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A principios de siglo surgieron grandes cambios en la investigacion acerca del
sistema nervioso central y periférico, debido al uso del microscopio dptico, pero también en
campos afines como la sicologia hubo grandes avances especificamente tomemos un
fragmento del discurso de IVAN PAVLOV (1849-1936) para describir el tratamiento
matematico que constituye la fermacion de las redes neuronales artificiales, de su discurso
pronunciado en Mosct en 1909:

* De este modo, toda la vida, desde los organismos mas simples a los mas
complicados - incluido el humano -, es una larga serie de sistemas de equilibrio, cada vez
mds complejos, con el mundo exterior. Llegard el dia - quizas todavia lejano - en que el
analisis matematico, apoyandose en las ciencias naturales, encuadrara todos estos
equilibrios en las férmulas grandiosas de sus ecuaciones, donde encontrara también
expresidn su propia existencia.”
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I INTRODUCCION

Hoy en dia encontramos redes neuronales artificiales en campos donde tradicionalmente era
dificil conseguir una solucién matematica en un corto plazo o donde el grupo de sistemas
interconectados no arrojaban un modelo identificable, de acuerdo con la teoria de las redes
neuronales y en particular de redes donde se involucra la variable tiempo, la tinica
condicion para el andlisis de sistemas es la presencia de dos sefiales, una sefial de entrada y
una sefial de salida. A partir de esta premisa las redes neuronales son capaces de suplir
cualquier elemento controlador, involucrado en el proceso, pero también es capaz de
predecir o actuar adaptivamente, en una estructura en retropropagacion tipica, 0 en una
prealimentacion donde el controlador actiia por anticipado. Las redes Neuronales
Artificiales establecen diferencias de genero con otro tipo de estructuras normalmente
utilizadas para el control de sislemas, una de eilas se refiere a la capacidad de tolerar ruidos
internos y/o externos, debido a su capacidad de generalizacion y auto correccion, aunado a
que la relacion que se establece entre la entrada y la salida de la red neuronal es la suma de
reacciones individuales limitadas o reforzadas por un umbral de certidumbre, capaz de
nulificar las condiciones ruidosas o extraiias al proceso y acentuar las condiciones mas
favorables al proceso. La interpretacion de esta capacidad también es conocida como la de
discriminacion entre una dindmica donde los sucesos no son predecibles por modelos
matematicos lingales, sino por el contrario, la red neuronal actfia como efectos encadenados
que pueden ser interrumpidos cuando los efectos desaparecen, al perderse las conexiones
que refuerzan dichos efectos. Hasta el momento ¢l limite de las redes neuronales tiene que
ver con la estructura seleccionada para trabajar en un sistema, donde el tiempo de respuesta
real debe ser inferior al tiempo de calculo del sistema, y esto conlleva a una dependencia
con las estructuras de disefio del hardware, que por otro lado es la tecnologia que reporta
los mas grandes avances de nuestro tiempo.

1.- NEURONA BIOLOGICA

Uno de los dogmas de la neurcciencia, fue planteado por Ramén v Cajal y Sherrington al
finalizar ¢l siglo pasado, en el que la neurona tenia una funcién organizativa simple, en ¢l
que las dendritas recibian entradas sindpticas, y el axon enviaba la salida de 1a neurena, por
medio de impulsos que atravesaban el axon y activaban las salidas sindpticas en las
terminales del axon. Este sencillo plan, en el que las entradas provenian de las dendritas y
las salidas iban por el axon, fue aceptado como la ley dindmica de polarizacién de Cajal.
Era atractivo porque implicaba que la neurona tenfa elementos de entrada- salida similares,
y que la organizacién nerviosa consistia en enganchar un gran nimero de estos elementos
de manera apropiada.




2.- REDES NEURONALES BIOLOGICAS

Llamamos red neuronal bicldgica a la conexién de miles de neuronas concctadas unas con
otras donde cada una de ellas esta compuesta como una célula biolégica, con cuerpo celular
{soma), un conducte denominado ax6n y ramificaciones denominadas dendritas.

Existicndo diverses tipos de interconexiones entre neuronas como son, las axo axdnica,
axo somaticas, v las axe dendriticas, que reciben las sefiales de entrada; el cuerpo celular
tas combina e integra y emite sefiales de salida hacia otros punto de conexidn sinapticos.

Existen dos tipos de sinapsis: a) las sindpsis excitadoras, cuyos neurolransmisores
provocan disminucidn de potencial en la membrana de la célula postsindptica, facilitando la
generacion de impulsos a mayor velocidad, y b) las sinapsis inhibitorias, cuyos
neurotransmisores tienden a estabilizar el potencial de la membrana, dificultando la emision
de impulsos. En cada instante, algunas de las sinapsis estardn activas y otras se hallarén en
reposo; la suma de los efectos excitadores ¢ inhibidores determina si la célula serd o no
estimulada; es decir, si emitira o no un tren de impulsos y a qué velocidad.

3.- PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Partiendo de un algoritmo de entrenamiento conocido y bien probado como es el
algoritmo de retropropagacién, se ha planteado aplicarla a un sistemas no lineal como es el
caso de un compresor cuya capacidad maxima es 2 bares, de presion.

Haciendo uso de las técnicas de control lineal como base de conocimiento para la
obtencién de patrones dinamicos del compresor cuyo campo de medidas esta dadoen 0 a2
bares de presién y con lo cudl habremos de generar patrones de entrenamiento dindmico
para el entrenamiento de los controladores mediante redes neuronales.

El algoritmo de retropropagacion consistird en fijar una red neuronal compuesta por una
capa de enfrada, una o varias capas intermedias y una de salida, en el proceso de
entrenamiento de la red, se calcularan los pesos con los que se conectan las neuronas de la
capa intermedias o de salida, este proceso se repetird hasta que la respuesta de la red sea la
descada a las entradas presentadas y es entonces cuando se conectara a la planta a controlar.

Los resuitados de comparar los sistemas lineales y no lineales fueron sorprendentes,
mientras que 1a respuesta lineal se ajusta al comportamiento conocido de los controladores
P, Pl, PID.

La respuesta no lineal se a hecho considerar una malla de trabajo cuyos puntos de cruce
fueran denominados variables de prucba del sistema. Se obtuvieron cambios de
comportamiento a la salida del compresor controlado de acuerdo a una bien planeada
secuencia de datos de entrada.

Final mente la accién de estas variables controlan a su modo el compresor para mejorar
las caracteristicas de respuesta lineal, y permitir un sistema de bisqueda de propiedades de
control no lineal, donde se pueden separar las redes neuronales bien comportadas de las mal
comportadas separandolas en grupos de estudio.

Los resultados de cada grupo a sido medido de acuerdo con el valor final, de la sefial,
optimizando el tiempo de levantamiento y reduciendo dréisticamente el periodo de
transcientes normalmente encontrados en la respuesta a un controlador lineal.




I1. APRENDIZAJE EN LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El aprendizaje en redes neuronales puede ser supervisado y no supervisado, el
aprendizaje supervisado se refiere a que la red tiene una entrada conocida durante el
entrenamiento que le dice cual es la respuesta correcta que deberd aprender (Ver figura

1).

Vector que describe
los estados del medio
ambiente

!

Maestro

Medio ambiente

Respuesta
deseada

/ Respuesta

Sisterna Actual
Aprendiendo
Sefial de error

Figura:1 Aprendizaje Supervisado

El algoritmo de aprendizaje entonces contiene los medios para determinar si el resultado
de la red ha sido correcto o incorrecto y sabe como ajustar los pesos. El aprendizaje no
supervisado se refiere a que la red no tiene este conocimiento de la respuesta correcta y
asi no puede saber exactamente cual deberia ser tal respuesta correcta.

IL.- Aprendizaje Supervisado
2.- Redes solo con propagacitn en adelanto

a} Perceptron
b) Adaline, Madaline
¢} Retropropagacion (BP)

II. RETROPROPAGACION

El aprendizaje implica que el elemento procesador de alguna forma cambia su
comportamiento de entrada o salida en respuesta al medio ambiente. Por ejemplo, si el
elemento procesador originalmente tenia una salida de +1 en respuesta a un patrén
particular de entrada, puede tener una salida de -1 debido al mismo patron de entrada
después de que se ha generado ¢l aprendizaje. El elemento procesador de alguna forma
cambia su salida dependiendo de la respuesta correcta que debera tener a la entrada. La
salida es calculada como resultade de la funcién de activacion de la entrada pesada. La
entrada de la red para este caso se calcula multiplicando el valor de cada entrada
individual por su peso sindptico correspondiente o, equivalente, tomando el producto
punto del vector de entrada con el de pesos. El elemento procesador toma la suma de
entradas y las aplica a la funcion de activacién para calcular la salida resultante.




Normalmente, aun gue no siempre, la funcion de activacién para un elemento
procesador dado se fija al momento de construir la red. De forma tal, que si queremos
cambiar el valor de salida, debemos hacer algo para cambiar no la funcion de activacion
pero si la entrada pesada.

11.1.1.2.La funcién sigmoidal (Figura 2); es la mas comun de las funciones emplcadas
en la construccion de redes neuronales. Con una forma de S caracteristica, contiene un
incremento monoténico, y aproximacion asintdtica a valores fijos mientras que la
entrada se aproxima a mas o menos infinito(ecuacion 1, 2).

B(v) = - [’) )
leg

donde “‘a* es el parametro de la pendiente en la funcién sigmoidal. Al variar €l
parmetro “a”, obtenemos sigmoides de diferentes pendientes como se muestra en la
figura 3:

. Fﬁncion Sigrr;oiial N —l
15 f(x)=1/1+e"(-ax)

f(x)

Figﬁra:i, &ox_lde a=0.9, a2=0.5 y a3=0.3 Funcién sigmoidal

De echo, la pendiente en el origen es #/4. En el limite, el cudl aparenta aproximarse al
tender a infinito, la funcién sigmoidal se comporta como una funcién de umbral. Aun
asi, La functén de umbral asume valores de 0 a 1. Nétese ademdas que la funcion
sigmoidal es diferenciable, en comparacion a la funcién de umbral no lo es.

Algunas veces es deseable tener una funcidn de activacion de -1 a 1, en tal caso Ja
funcion de activacién asume una antisimetria con respecto al origen.

Especificamente para la funcién de umbral se define como

1 si v>0
$(V)=<0 si v=0
I si veO

llamada también funcidn de signo. La funcién sigmoidal puede usar la funcién tangente
hiperbélica que se define come(ecuacion 2):

{-v}

1-
#(x) = mh(%] = :z—(_v—,...(z)




Permitir que la funcién de activacion de tipo sigmoidal asuma valores negativos ticne
beneficios analiticos. Por lo que se puede ajustar la primera sigmoide presentada por
unos limites (-1,1) con:

s)= L
le

f(x) =Sigmoide(x) =min +Hmax -min) ¢(x)

donde
min=-1
max=1
pendiente “*a’=1

A partir de que el elemento procesador no tiene control scbre el patrén de entrada, ya
que solo reacciona no crea el medio ambiente. La Unica forma es cambiar la entrada
pesada al modificar los valores de los pesos en las entradas individuales. Asi la red
aprende al cambiar los pesos a la entrada. Las leyes de aprendizaje para una red
especifica definen precisamente como cambiar los pesos en respuesta a la entrada
recibida y al patrén de salida aseciado, denominado par entrada, salida.
Retropropagacion es una abreviatura de la ley de aprendizaje de retropropagacion del
error. El término retropropagacién produce confusién. Estrictamente hablando, la
retropropagacion es el método computacional para caleular el gradiente negativo del
error de 1a red con topologia en adelanto, una forma directa y elegante para aplicar la
regla de la cadena en el calculo elemental (Werbos 1994). Por afiadidura, la
retropropagacion  se refiere al método de entrenamiento que utiliza retropropagacién
para calcular el gradiente. Ademas, la red en retropropagacién tiene topologia en
adelanto entrenada por retropropagacion.

Las contribuciones para el desarrollo de las redes neuronales en

retropropagacion de McCulloch y Pitts {1943), quienes describen el calculo logico de
las redes neuronales [1],[2],{3],[41,[5],i6], Rosenblantt (1958) introducen su trabajo en
¢l Perceptron. Afios después Widrow y Hoff (1960) introducen la Adaline [1],[10].
Como es bien sabido la diferencia entre el Perceptron y la Adaline recae en el proceso
dc entrenamiento, el algoritmo del error minimo cuadrado (LMS). Para (1969) Minsky
y Papert comienzan el estudio del perceptron multicapas [11],[12], debido a las
limitaciones del perceptron de una capa. Los trabajos continuaron y Cowan (1967)
introduce la sigmoide [13] siendo el mismo afio en que Grossberg (1967 y 1968)
introduce el modelo aditivo de neurona [i4]. La tesis doctoral de Werbos en la
universidad de harvard en agosto de 1974, es la primera que introduce el gradiente
eficiente computacional en modo invertido {16}, que se aplico a los modelos generales
de redes, para casos particulares. El aprendizaje en retropropagacion se descubre al
mismo tiempo por (Parker 1985) [17] y (Le Cun 1985) [17]
Retropropagacién es el nombre tomado para la regla delta generalizada, el algoritmo de
entrenamiento que fue popularizado por Rumelhart, Hinten y Williams en su capitulo 8
de Rumelhart y McClelland {1986} que continua siende utilizado con mayor frecuencia
como el método de aprendizaje supervisade por redes neuronales. La regla delta
generalizada (incluyendo el momentum) es liamada el método de la pelota pesada en la
literatura del analisis numérico (Poljak 1964, Bertsekas 1995)




La retropropagacién estandar, puede emplearse como incrementos (en linea) del
entrenamiento (en la que los pesos son actualizados después de procesar cada caso) pero
no converge a un punto eslacionario de la superficie del error. Para obtener la
convergencia, la taza de aprendizaje debe ser reducida lentamente, Esta metodologia es
llamada aproximacion estocastica,

La propiedad de converger de la retropropagacion estandard, la aproximacion
estocéstica, y los métodos relacionados incluyen algoritmos por incremento y por lote,
discutidos claramente por Bertsakas y Tsitsiklis (1996).

El procesamiento por lote, no hay razén para sufrir por la lenta conversion y el tedioso
ajuste de la taza de aprendizaje y el momento de la retropropagacion estandard. La
mayoria de la literatura en investigacién de las redes neuronales trata de aumentar la
velocidad de la retropropagacion. Dos de los métedos conocidos son Quikprop
(Fahlman 1989) y RPROP (Riedmiller 1993).

11.2.1.3 REGLA DELTA

Al utilizar el algoritmo de Aprendizaje desarrollado por Bernard Widrow y Ted Hoff en
la Universidad de Stanford, la regla delta o la ley de aprendizaje (LMS) utiliza e}
algoritmo del error minimo cuadratico. La red con la cual se aplica este algoritmo por
primera vez, es la ADALINE la cuil evoluciona a la MADALINE en 1963.
Necesitamos una regla que nos diga como cambiar los pesos sindpticos dependiendo en
s5i nuestra clasificacién haya sido o no correcta. Primero tenemos que modificar el
elemento procesador para que pueda monitorear su propia salida. Luego permitamosle
comparar su salida con la salida deseada lIo y calcular el valor del error E, para este
patrén de entrada. E es calculado al restar la actual salida Y, de 1a respuesta o, E = Io -
Y. Finalmente, calculamos como cambia ¢l peso utilizando la regla delta (ecuacién. 3).

PEX
X

donde X y W son los vectores de entrada y ¢l peso, respectivamente. La constante
es una constante de aprendizaje que elegimos después. Note que la regla delta es una
ecuacién vectorial - no escalar -.El error E y la constante [ son valores escalares, los
demas son vectores, es decir W y X. Al calcular el error actual, vemos que tan lejos
estamos del valor ideal. para los pesos de esta entrada. Entonces ajustamos el vector de
pesos calculando un vector Delta que es paralelo al vector de entrada y tiene una
magnitud descrita por la ecuacién anterior. Este proceso tiene una interpretacién
geométrica simple. Si podemos demostrar matematicamente que el agregar el error
medio cuadritico es una funcién del vector de pesos, especificamente ésta funcién es
una funcién cuadritica del vector de pesos. Asi pues, si dibujamos el error medio
cuadratico contra el vector de pesos posible tendriamos una parabola (en realidad un
hiperparaboloide) ya que en general se hace en un n-espacio. La regla delta mueve el
vector de pesos desde el lugar donde esté en la superficie parabélica hacia el fondo de la
cazuela. Esto lo hace al moverse siguiendo el gradiente negativo de la paribola, que es
una ruta mas directa al fondo de la cazuela. La constante B mide la velocidad de
convergencia del vector de pesos y se recomiendan valores superiores a {0.1 y 0.2) e
infertores a (0.8 y 0.9).

Warueva - Wbieja = (3)




11.2.2 ERROR

Distingase el error en el método de control lineal que consiste en obtener una sciial que
afecla al controlador lineal de la sefial de error empleada para entrenar el sistema de
control no-lineal, aparentemente dichas sefiales en principio son idénticas ya que al
presentarse dentro de una configuracién de control en lazo cerrado, la accién ejercida
por la sefial de error alimentando el controlador lineal nos sirve para oblener una sefial
de control a la salida de este. Con el procedimiento de muestrec que se vera mas
adelante se adquieren ambas sefiales como un par de sefiales de entrenamiento para la
red neuronal artificial, es entonces y solo entonces cuando dicha sefial de error adquiere
otro significado. Toda experiencia previa con sistemas lineales seria til para el analisis
de esta nueva sefial de error que ser4 modificada a través del controlador no-lineal,
generandose una nueva sefial de error con caracteristicas totalmente diferentes de la
seflal lineal, debido a que el controlador no-lineal tratara de aprender del error
calculado lineaimente y de la respuesta del sistema de control lineal las primeras sefiales
de error no-lineal son comparables con las sefiales de error lineal, sin embargo a medida
que desarrollamos un conocimiento general del comportamiento de la red neuronal
podremos modificar substancialmente esta sefial para obtener mejores resultados no-
lineales en direcciones imprevistas de disefio particular de esta sefial, junto con la sefal
de salida del compresor que funciona como par de entrenamiento de una red neuronal
artificial.

I11. IMPLEMENTACION DE LA RED NEURONAL.

Con objeto de conocer el comportamiento dindmico del compresor de presion,
establecimos un método de andlisis conocido por el lugar geométrico de las raices, de
acuerde con este abriamos de conocer la funcién en el tiempe y la frecuencia del
sistema. Los inmediatos resultados nos permitieron saber que el tipo de sistema al que
nos enfrentdbamos, corresponde a un sistema no lineal de orden mayor, con le cual
hemos de proponer un control capaz de adaptarse a las condiciones de no linealidad y
que superase con tal razén las caracteristicas de origen presentadas por la accién lineal
de un controlador PID. Las acciones de control previstas en esta tesis comienzan con el
control de lazo abierto. La respuesta de lazo abierto producia una constante T = 12.3s
cuando [a funcién alcanza el 63.3% de su valor final, con una referencia de entrada de 8
V y un valer final de 12.5cm * 500 mV /cm =6.25V.

Las caracteristicas de lazo cerrado conducian a:
Tiempo pico= 21.6s.
Ganancia de lazo = 27.79max.

Error en estado estable= 4.6855Vv

Con lo cual se calcule un modelo que nunca llego a parecerse
0.253764 @

G, )= OIS + 01729698 +126)°




poco después sec comprobé que el modelo matematico no podia ser resuclto linealmente
ya que ninglin modele obtenido por el Tool Box de identificacion de Matlab, no pudiera
conseguir un modelo lincal.
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Voltaje

Grafica de} compertamiento del modelo mateméatico a cambios en la ganacia del sistema
de cantrol en retropropagacidn. k={1,5,10}

Figura: 3. Modelo matemitice.

Con estos resultados fue posible diseiiar un modelo digital el cual podia generar una
respuesia ideal para las condiciones del sistema de lazo cerrado y con ¢l cual se
obtuvieron algunos grupos de datos para el estudio de las sefiales de control, de error y
de salida del sistema haciendo uso de un controlador proporcional como parte del
analisis (Ver figura 3). El grupo de datos calculados en base a la siguiente simulacion
conformaron los primeros archivos de trabajo fuera de linea necesarios para entrenar
una red neuronal. Para éste caso s¢ tomé el modelo discreto con una frecuencia de

muestreo f=dhz y del cual se tiene:
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De la simulucién se obtiene un par de columnas de datos de entrada y salida. colocando
una computadora personal se calculo para la simulacidn, la sefial de error e=r-y
donde Y son dalos muestreados a una frecuencia f=4Hz. La sefial dc entrada
U = Kp*e, muestreada a F=4Hz obtenemos |a Sefal de Control,

Del anélisis de dichas sefiales se formaron las hipétesis de trabajo para la construccion
de la red neuronal. Si una red con las caracteristicas de retropropagacién funciona bien
al conectarse como controlador adaptable, se puede pensar que el uso de este método
también se aplica en el control lineal (Ver figura 4 a).

Entrenamiento

ek Kp Uk

Emror Z

Salida

Entrada

Uk=f( Yo-1 ,¥%-2, ... , Yh-n vk, Uk-1,.. ., Ukp)
Neurocontrolador en accidn ne lineal

En la figura: 4 Estructura de entrenamiento de la red
neuronal a) podemos ver que la red neuronal tomara
sefiales de entrenamiento a partir de la accién del
controlador proporcional lineal, y en el dibujo

La posicion del controlador lineal en la teoria de control dependeré de las bondades del
sistema para obtener lectura de las variables de estudio que intervienen en ella, asi
llegamos a establecer lo signiente:

Debido a que el sistema en estudio acepto cualquier tipo de controlador lineal
seleccionamos la posicién de controlador colocado antes de la planta en el lazo abierto
de un sistema de control realimentado. Esperando obtener de la informacion del sistema
de control lineal ¢l suficiente material para definir el modele de neurocontrolador de
acuerdo a la complejidad que reporten dichos resultados (Ver figura 4 b).



)

{b)
bj La Red entrenada funcionando come neurnconirolador,
En la figura: 4 b) se tendra el neurocontrolador al hacer
la substitucién del controlador proporcional por el
neurocontrelador.

De las aplicaciones realizadas con filtro digitales conocemos los por menores del
procesamiento ¢n linea, de los cuales mencionaremos algunas propiedades bdasicas
indispensables, es decir, es critico ¢l tiempo de procesamiento generado por la red
neuronal que nunca debera ser mayor al tiempo de muestreo por lo que en procesadores
o microcontroladores es un factor crucial que se debe controlar en el nimero de lineas
de programacién o ciclos de célculo. El otro elemento primordial a tomar en cuenta
deber4 ser el espacio de memoria de almacenamiento de datos cuando €l proceso no se
lleva a cabo en linea o la memoria disponible es escasa aun mas se debe evitar las
interrupciones del disco duro por lectura o escritura de datos, que entorpezcean la buena
digitalizacién de la sefial de control.

Los datos generados por la simulacién forman como ya dijimos un par de columnas {y
,u) estos alimentan la entrada y salida de [a red neuronal, se definié que  solo se
tomaria 4 datos de entrada correspondientes a las primeras 4 muestras. Siendo las
muestra desplazadas una cada vez por el nuevo valor muestreado en un arreglo de 4
neuronas de entrada, siendo estos valores considerados como entradas pertenecientes a
una secuencia en el tiempo a la velocidad de muestreo y con las caracteristicas
especificas de la sefial de control.

A continuacién se plantea una red neurcnal con 4 neuronas de entrada cuya disposicion
tomard una muestra de la sefial de entrada, si tomamos esta muestra y la colocamos en
la primera posicion de un vector de 4 x 1 y recorremos dicha muestra a la siguiente
posicién cada vez que llega una nueva muestra tendremos al cabo de 4 tiempos de
muestreo el vector de 4 x 1 tleno, ademas cada vez que se desplaza una muestra
decimos que ha ocurrido un retraso en el tiempo sobre la siguiente neurona de entrada,

Podemos notar que al introducir dicha forma de entradas en las cuatro neuronas de
entrada, se incluye la variable tiempo al sistema y por la disposicion reconocemos la



dinamica del proceso que deberd responder tanto a la inclinacion de la pendiente
mostrada por la sefial de entrada, como al sentido de dicha pendiente, por gjemplo si la
pendiente es positiva y nos encontramos por debajo del valor de referencia ¢l sistema
debera responder con un aumento en cl voltaje de control para alcanzar la estabilidad,
durante la fase de levantamiento e inestabilidad del sistema, asi como a variacioncs
significativamente menores que aparecen cn la fase de estabilidad donde el sistema
debera reducir aun mas las diferencias con la referencia a partir de los indicios de
valores casi iguales, y pendientes muy poco inclinadas.

Para conseguir que la red neuronal pueda discriminar correctamente entre los valores de
las pendientes y las pequefias variaciones del estado estable fue necesario hacer prucbas
diversas con archivos de datos y con el ajuste de otros clementos de la red neuronal
como son fa taza de aprendizaje y la panancia, asi como el numero de épocas de
entrenamiento estrechamente relacionado con el error de la red, de los cuales
hablaremos posteriormente. La red neuronal mostrada esta disefiada como una red en
adelanto con 4 neuronas de entrada, 3 neuronas en la capa intermedia y dos neuronas de
salida y un entrenamiento basado en las sefiales (y , u) (ver figura 5) de Salida del
compresor y de control del compresor .

.I’J“‘—/ / Capa de
I | / enirada
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Neuro Control

Analisis
en el Aed Neuronal

tliempo
REGULADOR CLASICO

Nexwocontraladar ,con deseripeién 43 2
Figura: 5 Red Neuronal excitada por una sefial con cuatro
muestras de entrada y dos de salida.

Debido a que el analisis del sistema se realiza con ¢l control propercional no quiere
decir que la respuesta obtenida condicione o perjudique la respuesta buscada, podemos
notar que las caracteristicas de respuesta dindmica del controlador proporcional con
ganancia Kp=9 son capaces de producir una respuesta que cubre ¢l campo de medidas
de 0 a 2 bar, aunque el comportamiento de la sefial de salida durante el transitorio no
sea el esperado.

Por lo tanto definimos de ello que el sistema si puede responder en tode el campo de
medidas y responde a nuestras necesidades para establecer una respuesta a la salida dei
compresor de 0.25 bar/Volt cuando alimentamos al sistema con un valor de referencia
constante entre 0 y 8V a la entrada del compresor, como sucede en el lazo abierto, y
tratando de mejorar el comportamiento al tiempo del transitorio, al reducir su efecto o
eliminarlo segun sea el caso.



Con estas premisas habriamos de plantear las condiciones de respuesta del sistema
optimas para el caso lineal, que son que el nivel de referencia a la entrada de! sistema
debe coincidir con el valor final de presion y la respucsta del sistema debera tener el
tiempo de levantamiento minimo, sin que sc presente sobrepaso. cslo es una respuesta
parccida al comportamiento lineal eritico o sobreamortiguado. Con ¢l modelo discreto
habremos de calcular la forma de respuesta en el tiempo para dichas condiciones.

1. RESULTADOS

IIE.1 Enfoque de control lineal

L ]

Figura:6 Comportamiento real la red neuronal. a)
Muestra el comportamiento del compresor en lazo
cerrado con k=4, f=4hz, r=cte., y después de entrenada
las sefiales de error, control y salida.

El control lineal hace su parte al servir como conceptos claros bajo la lente de una
perspectiva nueva de andlisis, la dptica lincal nos permite trabajar con controladores PI,
PID v busca un desempeiio optimo hasta conseguir la sintonizacion.

El control lineal hace su parte al servir como conceptos claros bajo la lente de una
perspectiva nueva de andlisis, la dptica lineal nnos permite trabajar con controladores PI,
PID y busca un desempefio optimo hasta conseguir 1a sintonizacion.

En los sistemas de control se espera conocer el comportamiento dindmice de sus
variables a través de censores para medir con exactitud cualquier cambio por pequefio
que esle sea en ¢l sistema, con ello debemos emplear los actuadores apropiados para
hacer del sistema de control un sistema de control estable, 1a respuesta debe mostrar un
amortiguamiento razonable, 1a velocidad de respuesta debe ser rapida, y el sistema de
conirol debe ser capaz de reducir los errores a cero, 0 a un valor pequefio tolerable.

El disefio de un controlador lineal como ya hemos visto se realiza con la funcidn de
transferencia. Se realiza el andlisis y el disefio en S y en el dominio de la frecuencia, y
su estudio esta bien establecido al formularse una serie de reglas para la utilizacién del
controlador aplicado al modelo matemdtico. Con el controlador y el modelo se puede
simular €l compertamiento que registra el sistema ante la accion lineal y a partir de la



Con estas premisas habriamos de plantear las condiciones de respucsta del sistema
opiimas para ¢l caso lineal, que son que €l nivel de referencia a la entrada del sistema
debe coincidir con el valor final de presion y la respuesia del sistema deberd tener el
tiempo de levantamiento minimo, sin que se presente sobrepaso. €sio ¢s una respuesta
parecida al comportamiento lineal critico o sobreamortiguado. Con el modelo discreto
habremos de calcular la forma de respuesta en el tiempo para dichas condiciones.

III. RESULTADOS
H1.1 Enfoque de control lineal
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Figura:6 Comportamiento real la red neuronal. a)
Muestra el comportamiento del compresor en lazo
cerrado con k=4, f=4hz, r=cte., y después de entrenada
las sefiales de error, control y salida.

El control lineal hace su parte al servir como conceptos claros bajo l1a lente de una
perspectiva nueva de anélisis, la dptica lineal nos permite trabajar con controladores PI,
PID v busca un desempefio optimo hasta conseguir la sintonizacién.

El control lineal hace su parte al servir como conceptos claros bajo la lente de una
perspectiva nueva de andlisis, la dptica lineal nos permite trabajar con controladores PI,
PID v busca un desempefio optimo hasta conseguir la sintonizacién.

En los sistemas de control se espera conocer el comportamiento dinamico de sus
variables & través de censores para medir con exactitud cualquier cambio por pequefio
que este sea en el sistema, con ello debemos emplear los actuadores apropiados para
hacer del sistema de control un sistema de control estable, la respuesta debe mostrar un
amortiguamiento razonable, la velocidad de respuesta debe ser rdpida, v el sistema de
control debe ser capaz de reducir los errores a cero, o a un valor pequefio tolerable.

El disefio de un controlador lineal como ya hemos visto se realiza con la funcién de
transferencia. Se realiza el analisis y el disefio en S y en el dominio de la frecuencia, y
su estudio esta bien establecido al formularse una serie de reglas para la utilizacion del
controlador aplicado al modelo matemdtico. Con el controlador y el modelo se puede
simular €l comportamiento que registra el sistema ante la accion lineal y a partir de la



respuesta iddnea, este  proceso es repetido hasta que se hayan satisfecho las
especificaciones iniciales, En el caso lineal el uso del controlador PID sera la base de
aplicaciéon para disefiar un controlador no lineal ya que no existe un método de
aproximacion para disminuir el error del sistema o mas aun un métode que plantee la
forma de representar la accidén de control es que se recurre a las 1écnicas ya establecidas.

Red entrenada probada con r=6
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Figura:6 b} Comportamiento de la red neuronal
entrenada con los patrones de comportamiento de la
grafica superior.

111.2 MODELQ DIGITAL

Hagamos nuevas consideraciones al modelado de sefiales, como sigue, a medida que
probamos las condiciones de respuesta de la funcidn de transferencia para conocer el
funcionamtento del equipo, nos percatamos de la forma de respuesta grifica y en el
tiempo del sistema. Cuando dicho sistema es controlado proporcionalmente en el
intervalo de estabilidad, es decir 1 < K <22. Los valores obtenidos a partir de la
simulacién limitan e] estudio a una regién estable es por ello que al emplear las
respuestas de la sefial de salida del sistema para crear una respuesta idénea estamos
intrinsecamente delimitando la regién de trabajo, al colocar la respuesta mejor
controlada sobre una grifica y sobreponerle la respuesta en el limite de estabilidad
estamos sugiriendo que toda accién que caiga dentro del espacio delimitado por ambos
comportamientos serdn comportamientos deseables para su  simulacion. Las
caracteristicas de disefio de una red neuronal son mejor interpretadas desde una épiica
grafica y no tanto matemdtica. Por lo que podemos decir que la sefial de entrada y
salida de la red neuronal estarin representadas por dos grificas o secuencias en el
tiempo, que a su vez se dividen en un conglomerado de subsecuencias instantaneas
denominadas ventanas que recorren la sefial de entrada hasta completar toda la sucesién
de puntos tomados en cada instante de muestreo a la entrada de la red, generdndose una
salida por valor de entrada en el amreglo denominado de ventana.(Ver figura 5)



Bajo csta perspectiva el comportamiento del sistema en la red necuronal pucde ser trazado
cxperimentalmente con una secuencia de datos o plantilla en el tiempo que manifieste las tendencias y
particularidades gréficas del sistema.

Para lo cual debemos tomar las sefiales deseadas por separado {entrada, salida) analizando su forma y
la accion que dicha forma produce sobre el sistema, y con ello poder generar una plantilla como sigue:

Para construir un controlador no lineal que mejore las caracteristicas del controlador proporcional,
generamos los pares de entrenamiento de la red neuronal con una sefial de entrada simulada con el
método de polos y ceros o bien discretizada de Ia sefial de error con ayuda de una tarjeta de adquisicion
de datos (PCL-812), en conjunto con una seifial de salida de la red neuronal o sefial de control.

Dicha sefial cuyos valores contienen las caracteristicas de la plantilla con las mejoras deseadas de
acuerdo al comportamiento lineal, es la sefial que queremos entrene a la red neuronal y que debera
contener diversas respuestas lineales o no lineales tomando la mejor respuesta grifica de cada
simulacién o proceso real para trazar una grafica idea! que contenga a priori todas las mejoras
perceplibles en cada respuesta lineal sin importar que este trazo sea linealmente inaceptable como una
grafica de control.

II1.2.1 LA PLANTILLA

La plantilla fue disefiada bajo las siguientes normativas, haciendo uso del modelo matemaético
obtenido previamente:

1. Se tomo un intervalo de ganancia de estabilidad entre 1<K<22, para que coincidan con las
referencias de entrada del sistema de control proporcional entre ¢ y 8V.

s Se selecciono un valor central de referencia =5 con el limite inferior de estabilidad k=1,
para luego sobreponer la respuesta en el tiempo de la sefial de salida en estas condiciones,
con la sefial de salida del sistema a una referencia r=5 en el limite superior de estabilidad, ¢
sea, k=22 conocido como limite de oscilaciones sostenidas.

s Por lo tanto podemos observar una sefial oscilando cen mucha ganancia y una sefial pequefia
con respuesta subamortiguada que delimita el espacio grafico de respuesta estable del
sistema para no forzar el mismo a condiciones indeseables.

» De ambas graficas se tome en cuenta los limites de ganancia, como limites graficos,
ademas, se lomaron en cuenta la inclinacion que produce el trazar una recta inclinada sobre
las curvas de levantamiento como segundo limite de trabajo.

¢ Otro elemento de anslisis grifico se plantea al intercambiar la sefial de salida de la red
neuronal correspondiente a la sefial de control por una sefial plantilla inventada.

2. Las caracteristicas de la sefial de error para la entrada de la red se disponen de la grafica de
la sefial de salida al despejar de la férmula e =r -y,




3. Dividamos el analisis d¢ la respuesia del sistema en dos comportamicntos destacables, ¢l
liempo de levaniamiento, y el tiempo de asentamiento:

a) El tiempo de levantamiento proponemos que sea una linea recta inclinada con una
pendiente “m"™ que vaya incrementando su valor desde cero hasta el tiempo tip. El tiempo tlp se
habrd de calcular al tomar la cuarta parte del tiempo dispuesto entre las dos graficas
mencionadas del punto 1, si el tiempo méximo (Ta{max)) corresponde al tiempo de
asentamiento de la respuesta con ganancia k=! y el tiempo minimo (Tp{min)) corresponde al
tiempo pico de la primera oscilacién respuesta con ganancia k=22,

De la grafica sobrepuesta encontramos una relacién o tiempo de levantamiento de la plantilia dado por:

T atoers =T pioim

T.!p == 7 + Tp(m_") =9.82s

Asi que la pendiente * m” de la recta queda:

_X,mX) _os-0
¥,-Y) ~ 5-0

Para conseguir una estabilizacién de la sefial de salida sin sobrepaso junto con la desaparicién del error
en el infinito, a partir de este tiempo tlp, se dibuja una recta horizontal a 5V. Por ultimo la sefial grafica
de salida debe transformarse para representar la sefial de error o sefial de entrada de la red neuronal con
€ =r-y.

m =0.5091

Donde el error tiende a cero e=0, cuando el valorde yesigualar, r=y=5V,
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Figura 7 Representacidn de la plantilla

El modelo resultante (Ver Figura 7) constituye una abstraccion del sistema real y en esta primera
abstraccion los resultados no fueron todo lo satisfactorio que se buscaban, sin embargo nos demostrd
claramente que el comportamiento inicial del sistema se puede estudiar por separado del
comportamiento transiterio y el del comportamiento final.




Anles de obtener conclusiones apresuradas habriamos de caminar en la respuesta de otras interrogantes
como el problema del llenado del tanque de aire del compresor que no se podia resolver lincalmente.
asi que para resolver esta situacion se plantco eliminar los modelos matemdticos lineales y aplicar las
1éenicas de trabajo directamente con el compresor, obleniendo archivos de las sefiales reales de control
y las sefales de error.

La valvula de control del compresor responde a la accién proporcional tanto en lazo abierto como en
lazo cerrado y puede verse a partir del comportamiento dindmico del compresor que la respuesta a la
accion de control manifiesta la respuesta a dicha accidén donde por trivial que parezca describe un
comportamiento dnico o caracteristico del sistema de control empleado. La red neuronal elegida
pretende realizar un mapeo de dicha dindmica caracteristica para aprender la forma de llevar a cabo su
tarea de control, esta tarea sera especificada por el ingeniero o experto, quien como veremos es el
encargado de interpretar las dindmicas asi como de reconocer los factores que puedan dar una respuesta
correcta a la salida de la red neuronal ante una entrada desconocida. Asi, el objetive del disefio de la
respuesta de la red neuronal revisa por principio de cuentas el problema global y propone la topologia
de red y viene acompafiade por la estructura de la red neuronal que en suma mapea los datos necesarios
de comportamiento.

Lared neuronal es entonces entrenada con patrones de respuesta estables para conseguir que la red
responda a su vez con experiencia propia proporcionada por la base de conocimiento. Esta base de
conocimiento es conocida como patrén de entrenamiento del sistema al cual se enfrenta la red neuronal
por primera vez, es pertinente indicar que el patron de entrenamiento debe contener la informacién
necesaria para que la red pueda responder ante ¢l sistema de manera independiente, o de otra forma, se
haya producido el aprendizaje esperado. Debemos llamar entonces a la red neuronal “Controlador
Neuronal®. Después de que una red neuronal se construye, se espera que la respuesta sea
razonablemente buena, ante una secuencia de datos de entrada. Los datos de entrada en conjunto
generan un proceso interno en el controlador neuronal en el cual dicho proceso queremos que mejore
en la accion de control con respecto a la accidn lineal de donde provienen los datos de entrenamiento,
aunque dicha accién se haya o no considerado.

A esta capacidad de Ia red de interpretar los datos de entrenamiento se le conoce con el nombre de
generalizacion. De tal forma, un controlador neuronal debe generar una sefial de control * U “ que
mejore las expectativas de aplicacién comparativamente con un controlador lineal en las mismas
circunstancias, que reduzca al maximo el sobrepaso y todo comportamiento transitorio indeseable. En
el esquerna de control clasico el controlador lineal, opera come un compresor controlade con
rcalimentacion, con la técnica del PID. La valvula actuara por efecto de un controlador proporcional P
de tal forma que podamos describir el campo de accion de control en lazo abierto y cerrado, para
determinar la funcién de ransferencia.

Figura:8 Estructura y Composicion de la Red Neuronal




Como se ha podido ver, un procedimiento simple del disefic de un controlador neuronal para una planta
neumatica de 2 bars de presion se describe a continuacién. Primero, seleccionamos los valores fisicos
adecuados para la funcion de entrada y salida de la red neuronal. La composicién o estructura del
controlador neuronal se escoge apropiadamente basados en las acciones de control esperadas {(Ver
fgura 10).
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Figura:9 Secuencia en el tiempo de la dindmica de
control.

Luego generamos el grupo de datos de entrenamiento que consiste de pares de datos correspondientes a
la secuencia en el tiempo de la dindmica de control esperada (Ver figura 9) por el controlador neuronal
para obtener el peso de conexién W objetivo y el valor de umbral 6. Durante el proceso el error de la
funcién de costo predefinida de la red neuronal puede ser reducida a un limite definido. Finalmente las
pruebas al controlador neuronal se efectitan para evaluar su desempeiio.

Hasta el momento nos hemos referido al disefio de los modelos para generar un grupo de datos patrén,
con las caracteristicas de la accién de control, para generar una red neuronal, pere que se puede decir
de la propia red, al respecto podemos separar nuevamente el sistema a partir de la entrada, la salida y
los pesos de conexién. La légica comin nos dice que para poder predecir el comportamiento de un
sistema que responda adecuadamente ante la accién de otro sistema en estudio debemos conocer de
este las particularidades necesarias para responder a cada una de ellas, asi que, si conocemos la accidn
de control lineal correspondiente a un valor inicial de referencia r=2 y decimos que el sistema en lazo
cerrado controlado con una ganancia proporcional k=4 cuando dicha accion se efectia a la frecuencia
f=4hz, se puede obtener una respuesta estable, y tomando 1a precaucion de almacenar en un archivo de
texto el comportamiento en el tiempo de las sefiales que entran y salen de! bloque de control, esto
implica que tenemos una particular respuesta del sistema a una particular referencia de entrada r=2.

Pues entonces, tomando del enunciado previc una linea de procedimiento debemos obtener los archivos
de comportamiento en el tiempo de las sefiales de entrada representadas por las referencias de entrada
r={2,3,4,5,6,7.8 y 9}. Una vez que se han obtenido los archivos individuales de cada situacién
podemos decir que al juntarlos en un Onico archive de entrenamiento tenemos almacenadas todas las
posibilidades necesarias nada mds para entrenar la red neuronal. De las caracteristicas de la red
neuronal transformamos la coleccidén de datos en un archivo nuevo que toma cuatro muestras de
entrada del bloque de control por dos muestras de salida de tal forma que cada vez se lee un dato de
entrada, esie se coloca en la posicion inicial del vector de 4 posiciones y de igual forma se coloca una




salida en el vector de 2 posiciones. a continuacion y hasta finalizar con los datos se recorren las
muestras en los vectores correspondicntes.

El proceso de entrenamiento de la red neuronal se lleva a cabo cuando se toma una pareja de vectores
de entrada y salida del archivo de entrenamiento y se muestra a la red neuronal, con lo cual el
programa de entrenamiento se encarga de recorrer todo el archivo haciendo que la red modifique los
pesos de conexién a medida que decrece el error del algoritmo de retropropagacion,

El resultade del entrenamiento de la red neuronal, es un archivo de datos obtenido denominado archivo
de pesos que contiene los pesos de conexion de dicha red, estos pesos representan “la memoria
distribuida que al modificarse con el algoritmo de retropropagacién genera los vectores del mapa del
hiperespacio de la red neuronal”, que es donde se almacena el aprendizaje disperso de la red. En otras
palabras la parte medular de la red. Este archivo debe ser examinado para conocer el tipo de respuesta
que la red va a presentar cuando ésta se encuentra en la posicién del blogue controlador.

Las pruebas a que nos referimos se llevan a cabo visualmente o por medio de un patrén de prueba que
no contiene sefial de salida y calcula el error entre la sefal de salida obtenida y la del patrén de
entrenamiento. ‘

Podemos decir que debido al tipo dc sistema de control, que es ¢l realimentado, es dificil asegurar que
la respuesta obtenida con el patron de prueba sea en todos los casos aceptable, debido a que la
realimentacion usa en cada ciclo el nuevo compertamiento de la red y la prueba se realiza de una forma
estatica con patrones de prueba donde [a red aun no ha interactuado con el sistema.

El proceso de generacion de archivos no concluye aqui, ya que hay que probar la red neuronal recién
entrenada en el lugar del bloque de control, dicha prueba consiste en hacer funcionar el sistema de lazo
cerrado con el controlador neuronal, tomando las precauciones de almacenar los diferentes
particularidades del sistema cuando hacemos variar el escalén inicial de entrada o valor de referencia
de r=1 a r=9, como lo hiciéramos para el control lineal. Las comparaciones son obligadas entre ambas
respuestas del sistema y son el fundamento del andlisis neuronal. Haciendo la cuenta del mimero de
archivos que se necesitan para un anélisis hemos generado 24 archivos para una sola red neuronal. (Ver
figura 10 y 11).
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Tomemos el ejemplo que ya comenzamos con k=4 y f=4hz. Agregando los & archivos del
grupo de datos de entrenamiento (Ver figura 10):

Tabla 1

referencia segundos

r=2 0 a 12
=3 12.25 a 54.5
r=4 54.75 a 82.75
=5 83 a 111.75
r=6 112 a 136.75
r=7 137 a 161.75
r=8 162 a 193

r=9 193.25 a 231.5

Con ello construimos el archivo de entrenamiento FARMULK4.TXT y formemos el
archivo de transformacién 4*2, con este el archivo de entrada y salida como,
FARMULK4.io archivo que genera el archivo de red FARMULK4.net, por dltimo se toman
de los pesos FARMULKA4.RED. luege hablaremos de los archivos de prueba.

De los resultados obtenidos en este estudio preliminar, tenemos un entrenamiento muy
lento v debido a dos problemas que explicaremos a continuacién los resultados fueron poco
satisfactorios, retrasando los avances.
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El primero de ellos se presento con los limites de respuesta de la vilvula controladora que
van de 0 a 8V, para lo cual el algoritmo de calculo del controlador proporcional estaria
ajustado erroneamente a los limites de la tarjeta PCL-812 es decir £ 10V, asi que la
diferencia de 10 a 8 V esta diferencia de 2 velts ocasiono un desplazamiento en el tiempo
de la respuesta del controlador neuronal ya que mientras se trataba de controlar 2 volts
arriba del registro de la vilvula del compresor esta solo tomaba el valor maximo de 8 volts
durante el tiernpo de voltaje superior a su limite y sumando los tiempos arriba y abajo de
los 8 volts el compresor recibe entonces una sefial de carga del tanque de aire mas
prolongado del esperado.

El sepundo problema que resulté mucho mas complejo de analizar fue también de
programacién al tomar por equivocacion tres de las cuatro neuronas de entrada,
produciendo una respuesta que solo respondia en escasas ocasiones pero ain asi lograba
controlar, Podemos entonces decir que la tolerancia de la red neuronal a errores
ocasionados por pérdidas de elementos procesadores puede afectar en cuanto al anilisis de
datos pero logra resolver con los elementos restantes y tolera cambios en el sistema aiin
cuando estos no hayan sido previstos por el disefiador del controlador neuronal. Estos
acontecimientos fortuitos justifican el tiempo de analisis y disefio para la construccion de
un controlador neurenal ya que una vez establecido, es capaz de soportar no solo cambios
exlernos, sino intemos que es un elemento con €l que pocos controladores pueden competir,
ain asi cualquier degradacion del sistema puede ser tomada como peculiaridad y si ademas
el algoritmo utilizado para esta red se auto regula en linea el problema se resuelve
autométicamente sin necesidad de cambiar de equipo o hacer reparaciones y al mismo
tiempo sin perder ¢l control del sistema.

Por tltimo hagamos mas complejo el estudio al incrementar las incognitas para poder
sintetizar posteriormente en una direccidn certera.

Los archivos tomados a una frecuencia f=4hz, que nos permite ver oscilaciones indeseables
que ocultan el comportamiento ideal del compresor, se presentaban Unicamente a bajas
frecuencias, como resultado del logico andlisis se aumenta la frecuencia £=20hz y que se
presenta una restriccién el tamafio de los archivos generados por la discretizacidn se
dispara, Existe entonces un fuerte compromiso entre el grado de respuesta de
control que se quiere y la frecuencia de muestreo, siendo mas problematico
en el sistema de lazo cerrado, ya que el mismo depende de la salida de
control a dicha frecuenctia, que regresa por el lazo de realimentacién.

Para corregir este problema se puede reducir la frecuencia a costa del conocimiento de la
planta ncumatica, ya que se pierden caracteristicas de estudio debido a las zonas de
oscilacién.

Tomemos otras decisiones para reducir el tiempo de entrenamiento, para éste momento
habremos corregido el error de la diferencia de 2 volts.
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Nuestro estudio por fuerza requiere de mucha memoria y se seleccionaron algunos archivos
del universo posible para no sobrepasar la capacidad de entrenamiento y la capacidad de
anélisis objetivo, con ejemplos k=2,4.5 y referencias entre r=1 y 9 (Ver figura 12),
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Figura:12 a f=10hz con menos informacion que la
adquirida a mayor frecuéncia,

La siguiente meta a vencer consistia en manejar las variables de la red para obtener un
mejor entrenamiento, para conocer la forma en que generalizan las redes neuronales, asi
como las variables de aprendizaje que nos permitan {legar a una red neuronal que mejore el
comportamiento de un controlador lineal en el modelo de lazo cerrado.

El ingeniero debe utilizar su propic aprendizaje de los comportamientos por separado de los
sistemas que maneja y debe ser la guia que se encarga de elegir los patrones de aprendizaje
que contenga la informacién necesaria de la compresora, con una valoracién de la
capacidad de almacenamiento de datos en el hiperespacio compuesto por el mapa dindmico
de los pesos de la red neuronal, de acuerdo, al niimerc de estos y el niimero de procesadores
involucrados (tamafio de la red).

Las redes neuronales entrenadas con estos patrones de datos tan numeroso generaron un
comportamiento del error contrario al esperado ya que el cambio en el error en la ley de
aprendizaje es muy grande por involucrar un calculo del error medio cuadrdtico y por
consiguiente, el error ne disminuia adecuadamente para producir el aprendizaje buscado,
para corregir esta deficiencia se modificaron pardmetros tales como la taza de aprendizaje,
se penso modificar la ley de aprendizaje o cambiar el calculo del error méximo absoluto
que no varia tan drasticamente, e incluso se penso en modificar las caracteristicas de la
topologia alterando la ganancia de la funcién de activacion o incrementar ya fuera el
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numero de neuronas en la capa de entrada o incrementar una capa cscondida para mejorar
los resultados.

Del grupo de acciones posibles se tomaron primero las menos drasticas, ya que para
corregir el comportamiento del error que comenzaba en un valor pequefio y despuds de
disminuir un peco permanecia constante de tal forma que se qucdaba atorado en un minimo
local, se vario la taza de aprendizaje, y el niimero de épocas de entrenamiento con el mismo
resultado.

Las pocas redes que entrenaban generalizaron con un desplazamiento de la respuesta, que
parecia coincidir con el comportamiento de la sefial de entrada y que seria el primer indicio
de la forma que deberian tener los patrones que queremos para el entrenamiento, ya que la
red generaliza sobre las diferencias de sefiales y considera menos relevante los estados
invariantes.

El analisis resultante, nos condyjo a reducir el nimero de patrones de entrenamiento ya no
al rango completo de datos, pero si de tres o cuatro grupos compuestos por la serie de pares
de datos que componen la respuesta en el tiempo del compresor durante la accidén del
controlador, como resultado los entrenamientos comenzaron a mejorar, y entonces, ya no
seria necesario cambiar la estructura de la red u otros pardmetros.

Pero 1a solucién del modelo exigia otro tipo de analisis para ser efectivo, asi pues, acotamos
el estudio a limites menos ambiciosos ¥ mucho mas especificos para solucionar cada
peculiaridad del trabajo.

El siguiente paso en el entrenamiento es hacer archivos con tiempo de estabilizacion
proporcionalmente largo al tiempo de sefial estable, tomando una medida estdndar, para
tiempo, fijado arbitrariamente; asi pues, se eligié un tiempo de levantamiento igual al
tiempo en estado estable.

Otro cambio drastico que condujo a la culminacion de todos los esfuerzos hacia un camino
correcto, se dio al disminuir el niimero de patrones a (200 muestras), o lo que es lo mismo
una dindmica con k=cte. y r=variable, pudiendo elegir una k=4 porque la respuesta del
compresor cubria el intervalo de presién de 0 a 2 bar, a un frecuencia de f =10 hz lo que
equivale a patrones de entrenamiento individuales desde 117 datos hasta 441
correspondientes a referencias desde r=2 hasta r=9.

Con estos resultades podemos asegurar un entrenamiento de la red neuronal confiable, y
enfocarnos a las mejores caracteristicas del grupo de datos de entrenamiento, asi como
nueves parametros.

Probamos la respuesta de la red con excelentes resultados, concentrandonos en el valor de
referencia  cualquiera ya que fijamos la frecuencia a f=10hz, y la constante de
proporcionalidad k=4.

Alin a pesar de lograr este avance en este punto se formo otro archivo masivo con 8
respuestas dindmicas para entrenar a la red neurenal con respuesta bastante buena, lo que
nos conduce finalmente a decir que con menos patrones la red tiene mas libertad de decidir
COMO S entrena y que es menos posible que quede atrapada en un minimo local.
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En este punto se notaron algunos corrimicntos o desplazamiento cn las respuestas
dinamicas de la red, debido a varios factores, un desplazamiento no controlado de un
desajuste de las caracteristicas del equipo accesoric de conversion de sefial, tanto a la
entrada como a la salida y que se tendria que verificar periddicamente, junto con otros
desajustes inherentes del funcionamiento del compresor como es el aumento de la
temperatura en los transistores cercanos al motor, y que reta la imaginacion del
instrumentista y del ingeniero para medir factores como un gradiente de temperatura con
censores distribuidos sobre todo el equipo, y el ambiente.

Al corregir el punto de operacién de los elementos de conversion de las sefiales obtuvimos
nuevas redes, que operaban cada vez mejor:

A partir del momento en que se consigue que las redes neuronales sean confiables se
explicara ¢l modo con ¢l que hemos estado probando las redes y que nos permite saber que
lan bien entrenadas se encuentran y por consiguiente separar aquellas que han generalizado
cotrectamente de 1as que no le han conseguido.

La forma adecuada que la bibliografia plantea es la de probar las redes
aplicando patrones nunca antes vistos por la red que correspondan con el
modelo estudiado(Ver figura 13).

spobB.out con —B.5

—— Gariel
—-— Zerie2

Vot
oo
oNn

w2t R B R B 5k BRARREBEECF BB T
e
e8]

Mugstres w10

spab.out prucha con r~0.9 de |a rad ontrenaoda a r=9

o 1 N

s ]

=

——Serml
o2 —m— Sarie2

Vollije

13
13
15
18

a )
02T & 8 ® B8 e Ry BRRE T 8B Y :EMZ
~0a — - o
08 -
-0a

Al

Musatras st

Figura:13 El resultado de las pruebas:a la referencia de
entrada r=9 que ha sido probada con una referencia
=8.5v.

De tal forma, obtenemos para cada red neuronal dos grupos de datoes,
uno consiste en el grupo de pares de entrenamiento obtenidos a partir de la
discretizacién de las sefiales de (error, control) del sistema de lazo cerrado
con un controlador proporcional Kc constante y una referencia r variable en
el grupo de los enteros.
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Dentro del scgundo grupo de datos, conocido como grupo de patroncs de
prucba aumentamos a la referencia 0.5 v para diferenciar claramente ambos
grupos (Ver figura 13).
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Figura:14 Una sola dindmica

Como ya dijimos el uso de una sola dinamica (Ver figura 14) estandarizo mucho el
proceso de entrenamiento y notamos un comportarniento del error durante el entrenamiento
que la bibliografia denomina sobreentrenamiento que se presenta después de un nimero de
épocas de entrenamiento muy largo, por lo que tomamos una medida mediana para fijar el
punto en el que no se presentara este sobreentrenamiento y que habremos de fijar en 5000
€pocas.

El comportamiento de 1a red neuronal visto hacia adentro de la misma, toma caracteristicas
similares a otros procesos malemdticos y pucde ser un buen elemento de comparacion
debido a que al tomar muestras de la sefial con un retraso en el tiempo Z' y el cual pasa a
través de 4 retardos. La forma de representar el comportarniento del sistema, y por lo tanto
las particularidades de dicho sistema pueden ser analizadas a partir del comportamiento
dindmico de un solo trazo que contenga las especificaciones de ganancia, referencia,
frecuencia, vy todo lo que registre dicho trazo tinico y representativo, la interpretacion al
respecto sugiere que las caracteristicas de todo el sistema estin contendidas en un solo
archivo y que las técnicas de normalizacién para representar estas caracteristicas pueden ser
validas, es decir, que la respuesta del sistema a una referencia escalon positivo unitario
puede representar en todos sus detalles al sistema en estudio, y que la red va a tomar un
aprendizaje estadistico del comportamiento de un trazo unico (Ver figura 14).

Estas ideas se respaldan en los resultados obtenidos duranie esta parte de la investigacion,
asi pues al concentrarnos en un solo (razo encontramos que es posible obtener de ello un
comportamiento que relaciona la dindmica de control, con la respuesta del sistema, y que
para ello se pueden observar las condiciones de entrenamiente con el objetivo de conocer
de ante mano el tipo de respuesta que se va a obtener cuando el controlador neuronal
entrenado esté actuando en la posicién del bloque de contrel. Si como veremos
conseguimos saber de antemano el tipo de control neuronal que queremos podemos
establecer que ya hemos separado las caracteristicas representativas del sistema, para
incluirla en un disefio de control neuronal y que de acuerdo a dicha seleccién de
caracteristicas sera el tipo de respuesta que obtendremos, lo cual nos permitiria gencrar una
base de patrones comunes para cada tipo de respuesta esperada y de la cual seleccionar la
mas indicada, como seleccionar la formula para resolver una integral o derivada en el

tiempo.
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Debido al amplio proceso de experimentacién encontramos el valor maximo de llenado del
compresor de aire. Este satisfacia con las ecuaciones que evaluan las sefiales de error v
control al contar con pendientes de la curva de levantamiento inferiorcs a aquellas que
producian un sobrepaso al igual que se suaviza el cambio de pendientes al hacer una curva
continua subarmoriiguada hasta la estabilizacion.

La experiencia adquirida al emplear el compresor con el control lineal nos a permitido
reconocer el comportamiento en el tiempo de levantamiento que es inevitablemente
constante e inalterable, es decir, siempre se presenta con la misma velocidad maxima y no
nos interesa reducirlo ni alterarlo.

A partir de este conocimiento nos preccupamos por el reste del comportamiento dinamico
de control haciendo una division del trazo del sistema en 3 partes, ¢l primero es el tiempo
de levantamiento el cual es controlado plenamente si se aplica un escalén de 8V durante el
periodo seleccionado para alcanzar el nivel de presién adecuado, de acuerdo con una
grafica de crecimiento, el nimero de muestras contra el voltaje medido en el transductor de
presion y que puede obtenerse de la tabla, del ejemplo,

La segunda parte de la sefia] de control corresponde al establecimiento del sistema como
puede apreciarse en la tabla 2 la sefial de control cambia abruptamente de un valor
constante 8V al siguiente valor indicado en un tiempo.

Pero todo lo que hagamos a la sefial de control o tenemos que reflejar también a la sefal de
error para lo cual hacemos uso de la misma tabla diciendo que la sefial de salida que
queremos obtener deberd crecer linealmente comportindese como una pendiente desde el
tiempo O hasta el tiempo de levantamiento en la segunda columna de la tabla 2, como ya
dijimos esta parte corresponde al tiempo de levantamiento y la segunda parte o tiempo de
estabilizacion quedara representada por una recta horizontal sin sobrepasos, que durari et
resto del tiempo a partir del tiempo de levantamiento.
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Para el caso de la referencia de | votl:

Entrada: Con un archivo de 24.6 scpundos se traza una sefial de salida (y) que
toma 2.8 segundos para dibujar una linea recta inclinada desde 8 volts hasta 1 volt
que a panir del segundo 2.9 permanece constanie a lvolt, posterior mentc se
calcula algebraicamente como sefial de error e = 1 - y donde r = 1volt.

Salida: Con un archivo de 24.6 segundos se traza una sefial de control (u) que toma
2.8 segundos para dibujar una linea horizontal 2 8 volts, que a partir del segundo
2.9 permanece constante a 5 volts (Ver figura 7).

Para el caso de las referencias subsecuentes haremos una tabla (Tabla 2):

Tabla 2
Yoltaje de Segunods en que Escaldn invertido
referencia se presenta
el escalén
v 2.8 8 a 5
pAY 5.5 8 a 55
wv 8.2 8 a 55
AY 11.4 § a ©
5V 14,9 8 a 7
6V 8.8 8 a 73
A% 236 8§ a 78

Los entrenamientos con plantilla se tomaron en combinacién con las sefiales reales, es decir
podemos tener(Ver figura 15):

Tabla 3
Entrada Salida
real real
real plantilla
plantilla real
plantilla plantilla

Los resultados no fueron del todo satisfactorios ya que se esperaban sobrepasos menores
que los presentados con el controlador proporcional, pero al no ser asi, se penso en suavizar
las cambios abrupto que habiamos escogido de la sefial recortada.

Para redondear este proceso hemos mencionado 3 partes, de las cuales la tercera no existe y
es precisamente la que controla el transitorio de la sefial de salida del compresor:

Diversas formas se introdujeron como entrada y salida, hasta concretar una simplificacion
exitosa de las sefiales del compresor resultando la eliminacion de los sobrepasos en el
sistema debidos a los cambios abruptos de escalones invertidos y rampas que fueron la base
del éxito. La sefial de salida esta compuesta por tres formas bésicas, la primera representada
por una recta horizontal que representa el tiempo de crecimiento de la presion por el
llenado del recipiente de aire, la segunda forma que corresponde a una curva exponencial
invertida que suaviza la respuesta del controlador para alcanzar la estabilidad completa del
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sistema eliminando todo sobrepaso posible, y la tercera forma corresponde al tiempo
estable v que es represcntado como una recta horizontal sin cambio.

Toda clase de combinaciones entrada-salida beneficio el estudio final del compresor, ya
que las sefiales novedosas aplicadas de primer orden se incluye como sefial de error para
suavizar el cambio abrupto del modelo previe con una constante de tiempo T que dependia
de la sefial de salida, en cuanto a determinar la duracién del tiempo de levantamiento mas el
tiempo transitorio.

Ahora bien el momento de cambio en la sefial de salida serd la relacién que permite obtener
¢l valor de T, si consideramos el nimero de muestras que hay entre 0 y ¢l cambio en las
primeras dos formas de salida la de levantamiento y e! transitorio, dicho valor {segundos),
lo dividimos entre 5, para encontrar el valor en el que la exponencial cumple con el 99.3%
del valor final de entrada:
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Figura 16. Representacién de la sefial de error.

X=1-¢* ..(11)

Esta ecuacion representa la sefial de error que es una exponencial decreciente ¢on inicio en
uno y termino en cero donde el valor de inicio corresponde al de la referencia normalizada
y el valor de cero es un valor del error final.

Proseguimos entonces con las estructuras planteadas hasta el momento, ya dijimos que el
tiempo de levantamiento siempre es igual y también dijimos que podemos controlar el
transitorio, entonces, ;jComo es el transitorio en comparacién con el del controlador
neuronal?

El modelo anterior produjo un transitorio mayor ya que de echo no lo tomaba en cuenta,
pero este nueve modelo a logrado mejorar la respuesta del transitorio en todas las
referencias y ya que hemos logrado controlar la respuesta transitoria.

Sin duda el siguiente paso es mas sorprendente, el planteamiento del sistema no ha podido
resolver un problema delimitado por el tipo de respuesta del controlador lineal proporcional
con el que hemos estado trabajando, asi que habremos de implementar el contrelador PID,
con ello buscamos conocer un conirolador que mejore la respuesta obtenida por la red
neuronal hasta el momento.
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[11.3 DISENO E IMPLEMENTACION DEL CONTROLADOR PID.

Esta seccion describe el disefio e implementacion del controlador PID. El PID es una
téenica comanmente utilizada en control clasico. En el disefio de controladores, a veces
sucede que solamente minimizar el término proporcional del error no es suficiente.
Incluyendo el término integral del error se reduce el error en estado estable a cero porque
representa el error acumulado. Posteriormente se mejora la estabilidad y la dindmica de la
planta, al introducir el término diferencial del error. Este término representa la taza de
error. Un controlador PID que incluye los tres términos puede dar excelentes resultados.
Esta téenica también se utiliza en forma discreta en sistemas de control digtal.

Se emplean dos aproximaciones diferentes para convertir el PID a su forma discreta, la
rectangular y la aproximacion trapezoidal. Para la aproximacién rectangular, el disefio se
hace e¢n el dominio analogico y se convierte al dominic de Z. Para la aproximacién
trapezoidal, el disefic se hace directamente en el dominio de Z, utilizando la técnica de
posicién de los polos. El algoritme analdgico esta dado por:

uey=K e+ K o+ K, gf...(lz)

Donde
Kp; Ki ; Kd = son censtantes del PID (ganancias del PID)
uft) = salida del controlador (sefial de control)
e(t) = sefial de error

Transformando mediante integracién rectangular la forma discreta y calculada la
respectiva ecuacién en diferencias queda

U(n)=U(n-2+Kle(n)+K2e(n-17+K3e(n-2) ..(13)

donde
K1=Kp+Kp/T+KiT
K2=KiT-2Kd/T
K3=Kd/T-Kp
U(n} = sefal de control en ¢l intervalo de tiempo n.
U(n-2} = es la segunda diferencia hacia atras
e(n) = seflal de error al tiempo n.
e(n-1) = sefial de error al tiempo n-1.
T = intervalo de muestreo.

Usando la transformacion bilineal o trapezoidal:

Un)=U(n-2)*+Kle(n)+K2(n-1)}+K3e(n-2) ..(14)
donde
K1=Kp+2Kp/T+KiT/2
K2=KiT-4Kd/T
K3=2Kd/T-Kp+KiT/2
U(n) = es la muestra enesima de la salida del controlador.
U(n-2) = es lasegunda diferencia.
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Las caracteristicas para ¢l controlador PID trapezoidal quedaron como siguc:

K=4, R=4 Ki=0.007, Kd=80,N=10,F=10
Con lo cual se ha analizado un factor que hasta el momento no podemos controlar con el
controlador neuronal y se refiere al nivel final de presion alcanzado a partir de la referencia
indicada y ademds, el controlador no lineal debe ser capaz de responder a cada una de las
referencias de entrada, produciendo el mismo valor final, con tiempo de levantamiente
conocido y practicamente sin sobrepaso

PID r=4,Kp=4,Ti=625,Td=0.2,N=40, .

Volt

Segundos :

thura 17 Senales de respuesta lineal con sobrepaso

y un tiempo de asentamiento Tp=12.7s
Al momento de hacer los entrenamientos con las sefiales reales del PID notamos un
aumento de 2V, en el valor final para la mayoria de los casos, per lo que creemos que el
modelo de entrenamiento debe ser diferente de la sefial real, ya que el analisis no nos ha
permitido localizar en donde se presenta el desplazamiento indeseable y que afecta el
entrenamiento o la respuesta adecuada.
Definamos el tipo de comportamiento de la sefial de error y control para conseguir un
comportamiento anticipado, con base en los cambios en la plantilla anterior;

10, Seiial de

5 - control
g 6} ~—— : {J)
g 41 Senal de

2- Error {(E)

L R o e
© N oW @ ;- W@
SNOY wom T e W~
- -

-

i

o™
o

19.8 4
24.2
26.4

. Segundos

Figura 18, Respuesta real del Compresor al neurocontrolador.
Prueba con la referencia r=8 a la red neuronal entrenada.

El uso del método digital que calcula el algoritmo PID encuentra rdpidamente los
resultados con el Neurocontrolador, sin llegar a mejorar las respuestas de control no- lineat.
Las caracteristicas para el controlador PID trapezoidal formado por la ecuacién anterior nos
muestra un resultado que trataremos de obtener con las redes neuronales y que consiste en
un Valor final de V= 4.597v con un Sobrepaso de Mp= 4.6269 cuando el tiempo pico es
Tp=12.6s si el sistema es alimentado con una sefial de referencia r=4v.
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PID TRAPEZOIDAL
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Figura 19. Respuesta del compresor al controlador

PID trapezoidal.
Al entrenar las redes neuronales hemos obtenido un Neurocontrolader que mejora las
caracterfsticas del controlador lineal al tener un Valor final de Vf= 4.497v con un valor V
43212 cuando el tiempo alcanza t=12.7s sin sobrepaso a una referencia =8v, lo que
significa que el resultado no esta a la mitad de la escala.

10 - Red neuronal

" Volts

- @ e e T T —— T - mT—r——T ¥ T T—T— T v T

Segundos !

Figura 20. Respuesta del compresor a la Red neuronal.

Teniendo que mejorar los criterios de busqueda de respuesta y entrenamiento para una Red
neuronal sin sobrepaso a la mitad de la escala, de referencia r=8v y la mitad de la escala de
presion Pf=1 bar que equivale a Vi=4v,

0 G_sup Red Neuronal, G_inf PID Acercamiento del PiD y Ia
- ’ —
8 | "} redneuronal
1 48
2 0 L ‘
E % .
as .
! | >
e e - 24
Te 2 ga I 1;1‘ _
599_“."?"15__‘ ] ] j - 2::::s:guzné°s:~:: T

Figura: 21. Comparacion de las respuesta de salida
de la planta ante la accion de control lineal y no-lineal.
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111.4 Plantilla Mejorada

Nos preguntamos si ¢La distancia entre las sefiales de error y control interviene en la
determinacion de la referencia? O ;Determinar si la constante de llenado del compresor se
relaciona con la referencia?

Nos referimos graficamente a que cambios requieren las dos seiiales para producir un tipo
de respuesta. si queremos que este par de sefiales entrenen al neurocontrolador que al
momento de generalizar produzca la correccién del error de posicién, de modo que la red
neuronal se relacione con la sefial de referencia como punto de comparacién para cada
respuesta dinamica obtenida de la aplicacién de! neurocontrolador asociado a la distancia
entre la sefal de entrada v salida o, si la constante de llenado por si sola determina el
tiempe de levantamiento que permite que aumente la presion cuando llena de aire el
cilindro del compresor y esto determina la referencia de entrada necesaria para que el
neurocontrolador responda a una referencia fijada por esta vanable a los cambios de
presidn méxima para alcanzar el valor de presion correspondiente al esperade por una
referencia indicada entre 1 volt y 9 velts. De las graficas podemos observar que la sefial de
error comienza en el valor de referencia en el tiempo cero.

Mas adelante veremos que si existe relacion entre la referencia y el tiempo de llenado del
cilindro de aire del compresor, pero no con la distancia entre sefiales.

Para poder responder estas incognitas y otras mds de los trazos de las sefiales de error v
control modificamos primero la sefial de control, decimos que:

La sefial de control comienza con un escalon de 8 volis del tiempo 0 al tiempo t=0.8 s,
posteriormente se representa por la ecuacion Se= 5+3 e * donde el valor de inicio de la
exponencial invertida son 8 volts y el valor final son 5 volts (Ver figura 23).

8(v) si t<0.38s
Se= 543" si t>08s

Por su parte la sefial de error formara una tabla de nueve cambios en la ecuacién original
(Ver figura 20).

Tabla 4
S€;=€_f Sez=—l+2€_r Se:‘=—2-i—3e—f
Se,=¢""” Sg,=-1+2""" Sg =-2+3p""7
Se,=e"” Sg=-14+2"" Sg=-2+3g""

Las columnas nos muestran cambios en la distancia entre la sefial de error y control
mientras que los renglones nos muesiran cambios en la pendiente de la exponencial.

Estos cambios que afectan la sefial de error nos sirven para alterar la pendiente de la
exponencial de acuerdo con el tiempo que requerimos mantener el periodo de estabilidad
de la seffal de error, ademds variamos ¢l escalén para obtener el comportamiento desde 1 a
0 volts, de 1 a—1 volts, de 1 a —2 volts, respectivamente para entrenar 9 redes neuronales
cuyos comportamiento debemos probar.
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A continuacién se muestran los resultados obtenidos a partir de los comportamientos de las
redes neuronales entrenadas, cuando son comparadas por un simulador de condiciones
reales de respuesta de la red entrenada, este simulador nos permite saber que tan
cercanamente ha aprendido las redes neuronales de acuerdo a la respuesta que se obtiene al
colocar un patrén que nunca antes hayan visto durante su entrenamiento, €stos patrones
para cada una de las 9 redes entrenadas son las sefiales reales las que se va a enfrentar el
neurocontrolador una vez que la red neuronal es seleccionado, las respuestas deben estar
muy cerca de las respuestas de entrenamiento y responder conforme a la sefial que reciben
como entrada, es pertinente decir que esta vez no se muestra la salida a la red neuronal, ya
que se pretende que la red actile de acuerdo a su entrenamiento.

De las seflales que veremos a continuacién podemos notar que los comportamiento de
respuesta concuerdan con las caracteristicas de las sefiales de entrenamiento y que el error
es pequefio, sin embargo no nos permite saber con certeza que efectos producirdn estos
resultados en el sistcma real,

Las graficas corresponden a los entrenamientos de la plantilla mostrada como sefial de error
y control (ver figura 22) y las ecuaciones anteriores, nombrando cada una de cllas con una
letra de la “a” hasta la “i”,

sp11

T=28 [mus]
Seiial de Control

S()=5+3e-(t) V=5

Senal de Error (E)
U(t)=1-(1-e-(U5.6))

O o
™~

m ™
© @

o

«w
-

13.8
16.1
184
07
253

S()=r2+(8-r2)e™
R2=5
S()=5+3¢™

T=28/5=5.6

C(ty=1-¢*®
U(t=1-C(t)

Figura:22 Sefiales Inventadas
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Tabla 5

Red Niimero  Tipo  Sefiales error
1 a Sel
2 b Se2
3 C Se3
4 d Sed
5 [ Seb
6 f Seb
7 g Se7
8 h Se8
9 1 Se9
a, salida 1 [ a, salida 2
I
1
Patron de !
135 __ prusha__ .15 Patron de
05 - 1l prueba
05 - Sefal 05 4 SBN‘/___‘_
oblenlda 0« obtenida
A5+ e A 05 L oooeE
0246 3‘0121“61820222425J | 0 29 58 87 116 14517.4 203 23.2 26.1
b, salida b sallda2
Patron de
15 - orueba 1.5 -I Patron de
1. 1 i prueba
\\-—_l—\—-
05 . Sena.lde . 05 . Seﬁ:dl
salida I : obtenida
4 J0 VR Y [ -
0 29 58 87 116 145174 203 232 261 ‘L 0 29 58 87 116145174 203 23.2 26.1
¢, salida1 I G, salida 2
!
15 . Patron de I 15 1 Patron de
' prueba 1 prueba
Sedal T~ [ senal
0.5 - obmnida¥ 03 ] obtenida
04— LB ot St B et S S S el B e S S St e e a2 T T T—Tt T — -
0 28 58 87 116145174 203 23.2 261 29 58 8.7 116145174 203 23.2 261

Figura: 23 Pruebas fuera de Linea de las seis redes entrenadas con
cambios progresivos de acuerdo a las pendientes y las alturas entre curvas.
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d, salida1 ‘ d, salida2

1.5 Patror;de 15 Patron de
1 prueba prueba
0.5 Sefiat 0.5 |\ Senal
ob:emda | obtenida
0! cere e .
0 29 58 87 116145174203232261[ 0 29 58 &7 116145174203232261
e, sallda1 e, sal:daz
15 Patronde}| 15 , Patron de
prueba i | pruaba
1 oS -
05 Sefal 05 ;—wﬁal
oblenids . ' obtenida
0 . T L I A e
0 29 58 87 116 145174 203 23.2 261 ii 0 28 56 84 11.2 14 168196224 252

Flgura 24 Prucbas fuera de Linea de las seis redes entrenadas con cambios
progresivos de acuerdo a las pendientes v las alturas entre curvas.

f, salida1 Spnf,Neurona de salidal
Patron de
15 Patonde 1| 15 prueba
; prueba 0;
~— 78] sena
05 Senal -05 | obtenida
obtenida -
¢ - . T T 1.5 o - e m——————
¢ 29 58 87116145174203232261 ' 0 28 58 87 116 145174 203 23.2 26.1
g, salida 1 g, salida 2
15 pavonde || 151 Patm de
1 s prueba : 1 prueba
05 Sef‘?\ 05, Sek
| 0 obtenida o Jobtenica "~
: 0 25 §5 75 10 125 15 175 20 225 25 | 0 25 5 75 10 125 15 175 20 225 25

i —_————

Flgura 25 ‘Pruebas fuera de linea de las tres redes entrenadas con cambios
progresivos de acuerdo a las pendientes y las alturas entre curvas.
El tiempo de llenado del modelo de entrenamiento, no se ajusta directamente con el tiempo
de llenado del compresor.
Por otro lado se trata de investigar la relacién que existe con la distancia final de las curvas
de error y control y como afecta la pendiente de la exponencial “Tu” cuando se aplica
Tu=1,2,5.6.
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h, salida1 h, salida 2
t.5 Patron de 1.5 . Patron de
1 prueba 1. prueba
0.5 Sefal
o3 Seftal obtenida
0 ob_iepn'!a_ o . R | BRI . N
O 25 5 75 10 125 15 175 20 225 25 0 25 8§ 7.5 10 125 15 175 20 225 25
i, salida1 i, salida2
15 Paron de 15 Paron de
q pructs 1 pruches
s T s
05 J obienida 05 cotersida
g d. 0 -

R A O T e S LI i SR SR S

0 22 44 66 B8 11 132154176198 22 242264 | |

TT T T '

e mme = e .

0 22 44 66 88 11 132154176198 22 24.2 264

R e
Figura:26 Pruebas fuera de linea de las tres redes entrenadas con cambios
progresivos de acuerdo a las pendientes y las alturas entre curvas.

De las grficas de prueba observamos un incremento en el tiempo del escalén de 8V. A

medida que “Tu” es mds pequeifia las pendientes crecen al aumentar la distancia final entre

curvas. El tipo de pendiente no se afecta perceptiblemente por la T. La curva o pendiente de
la curva aurnenta de tamafio al aumentar la distancia entre curvas, de las sefiales de prueba.

Ahora bien una vez descubierta la utilidad del cruzamiento de pardametros haremos mas

amplic nuestro estudio para incluir nuevos pardmetros que nos den respuesta a los

comportamientos que por observacidn queremos afectar.

Para ello, con el modelo de curva basica planteado y modificando 4 parametros podemos

hacer una tabla para crear el tipe de controlador neuronal que queremos para resolver las

condiciones de respuesta del compresor deseadas,

Para encontrar los pardmetros adecuados primero definimos las variables en la pendiente de

ta curva de primer orden de la sefial de control como previamente lo hicimos con la sefial

de error donde la constante T defina dicha pendiente.

Para explicar este parametro decimos que la respuesta a un escalén unitario de un sisterna

de primer orden encontramos que en un tiempo igual a una constante de tiempo Tu, la

curva exponencial de respuesta ha pasado de 0 a 63.2 % del valor final, y para 5Tu la
respuesta habra alcanzado el 99.3% del valor final.

Para encontrar los pardmetres que actilan sobre el tiempo de llenado del cilindro de aire del

compresor modificamos el intervalo de tiempo que permanece constante la sefial de control

a un nivel de salida 8v, produciendo un aumento de presion en la salida del compresor. Para

encontrar las variables que produce en el controlador neuronal la caida del escalén

invertido de la sefial de control, cuando el valor final esta presente por e} cambio de la
constante previa de 8v a 4v nuevo valor menor a este y representado por R2,

Para encontrar las variaciones que produce en el neurocontrolador 12 distancia final de las

curvas de control y error, aproximadas por escalones negativos correspondientes para

ambas graficas calculadas por otro escaldn en la sefial de error que va desde la referencia
mayoer R a la referencia menor del escalén invertido R3.

36



R= referencia de entrada

R2= escalon negativo para la sefial de control
R3= escaldn negativo para la seiial de error

S(y=R2+(8-Rye "..(15)
U@y = R3+(R-R3)™'™ ..(16)

I
p, salida1 : p, salida 2
Patron de | Patran de
1.? \ prugba 1_? | prueba
0.
3 Senal Lo oo2 Sefal
05 obtenida 05 obtenida
-1 4
A5 .. S e e S
0 28 58 87 11.614517.420.3 23.2 261 | O 25 58 87 116145 17.4 203 23.2 26.1
- < _ e -
q. salida1 ' | q, salida2
Patron de Patron de
15 prueba 1.5 prugha
1 1
Mv———
0.5 0.5
Q- Sehal 0. Sefial
-0..:» . obtenida 05 4 obtenida
- -1
A5 e T T T T T <15 4 A e r vy e
0 29 58 B7 116145 174203 232 261 0 29 58 87 116145 174203 23.2 261
- L N
r, salida1 1 r, salida2
1.5 . Sefal ‘ .15 3 Sefial
] obtenida o1 oblenida
0.5 A Patron de 05 4 Patron de
prueba prueba
0 P e T

0 28 56 84 112 14 168186224 252 l

Figura:27 Sefiales de prueba-\ pai‘a las salidas 1 y

0 28 56 84 112 14 168196224 252

2 con condiciones de entrenamiento diferentes

Tomemos las ultimas tres plantillas disefiadas y variando la pendiente de la sefial de control
entre 0 y 10 segundos al 99.3% de establecimiento, es decir, una, T <2 s.

Por consiguiente podemos crear 9 patrones con caracteristicas de estudio cruzado como lo
hicimos con el grupo anterior: De los resultados obtenidos graficamente concluimos que a
mayor distancia entre las lineas de error y control el tiempo de llenado aumenta, e incluso
controlz mejor. Para el caso del aumento en Ts={5,10,15} las curvas de prueba resultantes
se elevan ligeramente haciendo la pendiente menor a medida que “Ts™ aumenta.

Para probar el efecto que producen los cambios en el valor de los pardmetros, finalmente
construimos un grupo de 81 redes neurcnales para definir si los cambios a la plantilla tienen

37



Un aprendizaje de control predecible con respecto al aumento o disminucién de los
pardmetros siguiente: Tabla 6

-1/ =tf5

Se=5+3¢""  Sg,=5+3¢ Se,=5+3¢
Se,=e” S, =-1+2""" S¢,=-243™""
Se, =5+ 3¢ Se, = 543" Se,=5 £35
Sc.=¢""” Se,=-1+2""" Sp, =-2+3g"""
Sg,=5+3¢""" Sg=5+3g"" Sg,=5+30""
SC:=e-m2) SC8=—[+2e”"“’ ch=_2+3€~tuz)

Asi que se puede combinar una distancia entre curvas de error y control grande, con
cambios en “Ts” de la seffal de control, para mejorar ambos comportamientos.

Seguido de estos andlisis producimos otros con cambios en las caracteristicas de la sefial de
control al controlar ¢l tiempo del escalon de 8V enire 0< T <2.8 segundos para una
referencia unitaria de entrada.

El siguiente paso fue generar 81 redes neuronales para definir si los cambios practicados en
la plantilla tienen un aprendizaje de control predecible con respecto al aumento o
disminucién de los parAmetros siguientes:

Cambiamos ¢l tiempo “T" durante el cual se presento en la sefial de control un escalén de
8V con los siguientes intervalos T={0.8,0.4,0.2} segundos.

Cambiamos la sefial de control en el valor final de 1a exponencial invertida en R2=({5.5,6,7}
Con base a las seifiales de error generadas en el primer grupo de plantillas de esta seccién es
decir las seiiales de la 2 a la f (tabla 5} combinamos los tres cambios generando un mapa
cruzado de 9 sefiales particularizadas por 9 cualidades especificas haciendo el total de §1
puntos de coincidencia.

Con esta base de redes probamos una referencia 4, dandonos cuenta que las redes que
responden muy cercanamente a su valor de entrenamiento que es para una entrada 4 se
obtiene una salida de 1 bar de presién, fueron aquellas que contienen los siguientes
parametros cruzados, un tiempo de llenado del compresor de t= 4 con un cambio en el valor
final de la sefal de control de 8 V a 5.5V. y las redes correspondientes a un tiempo de
ltenado del compresor T= 0.2 s con un cambio en el escaldn negativo de 8V a 5.5V, Lo que
quiere decir que de las 81 redes se acercaron 7 de ellas con una forma clara,
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10 a) Sefial de salida, r=4, Vf=4.0039 10 . b} Seftal de salida, r=4, VW=4.2333

8 8
%6 4.003906 JB 6 4.233398
>4 24
9 / /—‘
0 T =
02 46 8B101214 1618202224261 02 46 8101214161820222426
‘_ o ___539“:‘_“03 L Segundos
10 - c¢) Sedal de salida, r-4 Vf-4 i 1044 Seial de salida, r—4 V=4.3652
8- 4 8 !
&6 a6 4.365234
S 4 EJ
2- 24
R R 0
0 33 66 9.%919?‘.%:)2.5 19.823.1 264 02468 1%3341%39 182022 24 76
10 - @) Sefal de salida,r=4, Vi=4.19929 10 7 1) Sedial de salida,r=4, Vf=3.52
8 - 4199219 « 8
1864 ; 86 3.525391
>4J | g 4
zJ/f”— G
0+ T F T T J 0T Tt e - s s
! 0 2 46 8101214161820222426 | 0 33 66 99 132165198231 264
Segundos Segundos

‘[ 10 ]g) Sefial de sallda r=4,Vf=3.81 3477
© B
86 ] 3.813477

B4y
2/
0+ e

I T
| 0 33 686 99132165198231264
i Segundos

Figura:28 Las redes entrenas son; a) red5, b) red7, ¢} red31, d) red34, e}
red40, f) red58, g) red61. Los resultados encontrados a partir de redes
neuronales encontradas con modelos diferentes de los pares de controi
muesiran la respuesta mejorada que responde a una entrada de referencia
=4, sin preducir sobrepaso y alcanzar valores de salida mejores que los
encontrados por el PID.
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Podemos plantear sin embargo cientos de patrones o caracteristicas especiales a partir de
este modelo como son los tiempos mucrtos los cuales aparecieron en algunas redes
entrenadas con los primeros grupo de datos que contenian nueve graficos y que al tratar de
encontrar sus caracleristicas en un solo grafico dimos tumbos sin lograr aun responder esta
incognita, pero es alentador saber que podemos hacer grupos de relacién cruzada para
estudiar el comportamiento del sistema ante una nueva caracteristica que se intente probar
con lo que hemos establecido un método para el estudio de sistemas no lineales y dejamos
la base de la plantilla con la que se pueden experimentar transformaciones estables, ademas
debemos agregar que el enfoque final de este tipo de sistema debe llevar a controlar el
compresor en todo el campo de medidas lo cual logramos parcialmente, debe lograr
alcanzar el nivel de entrada seleccionado lo que se consiguié al alterar los patrones de
entrenamiento debe controlar el sobrepaso lo cual mejora con creces €l comportamiento del
controfador PID, debe responder rdpido y lo hace tanto como el sistema lo permite
mejorando al PID debido a que requicre menor tiempo de estabilizacidn, es auto ajustable
en caso de fallas internas o externas.
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Figura 29. La comparacidn final con la mejor
red neuronal encontrada.

Permite controlar en case de quererlo la accion de control para que el sistema sufra
sobrepasos e incluso oscile. Permite disefiar no solamente el controlador ya que se pueden
adherir otras redes para simulacion si se quiere eliminar la plania real, se puede disefiar un
sistema neurodifuso que dé ordenes de otro nivel de inteligencia artificial, se pueden
proponer la investigacion del aprendizaje de secuencias de control y en resumidas cuentas
creemos que las redes neurcnales vienen a darle un nuevo aire al controlador PID ya que no
es posible que compitan el uno con el otro mas bien se complementan ya que hemos
encontrado en la literatura redes neuronales que utilizan el controlador PID para regular su
actividad de aprendizaje.
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1V. DISCUSION

A medida que el estudio del comportamiento general del compresor avanzo y que la
respuesta ante la accién de control de la red neuronal era aceptable. Disefiamos las
variables que ajustan el sistema neuronal y dichas variables se expresan matematicamente
como sigue [R3,Tu, T, R2]; a partir de la accién que producen los elementos elegidos
sobre el entrenamiento de la red y su funcidn en la relacion de 2 o mas variables actuando
sobre el sistema:

El estudio realizado en esta etapa genero una malla representativa de todas las
combinaciones obtenidas después sobre los patrones de entrada salida.
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Figura: 30 Vanable T (Tiempo de llenado)

La variable aplicada a la sefial de controi y que representa el tiempo de llenado del cilindro
de aire y que controla el tiempo de levantamiento esta propuesto para un T={ 0.8, 0.4, 0.2 }
= { T1, T2, T3 } donde la relacion de generalizacién de la red neuronal se constituye como
una relacién inversamente proporcional entre ¢l tiempo de llenado y el valor final de la

sefial de salida del compresor.
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Cabe hacer la aclaracion de que la premisa para encontrar un vator con cl cual pudi¢ramos
caleular una constante para localizar el punto exacto en que el ticmpo de Henado del
compresor se detuviera para cada referencia no se puede calcular a partir de este parametro
como se pretendia ya que no es el unico parametro que interviene en esta funcién y no
resulia por lo tanto un valor sencillo de encontrar.

Tu={1,2,5.6}

-3 - s e o —
O - N M 3% N W~ ;e T
N+ 0 © O N w O o YVom
- - - - *r o~

Figura:31 Vartable Tu (Pendiente):

La variable aplicada a la sefial de error conecida como la pendiente Tu compresor ¢on
valores Tu={ 1, 2, 5.6 }, actia de forma que la red neuronal generaliza proporcionalmente
al ajuste de la referencia de entrada aplicada.

Observamos que ¢l neurocontrolador con mayor Tu genera mayor espaciamiento, cl valor
final de la salida del compresor aumenta a medida que aumenta la referencia de entrada.

R21=5.5 ]! R2-2=6
9 l'g,_
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Figura: 32 Variable R2
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Cuando hacemos que coincidan {T, R2, Tu} el aumento es proporcional a toda la escala, es
decir, no en scparacidn entre valores finalcs pero si se genera un incremento de magnitud
proporcional a toda la escala, independieniemente de la separacion que exisle entre cada
valor fina] representado por la accion de la misma referencia de entrada. por lo que se
percibe un incremento en la distancia que hay de la sefal de error a la sefal de control
demostrando que uno contiene un aumento cn la variable R3 de 0 a 2 volts de separacién
con respecto a 0 a 3 volts. La variable que modifica la mejor respuesta del sistema para que
el neurocontrolador responda a la referencia de entrada y se pueda obtener la respuesta
correspondiente de acuerdo a la tabla de valores entre referencias y presion final esta dada
pot la variable T que modifica el escalon inicial de la sefial de control que permanece
durante un tiempo fijo 8v, antes de cambiar al valor de la pendiente de la exponencial del
escalon invertido. Como podemos ver la constante nos sirve para las referencias r=3 cuando
la constante de inicio es T1, r=4 y r=5 cuando la constante de inicio es T2, y r=6 cuando la
constante de tiempo es T3.

Variablea  Referencia Presion final Presion final
Analizar de comparacion real buscada

T =3 Pf=0.64 bar Pf=0.75 bar
T2 =4 Pi=1.03 bar Pf=1 bar
T2 r=5 Pf=1.29bar Pf=1.25 bar
T3 =6 Pf=1.53 bar Pf=1.5 bar

El incremento en la variable de control con respecto a la respuesta de presion final de las
redes entrenadas con las ecuaciones siguientes demuestra que a medida que la variable
aumenta, también aumenta la ganancia relativa entre las respuestas de salida del compresor,
para las mismas sefiales de entrada o referencia de entrada. Asi podemos decir que el grupo
de dinamicas de salida incrementan su ganancia sin incrementar la distancia entre cada una
de ellas conservando el mismo intervalo de respuesta pero localizéndose en una mayor
presion de inicie. Sabemos que para T1, T2, y T3 con 0.8, 04 y 0.2 segundos
respectivamente concluimos que para estos la respuesta del sistema es inversamente
proporcional al incremento del tiempo discreto en t, para que el valor de referencia coincida
con su valor final de presidn a la salida del compresor.

10 - r=6V,Pf=1.53bar 10 - r=3V, Pf=0.64bar
8- 8-
86 % 6 -
g a- =
2
o - -
P~ o™~
o o = o
Segundos 1 Segundos
P10 r=5V,Pf=1.28bar
1
L]
S 4
2
0- e
o -~ = ‘: - _r: ~ s ~
Segundos
H — L L

Figura 33. Respuestas comparativas para definir
las caracteristicas de la red neuronal entrenada.
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Para este caso se realizaron las comparaciones entre los archivos siguientes:

Para demostrar la funcién que realiza la variable R2-1, R2-2 v R2-3 basta con echar un
vistazo a las primeras referencias de los neurocontroladores. y demostremos que el
incremento en la variable también incrementa la escala, aumentando la presién final a la

misma referencia,

R2-1=5.5volts R2-2=6volts R2-3=7volts
R=1V Pf=0.91 bar P{=],68 bar Pf=1.98 bar
R=2V Pf=0.92 bar Pf=1.76 bar Pf=1.99 bar
R=3V Pf=1 bar Pf=1.79 bar Pf=2 bar

Para R2-1=5.5volts, como parametro de entrenamiento de la red neuronal, se preduce la
presidn final menor que R2-2, y R2-3,

Para R2-2=6 volts, como parametro de entrenamiento de la red neuronal, se produce una
presidn final mayor que R2-1 pero menor que R2-3.

Para R2-3=7 volts como parametro de entrenamiento para la red neurcnal, se produce la
presién final mayor de las tres.

r=1V Pf=1.68har

10

r=2V Pt=1.78bar

-
|
is B i 2 8
] ]
T -]
2 | 2
o - e e | 0
e a2 » 9w - IS8 e m B B N o0 @ o % o~
N o+ w oo - Moo @ g -] ! e 2SR ERE
Segundos I Sagundos

r=3V,Pf=1.76bar

Volts

_— ]

Figura 34. Respuestas comparativas para definir
las caracteristicas de Ja red neuronal entrenada.

E!l incremento en la variable R2, mostrado en la tabla muestra claramente como afecta la
salida de presion en el sistema neumatico, mostrado en las figuras 54, 55 v 56,

R2-1=5.5volts R2-2=6volts R2-3=Tvolts
R=1V Pf=1.68 bar Pf=1.77 bar Pf=1.84 bar
R=2V P£=1.78 bar Pf=1.79 bar Pf=1.84 bar
R=3V Pf=1.76 bar Pf=1.8 bar Pf=1.85 bar
R={!2a8§)} Pf=1.68 2 1.79 bar Pf=1.77a1.82 bar Pf=1.84 a1.86 bar

44




La variable R2-1=5.5 produce la presion final menor de las tres variables.

-

=1V,Pt=1.77bar 10 r=2V,Pt=1.79bar

Volts

Volts
(=100 S I = = - R ]
|

(=] ~ hid

uy
s T
—

Segundos

245

w “
« ™~

Volls

Figura 35. Representacion grafica del comportamiento
diferenciado de las caracteristicas de control no-lineal.

La variable R2-2=6 v produce una presion final mayor que R2-1 pero menor que R2-3.

e r=1V,Pf=1.8dbar 10 ra2V,Pfa1.84bar )
[:]

' r=3V,Pf=1.85bar T
J
)

Volits
o N A D @ 2
04 == &= = =~ &—2

Segundos

Figura 36. Respuestas comparativas para definir
las caracteristicas de la red neuronal entrenada.
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La variable R2-3= 7 v produce la presion final mayor de las tres. El mismo caso se presenta
con el entrenamiento de la misma variable con otras condiciones similares para €l resto de
las variables en estudio. Haciendo que €l incremento en la ganancia relativa entre las
respuestas de salida del compresor esté de acuerdo con el incremento con la variable en
estudio para cada una de las referencias de entrada que controlan la sefal de presién final.
Por ultime decimos que en presencia de un incremento de la variable R2 aumenta la escala
(R2-3=7) » (R2-2=6) > (R2-1=5.5).

De acuerdo con el analisis gréfico de las respuestas encontradas en la malla de 81 redes
neuronales artificiales, podemos separar las respuestas observando el compertamiento de
las variables definidas, para conocer el tipo de accidn que proporcionan individualmente o
en conjunto.

La secuencia de respuestas de la red neuronal artificial fue colocada a partir de la referencia
de entrada para el grupo de variables correspondientes desde los limites inferiores a los
limites superiores, es decir de cada red entrenada se tomaron las respuestas de! sistema a las
8 referencias y se colocaron en una tabla, teniéndose en algunos casos respuestas en todo el
intervalo de accién o un intervalo parcial en la mayoria de los casos.

Para el primer grupo tendremos entonces las siguientes caracteristicas identificadas como
red,

8(v} si t<08s
55+25¢  si t>08s
U =¢ v

donde la ecuacion representa el cambio en la ecuacién original al tener como variables las
siguientes:

S() =

' Variables
| 85 T=0.8s
. 7.5 - =
LTS k R2=5.5
S 55~
> 35-
vs . Tu=1 R3-1=0
05 e =
|
i [ o -
EREIREE IS b R
Segundos

Figura 37. Demostracion gréifica de 4 caracteristicas

(T, R2, Tu, R3-1) de las ecuaciones de error y control.
Plantilla con cambios de pardmetros para el entrenamiento de una de las 81 redes en la
malla de entrenamiento. Las combinaciones siguientes son una muestra de las
caracteristicas que se probaron esperando poder comparar las respuestas que presentan los
incrementos y/o disminuciones de las variables.

8(v) si t<04s
S(f) = -1 .
6+2p si {>045

~{ti5.6)

Uiny=~l+2p
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Como se planteo se generan 81 combinaciones variando un pardmetro por vez hasta
completar todas las mallas representativas del sistema en estudio.

12 Variables
\T2=4 R2=6
aeo I
o4
> 2] - -
5 1I~...__,__T_U;5-6 R3-2=1 |
B A R B S I B Y TR U N L 1
i=]

o~ .
TNOINOMOOT ooy o) 0 N 0 T

TNNTAE~00 ANt wONEeg SF¥E8
NN

Segundos

Figura 38. Demostracion de cuatro caracteristicas
de las ecuaciones (T, R2, Tu, R3-2) de error y control.

S = { 3(v)q si t<02s

T+lg si t+>02s
-t
Uity=-2+3¢ """
Otro ejemplo de las caracteristicas de control de acuerdo a la combinacion de
variables es el siguiente: Finalmente la combinacién nimero 81 de las redes cn
entrenamiento:

10 Variables
8+ T=0 R2=7 !
o 6
2 5l |
0 N Tuz2 R¥2=2
g — e -
1
“wwom Q*Qmﬁmvmmngwmgmv!
TReY Fe% oxne ogzy 88
l

Segundos

hgura 39. Demostracmn grafica de las ecuaciones de
(T, R2, Tu, R3-2) error y control.

Plantilla con cambios de parAmeiros para el entrenamiento de una de las 81 redes.

C(t)=R2+ (8- R2) g

S() = 8v) si t<02s
= C(t) si t>02s

={: T}

Ug)=R3I+(R-R3)e
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Las formas en que se pueden presentar las ccuaciones se muestran a continuacién:
El archivo encontrado con estas caracteristicas alimentara a la red neuronal para su
entrenamiento haciendo uso del procedimicnto de entrenamiento como se mostrd en el
capitulo anterior con un ruido igual a 0.01, siendo entrenada la red a 5000 épocas,
teniéndose resultados del error de entrenamiento entre

211x 10 y  410x10°

Con los neurocontroladores obtenidos grabamos la respuesta de control no lineal
para cada una de las referencias de entrada limitadas de O a § volts, obteniendo como
referencia a los resultados los valores finales del sistema, independientemente del andlisis
posterior de comportamiento particular de cada grafico en toda la malla de 81 redes y 8
referencias.

PlantiflaR3  fru  fr Rz Puminaps v |7 B2 Planutary T fr [rz
1 7] 1 ng 5 pa b 56 P8BS ps P e F L
i 0 ] DE b T s6 P8 & ke P P TR
B o ] g o p 5.6 P8 7P ] g |
n o t pe 5 Bi o 56 pd 55 B p 7] 04 55
s p i na o Bz P 6 P4 b 59 b 7] TR
6 o i 4 B3 P 56 pa € 2 4
7 o ] bz s ps P 56 Pz Bs I 1 7 02 55
3 o 1 EG s p b6 P2z F k2 p ] nz b
J 0 ] bz f Be P ks P2 F b3 P 2 nz
EINL [ pg s P71 | 56 P8 s a4 M 2 ps 55
] 1 1 ps B TN 56 p3 b bs [ 7 3

12 | ] bz | o H 6 ps P 6 H e P8

t3 |} 1 pa s o H e pa B35 7 h 7 ba |5
14 H i 3 THT 56 pa P 8 fi i 4

15 H [ pa [ b2 H Be pa [ e H 7 oA

16 FI [ THRERN I 56 p2 B3 e hi 7 P2  [s
17} [ 02 ad [t 56 B2 71 b i 0.2

18 |1 I 02 7 ws hi 56 Pz P Fz H R 2 f
19 |2 [ 0 pBS5 M6 |2 e Pz [s m3 |2 7 bs s
Bo |2 0 T3 W7 |2 be P3P ZE z 0.8

21 bz I g e |2 e P& [ L 7 08

ez |2 1 pa p5 @ |2 56 P4 5 Jie |2 7 E
R3 |2 i ba P ko |2 56 P4 P S B b

ba 2 1 pa 51 -2 56  pa [ 7 |2 7 0.4

RS F2 1 b2 B35 [z 2 6 p2 ps v |2 7 bz ps
T~ 1 b2 B3 |2 56 P2 P g 2 e 02

R7T  }2 [ b2 | a2 s6  p2 7 1 k2 7] pz [
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Asi pues, los archivos analizados de cada punto en la malla se veran en ¢l ¢jemplo a
continuacion, la red entrenada con las ecuaciones siguientes responde:

8(v) si t<08s
S = -
55+25p " si 1>08s

-t
Uly=¢g (v
g : Sehal de salida, r=7 i g . seiial de salida, r=8
4 : 4!
% 3 '% 3
2 > 5!
1 1.
o7 SO
0 33 66 9.9 13.216.519.823.126.4 0 33 88 99 13.216.5 19.823.1 264
Segundos ! ! Segundos
Figura:40 r=1 Presion final = 0.22 bar Figura:41 r=2 Presién final = 0.20 bar
g Senal de salida,r=3
= 4-
23
2
| 1 !
N e —— p—
|
[ =] o«
mehdo TS TNTOR2ANE R
Segundos
Figura:42 r=3 Presi6n final = 0.17 bar Figura: =4 Presién final = ---—-----
: Sedal de salida, =5 i g Sehal de salida, r=6
gt . P 4
S 3 0% 3-
> > 9
2
1 1
o 0 -~
o 0w o <o
omwoo 202 a Yy e RPITERGR
Segundos™ o Segundos
Figura:43 r=5 Presién final = 0.22 bar Figura:44 r=6 Presion final = 0.99 bar

Las respuestas de las redes entrenadas con distintas caracteristicas de entrenamiento que
aqui se muestran, son resultado del valor de referencia a la entrada de la red que actia sobre
el sistema dandonos los valores finales de presion que es el parAmetro de comparacién

entre ellas.
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g Senal de salida, =7 6 sefal de salida, r=8
5
w 4
33 23
2 > 2
1 11
0 - . e o 0 ! .
0 33 66 99 13.216.519.5 23.1 26.4 ‘ 0 33 66 9.9 13.216.519.823.1 26.4
Segundos ‘. ‘ Segundos

Figura:43 r=7 Presion final=1  bar Figura:46 r=8 Presion final=1  bar
Genera los siguientes comportamientos de acuerde a la referencia elegida en cada caso para
={1,2,3,56,7,8}.
Ahora bien nétese que deliberadamente hemos olvidado la referencia 4 ya que dicha
referencia toma un anilisis especial, describamos a continuacidn el porque la hemos
separado.

IV.1.1Andlisis del centro de la escala.

El centro de la escala de presion del campo de medidas se encuentra a 1 bar, y tomando
como base las simulaciones de control lineal, tenemos que para obtener este valor debemos
colocar una referencia de entrada también a la mitad de la escala de entrada, ¢s decir 4
Volts de referencia, asi tenemos que los valores mas cercanos son (Ver figura 34):

Tabla 8
Reds =4V P£=1.00 bar Red7 =4V P£=1.08 bar
Red31 =4V Pf=0.97 bar Red34 =4V Pf=1.10 bar
Red40 =4V Pf=1.03 bar Red58 =4 V P{=0.90 bar

Red61 =4 V P=0.90 bar

Como se ve en los valores finales de presién las pruebas a r=4, los patrones que mas se
acercaron a Pf=1.00 bar estin contenidas en los archivos cuyas caracteristicas responden a
las combinacicnes [T=0.4, R2=5.5] y [T=0.2, R2=5.5] que representan ¢l tiempo que
permanece la sefial a 8V y ¢l valor final al que llega la exponencial decreciente en la sefial
de control respectivamente, estos resultados los analizaremos en la parte final del capitulo.
El procedimiento de comparacién entre los neurocontroladores se lleva a cabo al tomar los
grupos comrespondientes a cada referencia, asi comparamos la respuesta de cada
neurocontrolador a una referencia de entrada (de acuerdo con la tabla 9)

Tabla 9
R=1V P£=(0.25 bar R=2V Pf=0.50 bar
R=3V P{=0.75 bar R=4V P£=1.00 bar
R=5V Pf=1.25 bar R=6V Pf=1.50 bar
R=7V Pf=1.75 bar R=8V Pf=2.00 bar

donde las diferencias de efectos de cada una de las doce variable en estudio serén marcadas
por el incremento o decremento det efecto mas notorio, por cjemplo, los aumentos en el
valor final de presion, que es la referencia mas directa haciendo uso exclusivamente del
manometro.

50



Los efectos graficos del comportamiento del sistema controlado no linealmente se hacen a
continuacion.

IV.1.2 Plantillas entrada-salida No ttiles para el analisis grafico

Con las respuesta de presion de los primeros elementos contenidos en e conjunto de las
variables en sus valores inferiores tenemos respuesta sobre toda la escala o campo de
medidas, por el contrario en los tdltimos elementos contenidos en el conjunto de las
variables en sus valores superiores, las escalas sobrepasan el campo de medidas, es decir
los 2 bar, asi que a partir de la red45 desconocemos la respuesta del neurocontrolador a casi
toda referencia de entrada, es el caso de las siguientes neuroredes, cuyas combinaciones
hacen 15 redes.

1V1.3 Plantillas entrada-salida (tiles para el anélisis grafico

Junto con los 8 neurocontroladores que solo responden a la mitad de las referencias
de entrada es decir de una referencia menor a 6. Tanto para las primeras 15 redes como para
las segundas 8 redes entrenadas podemos decir que limitan los estados de inestabilidad y
que las combinaciones que van en la misma tendencia de variables encontraran estados
inestables de las redes sin la necesidad de entrenar los neurocontroladores, de ahi que la
malla nos puede limitar el compertamiento a investigar.

Al revisar cuidadosamente cada respuesta separamos las redes que nos pueden servir al
adentrarnos a un andlisis mas profundo ya que de esta forma hemos eliminado un buen
numero de neurocontroladores poco o nada funcionales, para dejar los que nos van a servir
para comprobar el funcionamiento de la malla de 81 neurocontroladores.

Como ya hemos visto la comparacion de respuestas del neurocontrolador serd referencia
por referencia, a partir del incremento o decremento de la variable en estudio.

Veamos entonces como afecta cada variable y tratemos de generalizar el comportamiento
que produce dicha variacién.

IV1.3.1Primer Caso

Para el caso de un voltaje de entrada r=1V y una respuesta de la presiéon a 0.25 bar
buscamos en las listas de archivos y obtenemos las siguientes combinaciones:

Para el archivo neurocontrolador, representado por la combinacion de 1as sefiales de error y
control respectivamente representadas por las ecuaciones siguientes:

8(v} si t<0.8s
554250 si t>08s

Uin)y=¢ '

(1) =




Senal de salida,=1 Pf=0.22 bar

Volt
O=a2NWhOO
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Segundos

Figura 47. Respuesta comparativa para la salida de presion

con respecto a la referencia de entrada.
Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores, (Referencia t volt, Presién Final .22 bars).

IV1.3.2 Segundo Caso

Para una referencia de entrada igual a 2 y todas las respuestas de salida a 0.5 bar tenemos:
Para el archivo neurocontrolador, representado por la combinacion de las sefiales de

error y control respectivamente representadas por las ecuaciones siguientes:

8(v) si 1 <0.8s
S = -
6+2p i 1>038s

U =g

r=2 y Pf=0.45

+ - - e o orer gy iR T
O N W W o W WO WD
o~ ~ T N T e Ny
- - (o]
Segundos

Figura 48. Respuesta ideal a la referencia de entrada

y salida de presion.
Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la neurored con las
caracteristicas anteriores(Referencia 2 volts, Presién final 0.45 bars).

1v.1.3.3 Tercer Caso

Continuemos separando las redes de acuerdo a la tercer clasificacion =3V a una presién de
salida .75 bar.

Para el archivo neurocontrolador, representado por la combinacion de las sefiales de error y
control respectivamente representadas por las ecuaciones siguientes:
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8(v) si 1 <0.8s
S(f) = -1 .
55425 si 1>08s

Uy=-1+2¢"""(v)

r=3V y Pf=0.64bar
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Figura 49. Respuesta a la referencia de entrada para

una salida de presion buscada.
La respuesta a las siguientes referencias de entrada a la red con las caracteristicas anleriores
{Referencia 3 volts, presion final 0.64 bars).

1V1.3.4 Cuarto Caso

Para la mitad de la escala la cual es una de las respuestas mas importantes de analizar
tenemos r=4V y con una salida a 1 bar.

Para el archivo neurocontrolador, representado por la combinacion de las sefiales de error
y control respectivamente representadas por las ecuaciones siguientes:

8(v) si t<04ds
(= -
55+25p si t>04s

Uy =-1+2g"""(v)

o ©
Sagundos

Figura 50. Salida comparativa de la sefial de error,

respecto a la salida de presion.
Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia 3 volts, Presion final 1 bar).
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IV1.3.5 Quinto Caso

Para encontrar la presion a 1.25 bar a partir de la referencia 5 volts, tenemos;

Para ¢] archive ncurocontrolador, representado por la combinacion de las sefiales de error v
control respectivamente representadas por las ecuaciones siguientes:

8(v) si 1 <08s
()= -
6+2p i 1>08s

-{1/35.6}

Uty =-1+2""""()

. r=5v y Pf=1.29bar l

0

8

6 .

4
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Figura 51. Respuesta del sistema a la referencia de

entrada y salida ideal.
Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
antertores(Referencia 5 volts, Presion final 1.29 bars).

IV.1.3.6 Sexto Caso
Con la misma forma de andlisis para =6V y 1.5 bar de presién, veremos que:
Para el archivo neurocontrolader, representado por la combinacion de las sefiales de error ¥
control respectivamente representadas por las ecuaciones siguientes:
8(v) si 1 <02s
NOE -
6+2p si t1>02s

~{rf5.6)
Uiny=g """ "(v)
, 10 =6V y Pf=1.52bar
8‘
s 6
> 4
. 2y
Q = — T TT—
PreavefaCnrereguyy

Segundos

Figura 52. Respuesta de la sefial de entrada a la

referencia ideal.
Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia 6 volts, Presion final 1.52 bares),
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1V 1.3.7 Septimo Caso

Del grupo que cumplen para la siguiente referencia r=7V y Pf=1.75 bar tendremos:

Para ¢l archivo neurocontrolador, representado por la combinacién de las sefiales de error y
control respectivamente representadas por las ecuaciones siguientes:

8(v) si t<038s
S() = .
55+25¢ si t>08s

={t{5.6}

Uly=-2+3¢ (v)

r=7V y Pf=1.75bar

Volt

Segundos

Figura 53. Entrada y Salidas buscadas como condiciones

ideales.
Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia 7 volis, Presion final 1.75 bares).

1V.1.3.8 Octavo Caso
Por ultimo para la combinacién de entrada a =8V y salida P=2 bar encontramos:
Para el archivo neurocontrolador, representado por la combinacion de las sefiales de error y
control respectivamente representadas por las ecuaciones siguientes:

&(v) s t<04s

8(1) = -1 ,
5.5+25g si 1>04s

U@ =-1+2g"""(v)

Tenemos respuesla a las siguientes referencias de entrada, a la red con las
caracteristicas anteriores (referencia 8 volts, presion final 2.02 bars).

=8V y Pf=2.02bar

Volt

Segundos

Figura 54. Respuesta ideal de referencia de entrada y
valor final de presion.
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V. Valores Finales tdcales

Hagamos ahora alguna seleccion de respuestas que mejor se ajustan como la red5 [T=0.4,
R2=6. R3=0, Tu=1], con referencia r=1V valor de salida buscados,

Por ejemplo si buscaramos respuestas para cada entrada aunque tuviéramos que tomar una
plantilla entrada-salida para cada respuesta, requeririamos de un paso adicional de
programacion para seleccionar el mejor caso, dicho paso de programacion podria suplirse
con funciones légicas, o presenta la posibilidad de trabajar el sistema con redes
neurodifusas asi pues presentamos una seleccidn de archivos con los que se podria tratar
este enfoque:

Fijemos la atencion en los valores de presion final, como se podra notar hay que salvar el
problema de las diferentes referencias de entrada, asf que se tiene que agregar un sistema
antes del control neuronal que permita hacer los cambios de voltaje de la referencia
independientemente de! valer al que se encuentre ef lazo de realimentacién lo cual indicaria
una fuente diferente de control alterandose la composicidn del modelo planteado.

V.2.1.- La referencia que concuerda con el valor final de presién Pf=0.25 bar es 5v, y al ser
diferente de una de 1v, planteamos una aplicacion del neurocontrolador donde la sefial de
entrada puede ser diferente de la condicion de salida buscada.

&(v) si t<0.4s
()= -
6+2p si (>04s

Uy =¢'(v)

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia 5 volts, Presion final 0.25bar).

V.2.2.- La referencia que concuerda con el valor final de presién Pf= 0.5bar es 3v, que es
una red diferente a la de la primera referencia para valor final, asi que podemos seguir
buscando las mejores respuestas de presion final para cada referencia.

8(vy si t<08s
S(!) = - .
6+2p i t>08s

Uiy=¢ '(v)

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia 3 volts, presion final 0.5 bars).

V.2.3.-La referencia que concuerda con el valor final de presién Pf=0.75 bar es 2v, y nos
muestra que distintas redes entrenadas pueden mejorarse entre si para algunos valores de
respuesta, asi que podemos separar resultados mejores en cada uno de los parametros del
COMPIesor.
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8(v) si t<04ds
S(t) = -
55425 si t> 0.4s

Uiny=g """

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia 2 volts, presidn final (.74 bars).

V.2.4.- La referencia que concuerda con el valor final de presién Pf=1 bar es 4v, y podemos
ver que se ajusta a los centros de escala concordando con la entrada y 1a salida buscadas.

$ 8(v) si 1<08s
= T+lg" si t>08s

U =¢ )

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia 4 volts, Presion final 1 bar).

V.2.5.- La referencia que concuerda con el valor final de presion Pf= 1.25 bar cs 8v,
podemos notar que las respuestas obtenida de las redes entrenadas con una sefial de error
como la de los casos 1,2,4 y § muestran los comportamientos buscados.

St = 8(v) si t<O038s
= ’i-f-le_r si t>08s

~r
U@g)=¢ (v}
Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia 8 volts, Presién final 1.25 bars).

V.2.6.- La referencia que concuerda con el valor final de presién Pf=1.5 bar es 9v, con cada
mieva red encontramos resultados diferentes para los valores buscados.

B(v} si <045
S(’) = - .
55+250 si (>04s

Uy =-1+2""")

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (referencia 9 volts, Presion final 1.5 bars}.

V .2.7.- La referencia que concuerda con el valor final de presién Pf=1.75bar es 6v, notamos
que la red neuronal generaliza con valores muy cercanos a los esperados por el modelo de
sefiales de entrenamiente por el que pequefias variaciones en los mejores casos nos pueden
conducir a mucho mejores resultados.
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8(v) si t<(02s
Sty = -
55+25 si 1>02s

~{115.6)

U(I)=—|+2€ (v)

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia 6 volts, Presidn final 1.75 bars).

La referencia que concuerda con el valor final de presién Pf=1.75 bar es 7v, como ya
dijimos cambios en las variables modifican €l comportamiento mejorando los resultados,

8(v) si t<08s
NOE -
554252 si 1>08s

~(t/5.6)

Uy=-1+2¢ ()
Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia 7 volts, Presion final 1.75 bars).

V.2.8.- La referencia que concuerda con el valor final de presién Pf=2 bar es 9v, teniendo
resultados cercanos es mas facil buscar cambios en los pardmetros de entrenamiento

g 8(v) si <025
)= -r
) 6+2¢ si 1>025

vy =g ")

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia ¢ volts, Presidn final 2 bars).
La referencia que concuerda con el valor final de presién Pf=2bar es lv.

8(v) si t<0.2s
MOE -
T+lg si t>02s

Ury=-2+3¢ """ (v)

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores (Referencia 1 volt, Presion final 2 bar).
La referencia que concuerda con ¢l valor final de presion Pf=2bar es 6v

8(v) si 1<038s
S(i) = - .
6+2p si t>08s

~(t/5.6)

U@ =-2+3g """

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
anteriores(Referencia 6 volts, Presion final 2 bar).

Por el contrario de Jo que se esperaria con un sistema lineal nos muestra la capacidad no
lineal de responder a referencias completamente diferentes ante la misma salida esperada,
abrigéndonos nuevas posibilidades de resolucion del problema.
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V.3 Neorocontroladores de mayor campo de medidas.

A continuacidn seamos mas estrictos en la descripcion de las respuestas apegdndonos a la
forma lineal que nos ha servido de guia:

Tabta 10
Relerencia Plantilla Presion final Presion Edeal
1v 1 .22 bar 0.25 bar
v 2 0.45 bar 0.50 bar
v 37 0.64 bar 0,75 bar
Iv 58 0.88 bar 0.75 bar
av 28 0.97 bar | bar
av 4 | bar | bar
av 40 1.03 bar 1 bar
dv n G.97 bar | nar
dv 7 1,08 bar 1 bar
4v 34 1.1 bar | bar
S5v 40 1.29 bar 1.25 bar
S5v 4 11 bar 1.25 bar
bv 8 1.44 bar 1.5 bar
ov as 1.52 bar 1.5 bar
bv 43 1,543 bar 1.5 bar
Tv 46 1.74 bar 1.75 bar
Tv 52 1.75 bar 1.75 bar
Bv 44 2.03 bar 2 bar
v 62 1.97 bar 1 bar

Las combinaciones que se muestran en la tabla 10 son aquellas que se cumplen para mas de
una referencia, es decir que un mismo neurocontrolador actia en mas de un caso de acuerdo
a la relacién con que hemos venido comparando las entradas y las salidas es decir por cada
Volt de entrada obtenemos un aumento en !a presion de salida de 0.25bar.

El valor de la referencia dentro del cuadro indica el valor final al que se ajusta en la escala
de incrementos de 0.25 bares por unidad.

En la tabla 10 encontramos 16 redes que representan todas las funciones que estamos
buscando, correspondientes tanto a la entrada como a la salida.

Con estos resultados y haciendo un recuento de las redes cuyo crecimiento es progresivo en
el valor final con respecto a la referencia de entrada encontramos que las plantillas de
entrada-salida que contienen la exponencial decreciente con [R3=0, Tu=1 ] quedan
eliminados de la seleccién ya que en estos casos su forma de control requiere de una forma
especial, asi que dejemos a un lado este grupo de redes y analicemos el resto de las redes
que nos lleva a obtener nueve redes con mejores caracteristicas de control y que se ajustan
al modelo con que hemos estado trabajando, sin que esto quiera decir que las redes que
hemos dejado fuera no cumplan con su funcién de controlar al sistema.

Hasta aqui concluimos una perspectiva del uso de las redes neuronales a partir de nueve
redes para conseguir todas las respuestas de los neurocontroladores a las sefiales buscadas.
La lista de neurocontroladores que se van a revisar se a tomado en cuenta que ocupen el
mayor intervalo de conirol respectivamente, ya que se a puesto la atencion sobre todas las
respuestas de referencia y especialmente su aumento progresivo en el valor final, a cada
nuevo incremento en la referencia de entrada.

El intervalo para la red entrenada con estas ecuaciones abarca una Pf=1.76 bar al inicid de
las respuesta y una Pf=1.81 bar las respuestas.

Comparando 49 redes entrenadas con la presion del valor final desde la referencia de
entrada inicial 1v hasta 8v, cuyos intervalos de presion alcanzan la mayor separacién de
presion correspondiendo al incremento de referencia y por consiguiente la mayor

ESTA TESIS NO SALE
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separacidn entre la presion de inicio y la presidn alcanzada con la Ultima referencia. La
scparacidn entre estas presiones representa una familia de dindmicas separadas entre si un
determinado incremento de presion y cuyo incremento maximo es ¢l que analizamos. para
determinar las caracteristicas del controlador con respecto a otros controladores entrenados
con patrones de entrenamiento diferentes.
Se¢ han eliminado los neurocontroladeres con [R3=0, Tu=1}, [R3=-1, Tu=l1], [R3=-2,
Tu=2] quedando las combinaciones mas favorables al estudio

[T=0.4s, R2=5.5]

[T=0.8s, R2=6]

[T=0.2s, R2=5.5]
donde la sefial de [R3=0, Tu=5.6] podria reemplazar a los conjuntos que se pierden al
eliminar la sefial [R3=0, Tu=1], se ve que hay repeticion con las combinaciones

[T=0.4s, R2=5.5]

(T=0.2s, R2=5.5}

del siguiente grupo, del cual reducimos a tres intervalos en el campo de medidas:

Del universo de respuestas encontradas mostramos los resultados de las redes para ir
acotando y comparando las seilales obtenidas con las ecuaciones que permiten dichas
respueslas, asi iremos clasificando las respuestas de salida de acuerdo a las combinaciones
exitosas y descartando las combinaciones mas alejadas de las respuestas buscadas.
Las combinaciones de respuestas para las redes entrenadas muestran comportamientos
predecibles de acuerdo con las modificaciones realizadas en las ecuaciones de
entrenamiento por 10 que podemos hacer la separacidn de estas redes a partir de los datos de
entrenamiento de la red neuronal y la comparacion entre las distintas redes entrenadas por
la respuesta proporcionada al interactuar con el compresor y responder a las referencias de
entrada predeterminadas. Del grupo de respuestas a cada una de las referencias de entrada
se genera una familia de dinamicas de salida dada por un neurocontrolader. La separacién
entre dindmicas generadas proporciona un método de comparacion tanto la separacién por
si mismo, como la escala en la cual actiia. Considerando que no todas las redes responden a
“valores de presién final en el mismo intervalo, definimos que de todo el campo que vade 0
a 2 bar de presion encontramos distintos niveles de respuesta de las redes entrenadas ya que
solo responden a intervalos menores.
Los intervalos de respuesta son entonces clasificados para tres grupos donde las redes
responden al valor de referencia inicial y hasta el valor de referencia final de acuerdo con
esto: 1....- De 1.33 bar a 2bar, 2.-De Obara 1.58 bar y 3.- De 0.87 bar a 1.68 bar.

V3.1 Ei primer intervalo de 1.33 bar a 2 bar tenemos:

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes (Presién final minima 1.55 bar, Presién final mixima 1.91 bar).

8(v) si 1 <04s
S@) = .
5.5+25p si 1>04s

Ulty=-2+3¢g (v}

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes(Presion final minima 1.33 bar, Presion final maxima 1.97 bar).
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8(v) si t<08s
S(1) = -
55+25p s 1>08s

Uy=-2+3¢""""(v)

10 salida Pf=1.33bar a Pf=1.97bar !

8
26 - = |
$4. [
2 .
0 % cr i raaTTraarrTomriitTi TS
Segundos

—_ i

Figura 55. Salidas de presién en el intervalo alcanzado

por las condiciones de control no-lineal.
Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes{Presion final minima 1.34 bar, Presion final maxima 1.81 bar).

8(v} si 1 <04ds
S(f) = -1 .
55+25¢ si t>04s

Uy =-2+3"(v)

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a Ia red con las caracteristicas
siguientes{Presién final minima 1.52 bar, Presi6n final mdxima 1.93 bar).

8(v) si t<02s
S(f) = - .
55425 si t>02s

Uiy =-2+3¢""")

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes(Presion final minima 1.58 bar, Presion final maxima 2.02 bar).

8(v) si <045
Sy = -
55+25¢g si t>04s

~(1156)

Uny=-1+2¢""*"(v)

V.3.2 El segundo grupo que va de O bar a 1.58 bar: Tenemos respuesta a las signientes
referencias de entrada, a la red con las caracteristicas siguientes(Presion final minima 0.84
bar, Presién final maxima 1.3 bar).

8(v) si 1 <08
S(f) = -t ,
6+2g si t>08s

U= "

6t



Tenemos respuesta a las sigutentes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes(Presion final minima 0 bar, Presién final maxima 0.99 bar).

0 salida de Pf=0 a Pf=0.99bar

T

=TT - T ———— T orTTUTOT OTT -

8

6

4 .
.
Q

<

\ NI P L

TR
Segundos

Figura 56. Intervalo de presion alcanzado por las condiciones
de control no-lineal.

8(v) si 1<08s
55+25¢" si 1>08s

Uiy=¢ ()

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes (Presion final minima 0.21 bar, Presién final méaxima 1.14 bar).

8(v) si t<0d4s
5.5+25¢" si t>04s

S(t) ={

-(r/5.8)

S(:)={

Ut = e-{:.'s.s}(v)

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes (Presion final minima 1.25 bar, Presidn final maxima 1.57 bar).

8(v) si r<02s
S = PP
6+2p si t>02s

=g """

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes (Presion final minima 0.91 bar, Presién final maxima 1.5 bar).

8(v) si t<0.4ds
()= -
55+25p si t>04s

—{1/5.6)

Uly=-1+2p ()

Tenemas respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes (Presion final minima 0.63 bar, Presion final maxima 1.58 bar).
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8(v) si 1 <04ds
S = -
35+25¢ i 1>04s

v =g

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes(Presion final minima 0.43 bar, Presion final méaxima 1.42 bar),

8(v) si t<08s
S@) = -
55+25p i (>08s

=(r15.6)

Uy =-1+2""""")

V3.3 Por ultimo ¢l tercer grupo se encuentra en el intervalo de 0.87 bar a 1.68 bar:
Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes (presion final minima 0.87 bar, Presion final maxima 1.67 bar).

8(v) si t<02s
$(n= -
T+lg i 1>02s

+(475.6)

Uty=¢ v
Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes(Presién final minima 1.1 bar, Presién final méxima 1.66 bar).
8(v) si t<08s
S = -
6+2p si t>08s

{1l 5.6)

U@ =-1+2¢""*(v)

10 7 salida de Pf=1.15 a Pf=1.66bar
B8

6 -

Volt

condiciones de control no-lineal.

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes (Presién final minima 1.15 bar, Presi6n final méxima 1.66 bar).
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8(v) si 1<0.2s
S = -
55425 si 1>02s

U =-1+2¢"""(v)

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a Ia red con las caracteristicas
siguientes (Presion final minima 1.1 bar, Presion final maxima 1.68 bar).

B(v) si t<0.8s
S(l) = - R
6+2¢ si t>08s

~(142)

Un=¢ (V)

Tenemos respuesta a las siguientes referencias de entrada, a la red con las caracteristicas
siguientes (Presion final minima 1.01 bar, Presion final méaxima 1.64 bar).

8(v) si 1<02s
S(r) = -t .
55+25¢ si 1>02s

Uiy=¢"""m

Las combinaciones que se repiten en ocho redes entrenadas red28, red43, red46, red52,
red31, red35, red43, red58

Nuevamente diremos que los tres grupos de neurocontroladores se comportan aumentando
progresivamente en el valor final, respecto de la sefial de referencia, y cubren un intervalo
de medidas mayor.
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V1. Conclusiones

A 1o largo de este trabajo experimental hicimos diversas reflexiones que nos permitieron
conocer el comportamiento de las redes neuronales y su utilidad como tecnologia de
aplicacion.

Desde el punto de vista de la Ingenieria las redes neuronales nes han servido para controlar
sistemas dinimicos en el tiempo, con la ventaja de no requerir un modelo matemético para
su entrenamiento, como es el caso del control.

Desde la opinion de las matematicas lineales las redes neuronales estdn consideradas como
filtros no-lineales, ya que surgen de representaciones de filtros FIR, y 1IR, y su teoria nos
sirve para definir ciertos parametros.

Desde la opinién de los programadores estos sistemas apenas comienzan su desarrolio el
cual estuvo estacionado, ya que dependen de la evolucion de la electronica a gran escala, y
es ahi donde sc insertan los nuevos usos de las redes neuronales.

Personalmente en el campo de trabajo he encontrado que los desarrollos con redes
neuronales se comienzan a ver en las paqueterias y los sistemas de control, tanto en PLC,
como en tarjetas de desarrollo, para la aplicacién e invesligacion respectivamente.

Este trabajo nos ha mostrado que la tecnologia digital que emplea necesita de una alta
capacidad de respuesta, y que a Su vez permite una respuesta répida, tanto a problemas de
filtrado, y tiempo continuo, como a problemas discontinuos donde se presentan elementos
discontinuos o aleatorios.

Para el contexto general del trabajo debemos pensar que cualguier universo de patrones de
sefiales pueden ser aprendidos por una red neuronal siempre y cuando se puedan tener una
sefial de entrada y una sciial de entrenamiento, por lo que resulta casi natural el decir que en
un lazo de control podemos poner una red neuronal a la entrada de la planta como
controlador, a 1a salida de la planta como filtro, en el lazo de realimentacién, alimentando
cualquiera de los lazos a partir de la simulacion de la planta como elemento de correccion,
prealimentando una red neuronal con la misma entrada de la planta como simulacién,
prealimentando una red neuronal con la salida-entrada de la planta en la entrada-salida de la
red, o poniendo a la red como modelo de entrenamiento de una segunda red que comparta
entrada y salida de la planta para climinar los factores internos de esta.

La variedad de modelos que se pueden obtener para resolver un problema nos lleva definir
redes neuronales capaces de un aprendizaje dircctamente del sistema en estudio que cada
vez es mas empleado en la industria y que se espera un incremento fuerte en México en el
corlo plazo con la entrada de maquilas electronicas y el apoyo de convenios universidad
industria como se dan en el extranjero come Espafia.

A largo plazo se espera que muchas de estas aplicaciones tecnoldgicas puedan sustituir 2
las actuales en procesos donde los controles son todavia humanos, y en la espera del
desarrollo de la nanorobetica donde el uso de redes neuronales ocupa un menor €spacio en
comparacién con una programacién tradicional, su talén de Aquiles sigue siendo el proceso
de entrenamiento en cuyo desarrollo se sigue investigando.

Se espera que el desarrollo en tecnologia dptica aumente las posibilidades de generar
estructuras tridimensionales con una densidad mucho mayor y una interconectividad mayor
que lo que ofrece una sola direccion polarizada, en sustrados de silicio.
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