s.

Figura 5.1 C. Salida del sistema con la RNA como control.
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En la figura 5.1 ¢ se observa como para la entrada dada, a la
salida de la RNA hay un pequefic sobrepaso, perc éste no se ve reflejado a
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la salida del sistema por que es relativamente pequeflc y en un tiempo
corto como para causar un movimiento extra en el motor.

Este hecho representa una ventaja en el entrenamiento de la red
neuronal ya Que permite mejorar el tiempo de asentamiento del sistema.
También ayuda a poder ir cambiando la curva de salida del sistema vy
lograr gue éste responda como el disefiador lo desea. Esto no sucede con
los contreladores lineales; por ejemplo, con el contrel de tipo
proporcieonal la salida del controlader es proporcional a su entrada y por
lo tanto no puede ser cambiada a algin otro valor pues depende de lo que
haya a la entrada y la ganancia del control (k). De igual forma se va
deteniende paulatinamente conforme disminuye la diferencia de potencial
en los transistores de ehtrada del servoamplificador y aqui tanto en la
salida del sistema como a la salida del controlador se tiene un sobrepaso
y por ende un mayor tiempo de asentamiento. En la figura 4.7 se notan
éstas diferencias ya que se presentaron las salidas para los mismos
valores de entrada al sistema.

Por otra parte existe diferencia en el valor inicial de las curvas
de respuesta de los dos controladores por que asi se construyeron los
patrones de entrenamiento para la red neuronal y diferenciar asi a los
controladores; obsérvese gue la diferencia es la misma tantoc en el valor
inicial como en el valor final de las curvas; sin embargo de la misma
forma gque se cambic é&ste valor puede hacerse un entrenamiento con
patrones de entrenamiento construides para valores de inicio y final
iguales a los del control lineal.

Los dos tipos de controladores responden aceptablemente a entradas
minimas de 0.05 volts, que fisicamente equivalen a mover el eje lento del
motor aproximadamente 10 grados; figura 4.8.

A entradas pequefias el sistema con RNA presenta buena resolucién,
ya que solo presenta oscilaciones en algunos pasos, y responde a la
mayoria de escalones de 0.05 y 0.1 wvolts que se le presentan a la
entrada. En ocasiones los dos tipos de controladores ignoran alguna
entrada pequefila y hasta gque se acumula la siguiente entrada responden,
esto sole en entradas menores a 0.1 volts. Conforme aumenta el valor de
escalones de entrada aumenta la diferencia en el tiempo de asentamiento y
sobrepase y ya en 0.5 volts la diferencia es notable fisicamente; si se
observan las gr&ficas de salida se visualizarin estas diferencias.

En cuanto a perturbaciones externas, figura 4.8, los dos
controladores responden bien ya que no se salen de estabilidad después de
llegar a la posicidén indicada; cuando se presenta la perturbacién y si
esta hace que cambie la posicién en la que se encuentran tienen la
capacidad de regresar a su poeicién original sin mayor problema. La
diferencia bAsicamente es la misma: el sobrepaso; aungue cuando hay
perturbacicnes con red neuronal también se presentan algunas oscilaciones
inevitables. Por otro lado tenemos que el sistema es mds susceptible a
perturbaciones externas c¢on el control lineal.
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De las grdficas de la figura 4.11 tenemos que las respuestas del
sistema con carga son muy parecidas; lo gque sucede es que al colocar la
carga; esta sirve al controlador lineal como un freno que disminuye el
sobrepagsc en gran medida, casi haciéndolo nule; pero aumentands el tiempo
de asentamiento. El sistema con la red tiene la misma variacién
bisicamente y es que también presenta un tiempo de asentamiento mayor
respecto al sistema sin carga; lo gual puede decirse que es normal en un
sistema con carga. Lo que tenemos es que las respuestas del sistema con
los dos controladores, lineal Y red neurcnal, se igualan en gran medida
sobre todo al aumentar la carga; la respuesta del sistema con la red
neurcnal con carga aumenta el tiempo de asentamiento ¥ el control lineal
cambia su respuesta con carga disminuyendo al minime su sobrepaso y
aumentando también su tiempo de asentamiento. Con una carga considerada
como alta las dos respuestas gon casi iguales hasta en el tiempo de
asentamiento.

Es importante mencionar gque al aplicar una carga mayor de la
soportada al sistema, mayor a la de la figura 4.11 €, tanto e¢on un
control como con el otro, no se puede saber hasta donde llegarad el motor;
si alcanzari la posicién indicada, se detiene antes, no se mueve, etc,
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6. CONCLUSIONES

Después de la realizacién de la presente tesis se puede llegar a la
conclusién de que el uso de las redes neuronales (RNA) representa otra
opcién para llevar acabo la accién de control de sistemas; considerando
un menor tiempo de asentamiente Yy sobrepaso en la respuesta del
servomecanismo de corriente directa. Aunque dependerd de la aplicacién
con la que se trabaje. Con la RNA se logrd una respuesta de la planta més
ripida y sin sobrepaso.

Ahora bien también se puede concluir gue el controlador con RNA es
bastante flexible en su disefio; pues una vez entrenada una RNA la
respuesta que da la planta con ella puede ser modificada entrenando otra
RNA con los patrones anteriores, un poco medificades, y asi sucesivamente
hasta llegar a una respuesta particular de la planta.

También se comprobé gque tanto una RNA puede generalizar las
entradas posibles a la planta. En ocasiones no es posible entrenar a una
RNA con todos los patrones de entrada que se le pueden presentar; sin
embargo la RNA responde de manera satisfactoria a todas las entradas que
se le presentan aungue no se le hubieran mostrado en el entrenamiento.
adn a perturbaciones externas y trabajando con carga la RNA logra
generalizar bastante bien y la planta muestra una buena respuesta.

Otro aspecto importante es que una RNAR no solo puede ser aplicada
como un controlador de una planta; pues algo interesante es gue también
puede hacerse una RNA que actiie como simulador de la misma planta; una
RNA seria el controlador y otra RNA seria la planta. Entonces se pueden
usar RNA“s para uno o varios mddulos en algln gistema, <¢on diferentes
configuracicnes de diagramas de bloques y colocando redes neuronales en
los bloques haciendo funciones determinadas.

En general una RNA nos representa otra opcién de control que puede
no ser la mejor o la peor; esto dependerd completamente de la aplicacién
gque se tenga: por ejemplo si se requiere rapidez de respuesta o algiin
tipo de respuesta suave, un frenado ripidc o lento, con oscilaciones,
ete: sin embargo existe la posibilidad de usar la RNA: consideremos la
ventaja de que las RNA nos brindan la flexibilidad de ir adaptandoclas al
sistema para que funcione lo mis apegado a lo que el diseflador reguiera.

81




APENDICES.




Tarjeta de adquisicion de datos

APENDICE A. TARJETA DE ADQUISICION DE DATOS PCLABS812.

INFORMACION GENERAL

La PCLAB812 es una tarjeta de adquisicidén de datos de alta
velocidad y multifuncional para computadoras IBM y compatibles. Las
funciones més importantes con las que cuenta son:

* 16 canales de entradas analégicas.

* Convertidor de entradas analdgicas a digitales (HADC5742); con un
miximo rango de muestreo de 30 Khz.

* Dos canales D/A de salida multiplexados de 12 bita.
¢ Switch de seleccién de rango de entradas analégicas bipolares: +/-1v,

+/-2V, +/-5V, +/-10V.

* Conector de entrada/salida de 20 pines para puertos A/D y I/0.

Convertidor A/D HADC5742Z (entradas analdgicas)

- Convertidor de aproximaciones sucesivas de dos canales, resclucidn de
12 bits y diferentes rangos bipolares: +/-1V, +/-2V, +/-5V, +/-10V.

- Velocidad de conversién méixima de 30 Khz y aproximacién de 0.015% de
lectura +/- 1 bit.

- Disparo por software.

- Transferencia de datos por ceontrel de programa.

Convertidor D/A (salidas analdgicas)

- Convertidor de dos canales y 12 bits multiplexado.

- Rango de salida de 0 a 45V con referencia fija de -5V. +/-10V con
referencia externa de DC o AC,

-  +/-5mA de salida max.
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Agignacidén de pines en los conectores

La PCLABB812 esta equipada con dos conectores de 20 pines que pueden
ser conectados al mismo tipo de cable planc en la parte posterior y tres
siguientes

conectcores
asignamiento de pines para cada conector:

Conecter 1

A/D
A/D
A/D
A/D
A/D
A/D
A/D
A/D
A/D
A/D

Conector 2 {CN2}

A/D *
A/D *
A/D
A/D
A/D
A/D
D/A *
D/n *
V.REF
V.REF

El conector

El conector 4

en

{CN1)

WRJhumb WeEO

10
11
12
13
14

LS I ]

tarjeta.

* Salidas

(CN4)

- Entradas analdgicas

1 2
3 4
5 6
7 8
9 10
11 12
13 14
15 16
17 18
19 20
analdgicas
1 2
3 4
5 ]
7 8
9 10
11 12
i3 14
15 16
17 18
19 20
(CN3)

A.GND
A.GND
A.GND
A .GND
A.GND
A.GND
A.GND
A.GND
A.GND
A.GND

A.GND
A.GND
A.GND
A.GND
A.GND
A.GND
A.GND
A.GND
A.GND
A.GND

asigna del pin 0
digitales (D/0), el 17 y 18 D. GND, el 19 +5V y el pin 20 +12 V.

diagramas ilustran el

al pin 15 1las salidas

asigna del pin 0 al pin 15 a las entradas
digitales (D/I), el 17 y 18 D. GND, el 19 45V y el pin 20 +12 V.
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Conecter 5 (CN5) - Contador

EX.TRG 1 2

DRDY 3 4

2 Mhz 5 6 CTR1 GATE
7 8 CTRO CLK
9 10 CTRO OUT
11 12 CTRO GATE
13 14 CTRL OUT
15 16

D.GND 17 18 D.GND

+ 5V 15 20

Simbologia:

A/D - Entrada analégica

A.GND - Tierra analégica

D/A - Salida analégica

D.GND - Tierra y fuente de energia digital
CLK - Entrada de reloj

GATE - Entrada de compuerta

OUT - Seflal de salida

VREF - Voltaje de referencia

Los pines marcados con * son los utilizados como entradas y salidas
en esta tesis.

Conexién de sefiales

Alambrado estdndar para la seflal de entrada.

Sefial de entrada

aAD

/

A.GND
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P
CONVERTIDOR D/A | j—(13)

>

JP‘L ° ’ L—| CONVERTIDOR D/a 2 {—(5)
e ‘I’ ‘I’

Voltaje de referencia constante

Conexidn de la salida analégica.
S$imbologia:

13 - D/A 1 salidas D/A
i5 - D/A 2 salidas D/A
14 - Tierra analégica
16 - Tierra analégica
17 - V. REF. 1

18 - V. REF. 2

Estructura y formato de registros

La PCLAB212 requiere de 16 direcciones consecutivas en espacio para
entradas/salidas. Algo importante para la programacién de la tarjeta es
el significado de éstos registros direccionables desde la direccién del
puerto base de entrada/salida seleccionada. El mapa de funciocnes de cada
localidad para cada registro y direccidén relativa a la direccién base es-

Localidad Lectura Escritura

Base +0 Contador 0 Contador 0

Base +1 Contador 1 Contador 1

Base +2 Contador 2 Contador 2

Base +3 No usado Control del contador
Base +4 byte menor A/D CH1 D/A byte menor
Base +5§ byte mayor A/D CHl D/A byte mayor
Base +6 byte menor D/I CH2 D/A byte menor
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Localidad Lectura Escritura

Bage +7 byte mayor D/I CH2 D/A byte mayor
Base +8 No usado Interrupcidn CLEAR
Bage +9 No usado No usada

Base +10 No usado Canal MUA scan

Base +11 No usado Control de PCLAB812
Base +12 No usado Disparc A/D software
Base +13 No usado D/O byte menor

Base +14 No usado D/O byte mayor

Base +15 No usado

De los cuales son utilizados:
Registro de datos A/D

1. Datos A/D, byte menor

BASE +4 Dr... Do

2. A/D byte mayor

BASE +5 o i . L. D4 ax} D2 D1 Do
0 DRDY AD1l ADLO ADS ADS

AD11 - ADO: Datos analdgicos convertidos a digitales. ADO-LSE, AD11-MSB.
DRDY: Sefial de datos listos. 0 dato liste, 1 dato adn no listo. Una
lectura del registro pona el bit en 1 y es puesto a cero cuando una
conversidn A/D es completada.

Registro multiplexor (MUX scan)

Es solo de escritura y da el ndmero de canal a switchear por el
multiplexor. Al escribir este en el registro el nuevo canal es
switcheado.

BASE +10 07 D6 DS D4 D3 D2 D1 DO
Canal x x b4 = CL3 CL2 CL1 CLO

CL3 - CLO: Nimero de canal.
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Registros de salida D/A

Son registros de escritura.

BASE +4 D7 Dé D5 D4 D3 p2 D1 DO
p/A 1 mener DA77 DAS DAS DA4 DA3 DA2 DAl DAC
BASE +5 D?7 D& D5 D4 D3 D2 DI DO
D/A 1 mayor X X % x DAll DA1O DAS DAB
BASE +6 D7 D6 DB5 D4 B3 D2 Dl DO
D/A 2 menor DAT DAS DAS DA4 DA3 DA2 DAL DAO
BASE +7 D7 D6 DS D4 D3 D2 bl DO
D/A 2 mayor x b X x DA1l1 DAl0 DAY DAS

DAll - DAO: Datos digitales convertides a analdgicos. DAC-LSB, DA11-MSB.

Registro de control

Es un registro solo de escritura y provee la informaciénm del wmodo
de operacién de la PCLABE12.

BASE +11 D7 D6 D5 D4 D3 D2 D1 DO
Ctrl. Status x x X x x 52 51 sO0

A. Condicién de digparo interno

52 51 S0

o 0 ¢ Software deshabilitado y disparo por pulso.
¢ 0 1 Solo disparo por software habilitadoe.

c 1 0 Disparo por pulso usandec transferencia DMA.
1 1 0

Pisparo por pulso con transferencia por programa o por
interrupcidn.

B. Condicién de fuente de disparoc externa

52 51 S0

0 0 x Solamente disparo externo habilitado.

0 1 9 Disparo externo con transferencia DMA.

T 1 0 Transferencia de datos por programa o interrupcién

usando fuente de disparo externa.
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Programa servo

APENDICE B. PROGRAMA SERVO

Para poder controlar el servomotor de c.d. con la pc se usa el
programa servo; esto independientemente del controlador que se guiera
utilizar, ya que en el programa se puede usar un controlador proporcional
discreto ¢ una red neuronal artificial (RNA); atin mas, puede utilizarse
el programa solo para obtener lecturas o archivos de algin punto de la
planta teniendeo &sta un control lineal fuera de la pc.

Antes de correr el programa se debe tener la conexién del sistema
seglin la aplicacién requerida. Para llevar el control con la pc se hace
la siguiente conexidén de mSdulos:

r—-—=,7 ™=
SA L +24V | +5Y
1 [
i |
| !
| |
entrada de ie répido
mfrencia | | o P salida
|
{ .
8)e lento
DAL < ADI

i

donde el canal A/D1 de la tarjeta pclabBil2 transforma la salida de 1la
planta para usarla como entrada al controlador y el canal D/Al de 1la
tarjeta envia la salida del contreolador hacia el médulo
servoamplificador. Realizando la accién de control en 1la pc. Como 1la
tarjeta de adquisicién de datos pclab8l2 conectada en 1la pc tiene dos
canales A/D y dos D/A puede usarse el canal D/A2 para dar una entrada de
referencia mds exacta o mejor conocida solo con conectar esa entrada al
canal de salida de la tarjeta D/A2; entonces la entrada puede darge desde
la pc.

Al tener ya la planta lista se puede correr el programa servo; el
cual despliega un ment principal con las siguientes opciones:

Controlar la planta con la RNA.
Controlar la planta con un control discreto.
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Programa servo

Ver graficas después de una accién de control.
Guardar datos en un archivo.

Especificar archivo de pesos para la RNA.
Ayuda rdpida.

Control con RNA

Para controlar la planta con una RNA primero se debe de especificar
al programa el nombre del archivo de pesos de conexién que la RNA
utilizard. El archivo de pesos debe estar ya construido con el sigquiente
formato:

¥ cfu de las neuronas de I capa de entrada la

nfumm de
datol dato2 dato3 datod ] I::tsn::

qpesos de conexion d¢ la primer neuronade la capa oculta contodas . conexidna

pesas de conexidn da la 2a, newrona de la capa ocults con todas y chy de corexidna
las newronas de la capa de entrada a
) heurona de
QdatoG dato? dato8 dato9 dato10 ] bias e
entrada

pesos de conexidn de la 3a. neurona de la capa ocults

conexidn a
datoll  daol2  datol3  daold  @ord)]m

biss ds
trada
datol§  datol?  dato18 Cdato19D ) .
pesos de conexion ds una newona de salida con las neurnnas consxidn e la
de la capa oculte newrona da bias
da Ia capa oculta

La RNA tiene 4 neurcnas de entrada, 3 neuronas en la capa oculta ¥y
dos de salida; sin embargo sclo se utiliza e! valor de una neurcna de
salida, es por eso que solo Be tienen 19 pesos de conexidn para la RNA.

Ya especificado el archivo de pescs se elige la opcién "R" y
aparece la pantalla para el control con RNA.
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Programa servo

Control discreto

Este controlador discreto s un contrel proporcicnal que se efectida
mediante la ecuacién uey/k; donde u es la salida del control, y es la
entrada e éste y k es una constante de proporcicnalidad de 1.4303.

Para entrar a la pantalla de control solo se elige la cpcién D" en
¢l menid principal y no requiere de ninglin archivo adicional.

Griaficas de control

En esta opcién se puede visualizar en pantalla la grafica de
vespuesta del sistema o de salida del controiador después de una accién
de control.

Para ver las graficas se ticnen gue guardar los dates en un
archivo, (con Fl). Este archive contiene datcs de tiempo, entrada al
control y de salida de &1.

Cuando se desea ver una gréfica se elige la opeciéa "V* y aparece un
submend para escoger cual curva visualizar: la de salida de la planta
{entrada al controlador} o la de salida del centrol y enseguida aparece
la pantalla con la grifica correspondiente.

Guardar datos en un archivo

5i Be desea guardar los datcs de alguna accién de contrel se elige
la opcién “G* y posteriormente se da el nombre del archive en el cual se
desean guardar los datos (nombre de archivo con un méxime de ocho
caracteres). Previamente estos datos se guardaron en un archivo temporal
{con F1}.

Especificar archivo de pesos para la RNA

Para poder entrar al control con RNA se debe primero especificar el
archivo de pesos de conexifn entre las neurcnas; este archivo debe estar
ya hecho para cada RNA que se desee utilizar como control {cambiidndole
las veces que se quieran}) y se da con la opcidén *P*.
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Programa servo

Ayuda réapida

La opcidén de ayuda répida es una gufa dentro del programa para las
teclas claves gue se utilizan en el preograma servo. Se entra coan la
opcién *“A* y enseguida aparece la pantalla de ayuda. Las teclas
importantes para el uso del programa son:

Es¢ - Regresa al wend principal desde 1la pantalla en que se
encuentre. También se usa para detener la escritura de datos en la opcidn
de control con RNA © con control discreto.

Teclas de nimeros * a 6 - Aumentan a la entrada actual de la planta un
escalédn equivalente al nimero oprimido.

Inicio - Envia a la planta el voltaje correspondiente para poner al motor
en su posicién de inicio.

Nimero 0 - En los controles discreto y con RNA hay posibilidad de dar
entradas a la planta de voltajes diferentes a nimeros enteros, mediante
incrementos ¢ decrementos. Cuando se desea dar entrada de ésteos voltajes
solo se ajusta el valor y &ste valor se dard a la planta con la tecla del
ndmero 0.

Re pig - Tnicialmente el decremento de entrada a la planta esta en cero;
para disminuir en intervalos de 0.05 volts la entrada se oprime la tecla
Re pAg y este valor cambiara hasta ajustar al valor deseado.

Av pSg - Para incrementar la entrada a la planta, inicialmente también
esta en cero pero va aumentando en intervalos de 0.05 volts y puede
ajustarse a un valor determinado.

Uarrow - El programa trabaja con una frecuencia de muestreo en la tarjeta
de adgquisicién de datos por defecto con la cual tiene un funcionamiento
éptimo; sin embargo ésta puede cambiarse y se aumenta con ésta tecla. No
es recomendable cambiarla a menos que la aplicacién lo reguiera.

Darrow - Para disminuir la frecuencia de muestreo con la cual el programa
trabaja por defecto. Se cambia segin sea la aplicacidén pero se recomienda
no cambiar el valer de inicio.

Fl1 - Cuando se esta haciendo una accién de control y se quieren guardar
los datos se usa la tecla Fl; esta tecla prepara al programa para gquardar
los datos en el archivo temporal “archdat.s” de donde son leidos para la
graficacién ¢ para guardar los datos en un archivo especificacdo por el
usuario. Una vez apretada la tecla F1l el programa solo espera el escalén
de entrada a la planta para iniciar el guardado de datos. Pueden darse
varias entradas y los datos son guardados en “archdat.s”.

Cada vez gque se teclee Fl y se da la entrada al sistema el archivo
archdat.s es sobrescrito con los nuevos datos; por lo cual es importante
que si se desean conservar los datos anteriores se deben guardar en una
archivo especificado por el usuario. Para detener la escritura de los
datos después de oprimir Fl y las entradas correspondientes se oprime ESC
y el control del programa regresara al meni principal.
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