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RESUMEN

En este trabajo se desarroll el control de una planta piloto de presion por medio de redes
neuronales, usando la posibilidad de entrenamiento y aprendizaje que estas brindan,
aumentando con esto las areas de ensefianza que abarca el modulo, no solo a sistemas de

control, sino también a asignaturas como sistemas inteligentes.

Con la implementacion de esta planta piloto de presion se realizé la comparacion entre ambas

técnicas (control convencional vs control inteligente) en cuanto a eficiencia y utilidad.

Dicha comparacién se lleva a cabo por medio de datos experimentales tomando en cuenta los
resultados obtenidos con el controlador actualmente utilizado (controlador convencional) y
el del controlador aqui propuesto (controlador inteligente). Se realizan una serie de
perturbaciones una vez que el sistema se encuentre en su estado estable para asi obtener los
tiempos de respuesta de ambos sistemas y determinar cual de ellos es mas eficiente. Con esto
se espera comprobar la eficiencia de técnicas de control inteligente como las redes neuronales

aplicadas a este tipo de procesos, con respecto a las técnicas usadas comdnmente.

El control se realiza en la placa de desarrollo Arduino Mega en comunicacion serial con
Matlab para la visualizacion de las variables y las gréficas en tiempo real, de esta manera

observar con mayor comodidad el comportamiento del sistema.

Palabras clave: Inteligencia artificial, RNA (Red Neuronal Artificial), Control inteligente,

Control Convencional, Presién.
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ACRONIMOS

PWM - Modulacién por ancho de pulso
XLSX - Hoja de calculo

RNA- Red Neuronal Artificial

EMC- Error Medio Cuadrado

N- Coeficiente de aprendizaje

P - Control proporcional

PI - Control proporcional integral

PID - Control proporcional integral derivativo
Kp - Constante proporcional

Ki - Constante integral

Kd - Constante derivativa

K - Ganancia estatica

MLP — Multi Layer Perceptron (Perceptron multicapa)
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1. INTRODUCCION

El control de una planta piloto de presion para la comparacién de control PID convencional
con redes neuronales, consiste en el desarrollo e implementacion de técnicas de redes
neuronales, al realizar el control de la variable presién por medio del controlador inteligente,
se obtuvieron resultados que difieren del método de control convencional, incluyendo
tiempos de respuesta en tiempo real , llegando a la conclusion de cudl es el método mas

eficiente, ademas de aportar a la investigacion en el area de la inteligencia artificial.

Matlab es el programa principal en el cual se realiz6 la comunicacion serial y una interfaz
grafica amigable, de facil uso y acceso, proporcionando al educando una manera comoda

para ingresar variables y visualizar resultados en tiempo real.

El uso de los sistemas inteligentes es poco comdn, no es de conocimiento general para el
publico ya que es una ciencia que esta en continuo desarrollo y se torna necesario tener una
mejor profundizacion de este tema. Debido a esto se vuelve un desafio para los docentes el
hecho de dar a conocer este tema sin crear confusiones a los estudiantes. De ahi parte la idea
de exponer las técnicas de los sistemas inteligentes por medio del control del modulo
didactico de presion usando redes neuronales para comparar el control convencional y el
control inteligente y la importancia de estos métodos para mejorar el aprendizaje de los
estudiantes del Instituto Tecnologico Metropolitano y asi facilitar el trabajo de los docentes
al uso de estas tecnologias y crear experiencias nuevas para el avance de esta materia y afines.
Por tal motivo este médulo esta implementado para proporcionar un mejor aprendizaje a los
estudiantes del Instituto Tecnoldgico Metropolitano, haciendo uso de las técnicas de los
sistemas inteligentes, aportando con esto a las areas de ensefianza que abarca el modulo. Se

espera que con la comparacion entre ambas técnicas (control convencional vs control
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inteligente) y los resultados de estas, se pueda definir qué método es més eficiente y de mejor

implementacion.

También se realizé una interfaz virtual, en la que los educandos pueden ingresar de manera
facil todos los valores requeridos para el control del médulo por medio de las redes

neuronales, y del mismo modo visualizar la respuesta frente a estos.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

® Controlar la planta piloto didactica de presion implementando redes neuronales con
el fin de realizar comparaciones en tiempo real con el control PID convencional actual

utilizando datos experimentales.

1.1.2. Objetivos Especificos

- Identificar técnicas de control por redes neuronales aplicadas en procesos reales,

investigando las metodologias actuales que estan siendo estudiadas.

- Implementar control por medio de redes neuronales al médulo de presion, tomando

en cuenta las variables a manipular y los datos recolectados.

- Validar con datos experimentales en tiempo real los resultados obtenidos con el

control con la red neuronal frente a los resultados actuales del controlador PID para
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confirmar si se presenta una disminucion significativa del error y mejoras generales

en el control automatico actual de la planta.

- Fomentar el aprendizaje de las redes neuronales a las futuras generaciones, dejando
preparado el médulo para su uso en las diferentes areas del conocimiento que este

abarca, incluyendo la documentacion de la realizacién de este proyecto.
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2. MARCO TEORICO

En este capitulo se proporciona informacién de componentes de instrumentacion y control,
como estos brindan la posibilidad de medir, convertir, monitorear y registrar variables (en

este caso presion), y luego, trasmitirla, evaluarla y controlarla.

Ademas, este capitulo cuenta con informacion necesaria de lo que son los algoritmos de
control, enfocado en los sistemas inteligentes; cdmo el lenguaje de programacion permite el
trabajo en conjunto y coordinado, a través de instrucciones posibles para llevar a cabo el
control de la variable a medir (en este caso presion).

Es preciso afianzarse en los conceptos descritos a continuacién, ya que son de vital
importancia para entender el comportamiento del mddulo y cdmo estos influyen en su

funcionamiento para el desarrollo de los capitulos posteriores.

2.1 Instrumentacion y Control

2.1.1. Dispositivos neumaticos
Son aquellos dispositivos que emplea aire comprimido como energia para mover y hacer

funcionar mecanismos. El aire al aplicarle una fuerza, se comprime, mantiene esta

compresion y devolvera la energia acumulada cuando se le permita expandirse (Solé, 2007).

2.1.2. Compresor de aire
Los compresores son maquinas destinadas a elevar la presion de un cierto volumen de aire,

admitido en condiciones atmosféricas hasta una determinada presion exigida en la ejecucion

de los trabajos realizados por el aire comprimido (Parker Hannifin Corporation, 2003).

10
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2.1.3. Tanques de aire

Figura 1. Compresor de aire utilizado para el médulo (Autoria propia).

Un tanque es un recipiente de diversos materiales, cominmente de forma cilindrica, son

usados para almacenar el aire comprimido, enfriar el aire ayudando a la eliminacién de

condensado, compensar las fluctuaciones de presion en todo el sistema de distribucién,

estabilizar el flujo de aire, controlar las marchas de los compresores, entre otros (Parker

Hannifin Corporation, 2003).

Figura 2. Tanques de aire utilizados para el médulo (Autoria propia).

11
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2.1.4. Sensor de presion
Es un instrumento compuesto por un elemento detector de presion con el que se determina la

presion real aplicada al sensor (utilizando distintos principios de funcionamiento) y otros

componentes que convierten esta informacion en una sefial de salida (HBM, 2019).

Figura 3. Sensor de presion utilizado para el médulo (Autoria propia).

2.1.5. Valvula Antirretorno

Tienen la misidon de impedir el paso del aire en un sentido y dejarlo pasar en sentido opuesto. La
obturacidn del paso puede lograrse con una bola, membrana, etc., impulsados por la propia presion

de trabajo o bien con la ayuda complementaria de un muelle (Nicolas, 2009).

Figura 4. Valvula antirretorno utilizada para el modulo (Autoria propia).

2.1.6. Valvula Solenoide

son dispositivos disefiados para controlar el flujo (ON-OFF) de un fluido. Estan disefiadas
para poder utilizarse con agua, gas, aire, gas combustible, vapor entre otros. Estas valvulas
pueden ser de dos hasta cinco vias. Pueden estar fabricadas en laton, acero inoxidable o PVC.

12
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Dependiendo del fluido en el que se vayan a utilizar es el material de la valvula (Mattarollo,
2014).

Figura 5. Valvula solenoide utilizada para el médulo (Autoria propia).

2.1.7. Filtro De Aire

Este dispositivo elimina las impurezas micronicas y ayuda en la remocién parcial de la

humedad contenida en el aire comprimido (Parker Hannifin Corporation, 2003).

Figura 6. Filtro de aire utilizado para el médulo (Autoria propia).

2.1.8. Sistemas De Control

Un sistema de control se define como un conjunto de componentes que pueden regular su
propia conducta o la de otro sistema con el fin de lograr un funcionamiento predeterminado,

13
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de modo que se reduzcan las probabilidades de fallos y se obtengan los resultados buscados
(Valenzuela, Alexandro, 2017).

2.1.9. Circuito De Control

es el componente fundamental de los sistemas de control industrial. Se refiere a todos los
componentes fisicos y funciones de control necesarios para ajustar automaticamente el valor
de una variable de proceso medida para igualar el valor de un punto de ajuste deseado
(Douglas, 2017).

Figura 7. Esquema del circuito de control utilizado para el médulo (Autoria propia).

2.1.10. Sistemas Embebidos

Los sistemas embebidos a pesar de no ser muy nombrados estan en muchas partes, desde
vehiculos hasta teléfonos celulares e incluso en algunos electrodomeésticos comunes como
refrigeradores y hornos microondas. Este no es mas que un microprocesador que incluye
interfaces de entrada/salida en el mismo chip. Normalmente estos sistemas poseen un interfaz
externo para efectuar un monitoreo del estado y hacer un diagnostico del sistema (Llinares,
2005).

14
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2.1.11. Comunicacion Serial
En telecomunicaciones y computacion, la comunicacion serial es el proceso de envio de datos

de un bit por vez, secuencialmente, sobre un canal de comunicacion o un bus de computadora.
Contrasta con la comunicacion paralela, donde todos los bits de cada simbolo (la mas

pequefia unidad de datos transmitida por vez) son enviados juntos (Alegsa, 2016).

2.1.12. Fuente De Alimentacion
Es el dispositivo que se encarga de transformar la corriente alterna en corriente continua o

directa; que es la que utilizan los dispositivos electronicos tales como televisores y
computadoras, suministrando los diferentes voltajes requeridos por los componentes,
incluyendo usualmente proteccion frente a eventuales inconvenientes en el suministro

eléctrico, como la sobretension (Raffino, 2019).

Figura 8. Fuente de alimentacion utilizada para el médulo (Autoria propia).

2.1.13. Modulo Didactico Para El Control De La Variable Presion

Es una planta portatil, usando elementos a escala menor que realizan las mismas funciones
de los elementos de una planta grande. En este médulo didactico se pueden aplicar los

mismos algoritmos de control usados en las plantas industriales.

15
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El modulo esté disefiado para la realizacion de diversas practicas enfocadas en el control,

mas especificamente el control de la presion en un tanque a escala.

Este dispositivo tiene la gran caracteristica de ser modular, porque los estudiantes pueden
modificar el hardware y el software a fines convenientes, ya que la informacién sensada por
la placa de desarrollo puede ser llevada a cualquier software por medio de comunicacion
serial, y asi usar el software con el cual se sienta mas comodo el educando. Matlab es el
programa principal en el cual se realiz6 la comunicacion serial y una interfaz grafica

amigable, de uso intuitivo y de fécil acceso, proporcionando al usuario una comodidad para

ingresar variables y visualizar resultados en tiempo real.

e

Figura 9. Modelo fisico del médulo didéctico para el control de la variable presion (Autoria propia).

2.1.14. Presion De Aire

La presion es peso del aire por unidad de superficie, el cual disminuye con la altitud y
se mide en libras por pulgada cuadrada (PSI), también en pascales (Pa) y en bar de
presion (bar) (Parlow, 2008).

16
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2.2. Entorno de Programacion

2.2.1. Matlab

MATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory, "laboratorio de matrices™) es un sistema
de computo numérico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje
de  programacién  propio  (lenguaje = M).  Estd  disponible  para las
plataformas Unix, Windows, Mac OS X y GNU/Linux (wikipedia, 2015).

2.2.2. Lenguaje de programacion (Matlab)

MATLAB es un lenguaje de alto desempefio disefiado para realizar calculos técnicos.
MATLAB integra el célculo, la visualizacion y la programacion en un ambiente facil
de utilizar donde los problemas y las soluciones se expresan en una notacién
matematica. Esto permite resolver muchos problemas computacionales,
especificamente aquellos que involucren vectores y matrices, en un tiempo mucho
menor al requerido para escribir un programa en un lenguaje escalar no interactivo tal

como C o Fortran (Instituto Tecnoldgico De Ciudad Madero , 2002).

2.2.3. Guide

Es un entorno de programacion visual disponible en Matlab para realizar y ejecutar
programas que necesiten ingreso continuo de datos. Tiene las caracteristicas basicas de todos

los programas visuales como Visual Basic o Visual c++ (Guerrero, 2008).

2.3. Sistemas Inteligentes

2.3.1. Inteligencia artificial
La inteligencia artificial puede definirse como la capacidad de una maquina para aprender de

su entorno o de una tarea especifica y usar dicho aprendizaje para resolver problemas o llegar

17
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a un objetivo por si misma. En las Gltimas décadas, el campo de la inteligencia artificial se
ha ido desarrollando y se han logrado grandes avances en diversos campos, especialmente en
clasificacion, reconocimiento de patrones, reconocimiento de voz, conduccion auténoma, e
incluso en el campo de la medicina. Existen multiples técnicas de inteligencia artificial, entre

ellas estan los algoritmos genéticos, las redes neuronales y la ldgica difusa.

2.3.2. Algoritmos genéticos
Los algoritmos genéticos son métodos basados en la genética de los seres vivos, la teoria de

la evolucion y la seleccion natural. En este se definen individuos, los cuales son posibles
soluciones a un problema dado. La agrupacion de estos individuos se denomina poblacion.
En cada poblacién se le asigna un valor a cada individuo, el cual indica qué tan acertada es
su solucion al problema (fitness). Una vez obtenido el fitness de cada individuo de la
poblacion, se realiza una mezcla entre la informacion de los individuos (cruce) y se realizan
modificaciones aleatorias a estos (mutacion). El resultado de estas operaciones se almacena
en una nueva poblacidn que pasara a ser la nueva generacion. También es una préactica comdn
seleccionar uno o mas individuos con el mejor fitness y hacerlos parte de la siguiente
generacion, simulando asi la supervivencia del mas apto. Estas modificaciones se realizan en
multiples iteraciones (épocas) hasta que se encuentre al individuo 6ptimo que dé solucién al

problema, estando dentro de un margen de error permisible dado.

2.3.3. Red Neuronal Artificial

Para definir una red neuronal artificial (RNA), primero hay que definir la neurona
artificial, la cual sera la unidad base de una RNA.

Una neurona artificial (también llamada perceptron simple) simula una neurona natural,
teniendo conexiones de entrada y de salida, y procesando los datos de entrada antes de
entregarlos en la salida. Esta neurona no es mas que una funcién matematica, la cual
realiza una suma ponderada de las entradas multiplicadas por un valor llamado peso, que
indica la importancia de cada conexidn de entrada, y otro valor llamado bias que nos

otorga un desplazamiento del resultado obtenido. Esta suma se pasa entonces por una
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funcion de activacion, la cual agregara deformaciones no lineales a la salida, muy
importante al trabajar con redes neuronales.
w;3=6; (bias)
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Figura 10. Neurona artificial (Diaz Rodriguez, Jorge, 2019).

El uso de una sola neurona tiene la limitacién de que solo puede resolver problemas
linealmente separables, y es aqui donde se hace necesario encadenar neuronas, creando

asi una red neuronal.

Una RNA es un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en el
funcionamiento del sistema nervioso humano. Una red neuronal estd compuesta por un
conjunto de neuronas interconectadas entre si mediante enlaces, donde cada neurona
toma como como entradas las salidas las neuronas antecesoras, multiplica cada una de
esas entradas por un peso y mediante una funcion de activacion calculan una salida. esta
salida es a su vez entrada de la neurona a la que precede.

La union de todas estas neuronas interconectadas es 1o que compone la red neuronal
artificial (Calvo, 2017).

19



http://www.diegocalvo.es/funcion-de-activacion-redes-neuronales/

Codigo FDE 089

i’M INFORME FINAL DE
- Version 01
TRABAJO DE GRADO

Institucidn Universitaria
Fecha 2019-09-01

2.3.4. Aprendizaje De Una Red Neuronal

La red neuronal artificial al igual que las redes bioldgicas aprenden por repeticion, y cuantos
mas datos se tengan para entrenar y mas veces se entrene a la red mejores resultados se
obtendran (Calvo, 2017).

2.3.5. Entrenamiento De Una Red Neuronal
Entrenar una red neuronal artificial (RNA) es un proceso que modifica el valor de los pesos

y bias asociados a cada neurona, con el fin de que la RNA pueda a partir de unos datos
presentados en la entrada, generar una salida (Gomez, Henao, & Salazar, 2004).

2.3.6. Pesos

Los pesos son realmente la forma de aprender que tendra la neurona. Estos pesos se iran
modificando de cierta manera para ir adaptando el valor de la salida de tal forma que se
minimice su error con respecto al resultado real que deberia sacar la neurona artificial
(Dominguez, 2019).

2.3.7. Bias

Algunos modelos de red empleados tienen una entrada extra, la cual es denominada “bias”

cuyo Unico objetivo es lograr una convergencia mas rapida de la red (Alberto Delgado, 1998).

2.3.8. Perceptréon Multicapa

El perceptron multicapa es una red neuronal artificial (RNA) formada por multiples capas,
de tal manera que tiene capacidad para resolver problemas que no son linealmente separables,
lo cual es la principal limitacién del perceptron (también llamado perceptron simple). El
perceptron multicapa puede estar total o localmente conectado (Wikipedia. Redes de
Neuronas Artificiales, 2012).

2.3.9. Capas Ocultas

Son aquellas formadas por neuronas cuyas entradas provienen de capas anteriores y cuyas
salidas pasan a neuronas de capas posteriores (Wikipedia. Redes de Neuronas Atrtificiales,
2012)
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2.3.10. Coeficiente De Aprendizaje

Es un valor numérico pequefio que se proporciona al momento de entrenar la red neuronal,
con el fin de disminuir el error de cada neurona en pequefios pasos, ya que de hacerlo

completamente podria ocasionar que la red se vuelva oscilatoria y nunca converja.

2.3.11. Error Maximo Deseado
Es el valor de error permisible que se le da a la red. Si el error de la red esta por debajo de

este valor, se dice que la red converge, y ha aprendido la tarea para la cual fue entrenada.
Este valor depende en gran medida de la tarea que se quiere realizar y qué tan precisa debe

ser la salida de la red.

2.3.12. Feedforward

Es un proceso que parte de las neuronas de la capa de entrada y termina en las neuronas de
la capa de salida, cada neurona realiza una suma ponderada de todas las entradas de acuerdo
a unos pesos, pasa el resultado por una funcion de activacion y genera el resultado, que pasa
a la siguiente capa. Este proceso se repite hasta la Gltima capa de neuronas que nos devuelve
el resultado de la red (Calvo, 2017).

2.3.13. Backpropagation

El backpropagation trata de determinar cudnto aporta cada una de las neuronas al error total
de la red neuronal. EI nombre de backpropagation viene de que el algoritmo busca el error
correspondiente a cada neurona de manera iterativa desde la Ultima capa hasta la primera
(Calvo, 2017).

2.3.14. Logica difusa

Las técnicas de logica difusa buscan resolver problemas en los que tenemos valores que
oscilan entre 2 extremos opuestos, permitiendo asi manejar informacion imprecisa, en la que
los datos tienen cierto grado de pertenencia a cada uno de los grupos definidos para la

clasificacion de un problema o variable.
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Por citar algunos ejemplos de uso, la empresa japonesa Matsushita utiliza en sus lavadoras
un sistema de control que determina automaticamente el ciclo de lavado segun el tipo,
cantidad de suciedad y tamafio de la colada. Los estabilizadores de imagenes en sus camaras
digitales incorporan reglas que eliminan las vibraciones involuntarias de la mano del
operario, comparando la imagen actual con las imagenes anteriores de la memoria. En el
ambito de la automocion, Mitsubishi y General Motors emplean sistemas de transmisién

automatica y control de temperatura basados en logica difusa (Gonzalez, 2011).

Con los conceptos descritos anteriormente se espera concretar un mejor entendimiento de los
componentes y el modulo a utilizar, como estos son influenciados por diferentes métodos de
control, en este caso los sistemas inteligentes, dando a conocer una de sus técnicas como son
las redes neuronales, debido a su gran capacidad de adaptacion a diferentes tipos de
problemadticas, la experiencia previa con el uso de éstas, y la facilidad de implementacién de
este tipo de técnica, ademas de ser una técnica con gran potencial que estd causando una

revolucion al demostrar ser el futuro de la tecnologia.

Con el fin de tener claro el uso de los sistemas inteligentes, se ve necesario resaltar la
importancia del estado del arte, con su profundizacidn, se proporciona informacion relevante
de los avances y técnicas que se han propuesto para la elaboracién del control por medio de

redes neuronales.
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3.ESTADO DEL ARTE

Las redes neuronales artificiales surgen dentro del campo de la inteligencia artificial,
simulando el comportamiento de una red neuronal bioldgica, con el fin de resolver problemas
complejos que serian muy dificiles de resolver empleando algoritmos convencionales.
(Gonzales, 2010). Hay muchos tipos diferentes de redes neuronales artificiales, los cuales
son usados para diferentes aplicaciones dependiendo de su desarrollo. Estas redes son

ampliamente utilizadas para tareas tales como:

- Clasificacion de datos.

- Prediccion de resultados.

- Deteccidn de patrones.

- Obtencién de modelos de la retina y del funcionamiento del cerebro.

- Evaluacion de probabilidades.

- Explotacion de bases de datos.

- Optimizacion.

- Reconocimiento de caracteres escritos.

- Prevision del clima.

- Identificacion de falsificaciones.

- Vision artificial.

- Entre otros.
Sin embargo, en lo referente al campo de modelado de sistemas para la automatizacion y
control (Robots automatizados, sensorica en general, controladores, etc.), las redes
neuronales artificiales son relativamente de uso reciente, sin embargo, el uso de estas esta
incrementando en este tipo de sistemas debido a la eficiencia de los resultados que estas

pueden generar, ahorrando asi el uso de calculos complejos con un mejor rendimiento
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general. Actualmente, los sistemas de control por medio de redes neuronales artificiales

pueden resumirse en 4 estructuras, estas son:

Control Supervisado: la red neuronal aprende un conjunto de entradas y las salidas deseadas
para dar solucion al problema tratado.

Control Inverso Directo: la red neuronal aprende de la retroalimentacion de un sistema, con

lo que, al obtener la sefial, esta determina el control a realizar.

Retropropagacion de Utilidad: esta estructura optimiza la funcién de transferencia del

sistema, aunque requiere de un modelo del sistema a controlar.

Critico Adaptativo: similar a la estructura de retropropagacion de utilidad, pero sin

necesidad de un modelo de la planta. (Matich, 2001)

Mudltiples investigaciones pueden ser encontradas sobre diversos temas en cuanto a la
aplicacion de redes neuronales artificiales, y en cuanto al campo de los sistemas de control

pueden mencionarse ejemplos como los siguientes:

Control de fallas para robots exploradores en marte: considerando la posibilidad de fallas
en los actuadores de los robots exploradores en marte, y las inclemencias del clima en dicho
planeta, se propuso un sistema de control por medio de redes neuronales artificiales para
brindar una capacidad de deteccion de fallas autbnoma, a su vez de la posibilidad de auto
reconstruccion (Huang, Li, & Sun, 2019). La red neuronal utilizada para este propdsito se

muestra en la figura 11.
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Figura 11. Red neuronal para robot explorador (Huang et al, 2019).

Adicionalmente, se incluye en este articulo el diagrama del controlador disefiado para dicho

fin (figura 2), donde pueden apreciarse los puntos especificos en los que fueron usadas las

redes neuronales y su interaccion con el sistema.
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Figura 12. Controlador para robot explorador (Huang et al, 2019).
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Estos modelos fueron verificados por medio de simulaciones y se pudo concluir que estos
métodos de control inteligente son perfectamente aplicables a problemas que requieren una

alta confiabilidad como lo son las misiones de exploracién espacial.

Red neuronal para controlar el transporte aéreo de una carga suspendida por un cable:
En este proyecto se pretende comprobar la efectividad del control por medio de redes
neuronales llevando un registro de la trayectoria basado Unicamente en la posicion de la
aeronave. Esto fue pensado debido a que ultimamente se han estado empleando
cuadricopteros (drones) para realizar entregas y transportar paquetes en situaciones de
espacio reducido o con configuraciones estructurales complejas, obteniendo resultados muy

prometedores (Baron Gomez & Ramos Velasco, 2017).

Al igual que en el articulo anterior, se incluye la red neuronal utilizada para dicho propdsito

y el controlador disefiado.
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Figura 13. Red neuronal carga suspendida (Baron Gomez & Ramos Velasco, 2017).
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Figura 14. Controlador carga suspendida (Baron Gomez & Ramos Velasco, 2017).

La metodologia propuesta fue evaluada por medio de un experimento en tiempo real,

transportando una carga por medio de un cable usando un dron y obteniendo un resultado

satisfactorio, demostrando asi la aplicabilidad y efectividad del control disefiado. Los
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siguientes retos en este campo serian el control en un entorno donde actien multiples agentes,

0 en casos donde varios dispositivos lleven una misma carga.

Control PID por redes neuronales para sistemas de control no lineal multivariable: Este
articulo se centra en una problemaética relacionada directamente al control por medio de redes
neuronales artificiales, el cual es la obtencion de parametros iniciales 6ptimos para los pesos
de las conexiones de cada neurona, lo cual tiene un alto impacto en el resultado final y en el
rendimiento de toda la red, especialmente en un control multivariable. Este tipo de control
siempre ha sido un reto debido a que la calibracién de los parametros usados en un PID
convencional no suele arrojar buenos resultados cuando son enfrentados a un sistema no
lineal. Es aqui donde se pueden explotar las caracteristicas que las redes neuronales pueden
ofrecer en conjunto con el control PID. Sin embargo, si se usa una seleccién aleatoria de los
pesos de cada neurona en dicha red, la eficiencia en los sistemas multivariable puede verse
comprometida, con lo que se ha propuesto determinar estos valores por medio de un

algoritmo evolutivo. (Hu, Zhao, & Liang, 2012)

Se incluye un modelo de la red neuronal propuesta para dicho fin.

Hidden
laver

-, Dutpu
~. layeri g,

Industrial
multivariable
nonlinear plant

|5
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Figura 15. Red neuronal para control multivariable (Hu, Zhao, & Liang, 2012).

Estos modelos fueron comprobados por medio de simulacion, y aunque resultan ser efectivos,
estos resultados pueden ser mejorados ya que aun hay mucho campo de investigacion en este

ambito.
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Partiendo del hecho de que las redes neuronales pueden definirse como formas de
computacion o modelos matematicos compuestos por un numero de elementos conectados
entre si para procesar datos y brindar una salida esperada, es necesario tener claro este
concepto ya que puede llegar a ser complicado debido al uso de algoritmos y férmulas

matematicas que estas conllevan.

Por consiguiente, se plantean una serie de problemas que surgen cuando se trabajan con redes

neuronales aplicadas a sistemas de control y su manejo en las variables.

Inicialmente, se debe analizar el dominio del problema y decidir a qué clase pertenece. Luego

debe decidirse si una red neuronal es adecuada para resolver dicho problema. (Matich, 2001)

Segun Matich, ante estas incdgnitas, se llega a la llamada etapa preliminar. Concluida esta
etapa, se abordan una serie de preguntas que han de ser respondidas para alcanzar el punto

de partida frente a la propuesta a realizar con los sistemas de control de una red neuronal:

e Origen de los datos.
¢ Qué datos son de vital importancia para el manejo del problema a tratar ya definido? ¢ Qué
variables son relevantes para abordar y manejar dicho problema? ;De donde pueden

obtenerse los datos?

Para este proyecto en especifico, se requiere analizar a profundidad el proceso, para obtener
la funcion de transferencia de este y todas las variables que influyen en la problematica a
tratar. Estos datos se adquirirdn por medio de ensayos experimentales usando el médulo

didactico de la variable presion.

e Preparacion y codificacion de los datos.

¢ Como preparar y codificar los datos?

Los datos obtenidos de los ensayos experimentales se organizaran en una hoja de célculo

para luego ser ingresado al software que se utilizara para codificar la red neuronal (Matlab).
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e Topologia de la red (dependiendo de la preparacion y codificacion de los datos).

¢Qué tipo de red debe escogerse? ¢Cuantas capas ocultas y con cuantas neuronas son
necesarias el manejo de la posible solucion al problema propuesto? ¢ Qué regla de aprendizaje

escoger? ¢ Qué inicializacion para los pesos?

La red que se disefiard serd seleccionada inicialmente con una configuracion de 2 capas
ocultas con 20 neuronas en cada capa, y un coeficiente de aprendizaje de 0.3 y pesos
aleatorios. Sin embargo, una vez implementada, se realizaran varias pruebas para determinar
si un cambio en alguno de los pardmetros es necesario para obtener mejores resultados. La
estructura que se pretende implementar para este proyecto se muestra en la figura 15. Se
propone usar la red neuronal como el sistema de control en general, y se explorara la
posibilidad de intercambiar entre la red y el PID convencional. Dicha estructura podria ser
cambiada si se descubre una mejor alternativa durante el proceso de desarrollo e

implementacion.
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Figura 16. Esquema inicial propuesto (Autoria propia).

e Decisiones concernientes al proceso de aprendizaje.
Se entrenara la red neuronal artificial ingresando los valores obtenidos de los ensayos
preliminares mencionados anteriormente, ademas de los valores esperados, realizando ciclos

segun sea necesario hasta que la red tenga un error permisible.
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Ahora bien, después de haber brindado una solucion a cada pregunta propuesta se plantea la

comparacion de un sistema de control automatico inteligente utilizando técnicas de redes

neuronales y sus ventajas frente al sistema convencional de control, el cual se espera

encontrar un mejor tiempo de respuesta, mayor exactitud en funcion de los datos obtenidos

frente a la posibilidad de obtener mejoras del error, mayor eficiencia en el control frente al

control convencional, coste y utilidad.

Un control més réapido y eficiente podria significar un mayor indice de ganancias para las

industrias en las que sea implementado, ademas de aportar una solucién confiable y segura

en procesos que requieran alta precision, ademéas de fomentar el uso y ampliar la

documentacidn existente sobre este tipo de técnicas aplicadas al control de procesos.
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4. METODOLOGIA

Inicialmente se propuso un modelo de red neuronal fijo con una configuracion de 2 capas
ocultas con 20 neuronas en cada capa, 2 entradas, 2 salidas y un coeficiente de aprendizaje
de 0.3y pesos aleatorios. Sin embargo, después de analizar la naturaleza del médulo didactico
para ayudar a los estudiantes a entender conceptos de algunas de las asignaturas de la
ingenieria mecatronica, se decidio realizar una interfaz en la cual los estudiantes pudieran
configurar sus propias redes neuronales, y asi el médulo siguiera cumpliendo su objetivo
inicial. Este cambio hizo méas facil realizar pruebas con distintas configuraciones,
encontrando asi que las méas veloz era una red neuronal de 1 capa oculta de 13 neuronas, 2
entradas, 1 salida y un coeficiente de aprendizaje de 0,01 como se puede observar en la figura
17.
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Figura 17. Configuracidn de red neuronal usada para el control neuronal (Autoria propia).

Se realizd un acercamiento al modulo de presion con el programa que usa el control

convencional, evaluando el estado de sus componentes y el funcionamiento del programa

usado para realizar el control de este. Se encontrd que el compresor presentaba fallas y era

necesario reemplazarlo, por lo que se efectu6 la compra de un nuevo compresor para

garantizar que todo el sistema funcione de manera Optima. El resto de los componentes

funcionaban con normalidad. Ningin cambio importante se hizo en cuanto a la estructura o

funcionamiento del modulo, por lo que el modo de operacién de este y su funcion de

transferencia permanecieron inalterados.
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Se realiz6 una investigacion sobre redes neuronales por medio de documentos, paginas web
y videos en plataformas online, para tener un mejor entendimiento del tema y empezar a
definir los puntos méas importantes para tener en cuenta al momento de implementar este
proyecto; en dicha busqueda se encontrd informacion relevante con respecto a diferentes
funciones de activacion que podrian ser usadas, ademas del riesgo del overfitting. En cuanto
a las funciones de activacion, se probaron diversas funciones, entre ellas la logsig, la ReLu,
la softplus, la hardlim y la tansig, eligiendo al final la logsig ya que era la funcion que llegaba
a un bajo margen de error en menor tiempo para este proceso en especifico con nuestros
propios datos de entrada. El problema del overfitting puede definirse como un exceso de
complejidad de la red neuronal que puede resultar contraproducente para esta, algo que tuvo
gue tomarse en cuenta debido a la diferencia en la naturaleza de los datos necesarios para
controlar la valvula y el motor del médulo.

Posteriormente se desarrollé la red neuronal completamente desde cero y la base de datos
con la cual seria entrenada usando Matlab, y el programa de Arduino para realizar una
comunicacion serial entre la interfaz de usuario y el dispositivo que maneja directamente los

sensores y actuadores del mddulo. El programa de Matlab consta de 4 partes:

Control Neuronal: Esta es la parte principal, donde se configura y se entrena la red neuronal.
Esta se realizo usando arreglos de celdas, de modo que fuera posible guardar matrices de
diferentes tamarios en una sola variable. Cada fila de la variable red es un tipo de dato

diferente, como los pesos de cada capa, los bias, los errores, etc.
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El usuario presiona el botdn
entrenar.

False

Deshabilitar controles para iniciar entrenamiento

Mensaje d
;Configuracion cargada?
figura la red c
Se carga la base de datos.
&# de épocas a errar minime alcanzada?
ue False
;Guardar configuracién? Realizar feedforward
Se guarda la configuracian, False Caleular error en la salida,
Se rehabilitan los controles Realizar retropropagacion del error.
A partir de este punto el

programa pasa a operacion.m, SR B EE alcular erfor medio cua

a menos de que haya ocurrido Se llama al programa de control Calcular error medio cuadrado.
unerror.
Fin Aumentar # de épocas en 1

Graficar Error vs Epocas.

Figura 18. Diagrama de flujo del archivo Control_Neuronal (Autoria propia).

En este programa, el usuario tiene la posibilidad de cargar una configuracién anterior, o
iniciar el entrenamiento de la red desde cero, en cuyo caso se utilizan valores aleatorios para
inicializar la red neuronal. Acto seguido se carga la base de datos y se entra a un ciclo en el
que se realiza el feedforward y el backpropagation hasta que se alcanza el nimero de épocas
indicado o hasta que el error sea menor o igual al minimo ingresado por el usuario. Una vez
finalizado este ciclo, se presenta la opcion de guardar la configuracion y se llama al programa

de operacion, el cual se comunica directamente con el Arduino.

Feedforward: En este archivo se realizo la etapa de feedforward de la red, donde se pasan

todos los elementos de la base de datos por la red neuronal, obteniendo una salida.

35




JTM

Institucién Universitaria

Cadigo FDE 089
INFORME FINAL DE

Version 01
TRABAJO DE GRADO

Fecha 2019-09-01

Calcular el valor de la neurona actual

Esta funcién recibe 4
parametros:

La red neuronal, la base de
datos, el indice del
elemento actual, y el nimero
de capas.

Inicio

contador =1

contador < capas

Aplicar funcion de activacion

Calcular derivada.

aumenta contador

Figura 19. Diagrama de flujo de nuestra implementacion del Feedforward (Autoria propia).

Backpropagation: El algoritmo de backpropagation que fue implementado para esta red fue

el del descenso del gradiente, donde se busca minimizar el error calculando las derivadas

parciales de la funcién de error o coste (Error medio cuadrado en este caso), en cuanto a los

pesos de cada neurona, modificando estos Gltimos con el fin de disminuir el error en la salida.
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Esta funcioén recibe 5
parametros:

La red neuronal, 1a base de
datos, el indice del
elemento actual, el nimero
de capas y el coeficiente de
aprendizaje.

contador >= 1

Calcular el error de la neurona actual

contador =1 usando el de la siguiente

Disminuye contador

contador < capas

Calcular nuevos pesos usando |os errores.

Calcular nueves bias usando los errores.

Aumenta contador

Figura 20. Diagrama de flujo de nuestra implementacion del backpropagation (Autoria propia).

Operacion: Esta parte del programa se encarga de realizar la comunicacion entre el Arduino
y Matlab por medio de comunicacion serial una vez la red ha sido entrenada. Se trata de un
ciclo en el que el Arduino le indica a Matlab el valor obtenido por el sensor de presion, el
cual usa el programa de Matlab junto con el setpoint establecido como entradas de la red
neuronal ya entrenada, y en base a la salida de la red, le indica al Arduino como debe proceder

(activar o desactivar el motor, asi como la valvula).
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El usuario presiona el botén
conectar.
|
1
1

Inicio

Falta puerto

Mensaje de advertencia

Y fin Crear conexién con el puerto serial

¢Se presiona desconectar?

Leer sensor

Graficar valor del sensor y setpoint

Se pasan ambos valores por la red neuronal entrenada.
Se convierten los resultados a una cadena de texto
y se envia al Arduino.

Figura 21. Diagrama de flujo del archivo operacién (Autoria propia).

Se realizaron varias pruebas para verificar el aprendizaje de esta red y que los datos
entregados por esta fueran coherentes incluso con pardmetros que no habia recibido en la
etapa de entrenamiento, obteniendo valores mas que aceptables y procediendo asi a la etapa

de implementacion.

Una vez terminada la configuracion de la red, se conect6 esta con el modulo para llevar a
cabo pruebas reales, y notando algunos problemas en cuanto a la comunicacion del
dispositivo Arduino con la interfaz de usuario, las cuales fueron solucionadas mediante
cddigo optimizando el método de recoleccién de datos enviados por el sensor al Arduino y

de este a la interfaz de usuario.
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Con esto, se pudo efectuar las pruebas necesarias y obtenerse los resultados que
posteriormente serian comparados con el método de control convencional usado hasta el

momento en el mddulo.

A continuacién, se explicard el funcionamiento del programa realizado, y se mostrara la

interfaz de usuario.

Para ejecutar el programa, se cuenta con varias opciones, dependiendo de los elementos con

los que cuente el usuario en su computador.

Si el usuario tiene Matlab instalado en su computador: Si se cuenta con Matlab version
2015 o superior, basta con ejecutar el archivo “Control_Neuronal.exe” ubicado en la ruta

“Control_Neuronal\Programa\Con Matlab”.

Si el usuario no tiene Matlab instalado en su computador: En este caso, debe dirigirse a
la ruta “Control_Neuronal\Programa\Sin Matlab” donde encontrara 2 archivos:
Control_Neuronal_web.exe: Este archivo puede usarse para instalar el programa si se cuenta
con conexién a internet, ya que se descargaran los recursos necesarios para Su
funcionamiento, haciendo el archivo mas liviano y portable.

Control_Neuronal_mcr.exe: Este archivo es mas pesado que el anterior, pero cuenta con la

ventaja de no requerir internet para su instalacion.

Para instalarlo solo es necesario oprimir la tecla “next” en cada pantalla que aparece, hasta
9

que finalice la instalacion.
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Una vez abierto el programa, el usuario se encontrard con la pantalla inicial, en la cual se
ingresan los parametros para configurar la red neuronal deseada y se procede al

entrenamiento de la red neuronal.

4. Control_Neuronal — X

Entrenamiento de la red neuronal

- . .
. Capas
ocultas:
.
.

Coeficiente
de
aprendizaie:
Error maximo _
deseado:

Numero
maximo
de épocas:

02 04 06 08

/
/
f
/
f
f
f
f
\ /
\ f
X f
\ f

Reestablecer Cargar configuracion Entrenar

Figura 22. Pantalla inicial (Autoria propia).

Los parametros que pueden definirse son:

Capas ocultas: Numero de capas ocultas que el usuario desea para la red neuronal. Si se
ingresa cero, el programa actuara como un perceptron simple. Se recomienda el uso de pocas
capas para evitar el problema del overfitting.

Coeficiente de aprendizaje: Valor que modificara la medida en que la red neuronal aprende.

Se recomienda usar valores entre 0.01 y 0.1 para una mejor convergencia.
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Error maximo deseado: Error permisible bajo el cual debe llegar a estar la red neuronal.

Para el control del mddulo se recomienda usar como valor 0.001, de modo que se obtenga un

control muy preciso.

NUmero méaximo de épocas: NUmero maximo de iteraciones que el programa realizara, se

detendrd al llegar a este, aunque el error maximo no haya sido alcanzado. Se recomienda usar

100000.

Una vez ingresado el nimero de capas ocultas, se habilitara el boton “neuronas por capa”

donde podra indicarse cuantas neuronas se desea en cada capa. Este cuadro se repetira si el

usuario deja algin campo en blanco o ingresa algun valor no permitido (Como letras o

nlmeros negativos). Se recomiendan valores inferiores a 200 para no sobrecargar los recursos

computacionales.

4 C. —

Meurcnas de la capa 1.

Meurcnas de la capa 2

2

Meurcnas de la capa 3.

2

OK

Cancel

Figura 23. Seleccién de neuronas (Autoria propia).

Con todos los parametros configurados, se puede pulsar el botdn “entrenar”, el cual

inmediatamente cambiara a “detener”, y en la grafica podra verse como varia el error con

respecto al paso de las épocas.
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4. Control_Meuronal - *

Entrenamiento de la red neuronal

Entrenamiento valvula
Capas
ocultas:

P Coeficiente
de
aprendizaje:
Error maximo _
deseado:

Namero
maximo
de épocas:

10

Epocas: 19 .

_

Figura 24. Vista de entrenamiento (Autoria propia).

Si se pulsa el boton detener, los parametros del coeficiente de aprendizaje, error maximo
deseado, y numero méaximo de épocas podran ser modificados para continuar el
entrenamiento desde donde se dejo, con estos nuevos valores, con lo cual pueden explorarse
opciones como coeficientes de aprendizaje variables. Si se desea volver a empezar desde cero
una red neuronal, solo debe pulsarse el boton de reestablecer, e ingresar nuevamente los
valores deseados para configurar la nueva red.

La altima opcion que ofrece esta interfaz, es el boton de cargar configuracion, con el cual
puede cargarse al programa una red neuronal obtenida previamente, ya sea para continuar

configuréndola, o para trabajar directamente en ella.
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4 Select File to Open *
Uk <« Escritorio » TDG_final.bak w Buscar en TDG_final.bak 2
Crganizar « Mueva carpeta ==~ [N o
[ Escritorio " Mombre Fecha de modifica..  Tipo
=/ Imagenes Control_MNeurcnal 1470772019 11:535 Carpeta de a
J’ Musica Control_Meuronal_resources 1470772019 11:52 Carpeta de a
P Objetos 30 E@ 123 xlsx 14/06/2019 23:03 Hoja de calc
B Videos E@ BDxlsx 07/06/2019 20:02 Haoja de calc
i Disco local (C) E@ final.xlsx 0/06,/2019 0:21 Hoja de célc
R d @ Mezcla.xlsx 07/06/2019 19:29 Haoja de calc
- Reservado para ¢
E@ prueba_bd_2.xlsx 0&/06,/2019 21:56 Hoja de calc
% Darwin (F:
Y Darwin (7] £3) RNA xlsx 03/06/20192254  Hoja de calc
- Wnidad de CD (€ B33 v1.xlsx 07/06/2019 19:11 Hoja de célc
£ Unidad de USE (
%Y Darwin (F:)
8 Unidad de USB (H
Activador v % 3
Mombre; |@ v| (= k=) w

Figura 25. Pantalla de carga de archivo de configuracién (Autoria propia).
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4 Control_Neuronal — X

Capas
ocultas:

¥ Coeficiente
de
aprendizaije:
Error maximo
deseado:

Niamero
maximo
de épocas:

Entrenamiento de la red neuronal

Figura 26. Vista del programa principal cargando la configuracion seleccionada (Autoria propia).

Los valores del archivo de configuracion se cargan en las variables config y config2, las

cuales son usadas para llenar los arreglos de celdas red y red2, en los cuales cada fila

corresponde a un tipo de dato especifico, siendo la primera fila para el nimero de entradas y

neuronas por capa, la segunda las matrices de pesos por capa, y la tercera los bias de las

neuronas de cada capa. Estas variables pueden observarse en la siguiente figura:
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Figura 27. Workspace de Matlab después de la carga de archivos (Autoria propia).

Workspace @
Mame Value
H config 18x13 double
H config2 18¢13 double
configurado 1
eventdata Ix1 ActionData
handles Tx7 struct
hObject 1x1 UlControl
i 2
H indice 19
nombre 'RMAxlsx'
red Bx3 cell
red? Bx3 cell
ruta 'ChUsers\Pct\Desktop...
EH total 3

Una vez finalizado el entrenamiento, el programa preguntara si se desea guardar la

configuracidn para su posterior uso, y en caso de obtener una respuesta afirmativa, se abrira

un cuadro para elegir la ubicacion y nombre para guardar la base de datos.

4. Guardar

; Desea guardar la configuracion de la red?

Si

No

Figura 28. Mensaje de confirmacion de guardado (Autoria propia).
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4| Select File to Write X
\ v A4 E] » Este equipe » Documentos w | Buscar en Documentos y=
Crganizar « Mueva carpeta == - o
Y Darwin () # ™ Mombre Fecha de modifica.. Tipo ol
Anime * AirDroid 16/11/201815:11  Carpeta c
Musik + Android_MTK 16/05/2019 18:39 Carpeta c
Ki -+ Automation 19/03,/2018 19:22 Carpeta c
Juegos -+ Camtasia Studic 08/12/2017 153:16 Carpeta c
Tabs P CC5 C Projects 10/11/2016 12:38 Carpeta c
Codemasters 01/03/2018 1753 Carpeta c
& OneDrive CPY_SAVES 07/03/2017 11:49 Carpeta c
T 24/04/2018 16:52
- E Este equipo Documentos digitalizados 24/04/2018 16:5 Carpeta c
Downloads 04/10/2016 20:36 Carpeta c
; Descargas ) i
= DY MACAM 25/10/2016 14:34 Carpeta c
> [&] Documentos Fax 24/04/201816:52  Carpeta c
B Escritoric Cmmrdlnm bl ke 15 /N1 FIN1 0 1NED PR
. v < >
Mombre: | xlsx w
Tipo: | (Fxlsx) w
# Ocultar carpetas Cancelar

Figura 29. Pantalla de guardado de configuracion (Autoria propia).
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4. Control_Neuronal - X

Entrenamiento de la red neuronal

Capas
ocultas:

P Coeficiente
de
aprendizaje:
Error maximo
deseado:

Niamero
maximo
de épocas:

Detener

Figura 30. Vista de la pantalla inicial guardando la configuracion (Autoria propia).

2 13 1
3,81228708 2,12306979 -0,14345656 0,37260452 3,36158708 -0,9117243 549558483 3,40044633 6,805778 6,92957103  6,2005226 -1,44556468 -1,69225712
-3,67247517 -2,17700451 0,14232936 -0,8569451 -3,10387481 0,55799604 -4,83256529 -2,93734156 -6,19062168 -6,09371455 -3,33074988 1,45867154 0,87700834
0,10425932
0,01071889
-0,24351526
-0,10123381
-0,11411431
-0,32677066
0,11352367
-0,06307574
0,26994931
0,24988785
0,16053076
-0,38139616
-0,3361939
0,4800655 0,30720019 0,26595676 045187588 0,37854496 0,22734439 0,35379943 0,08967667 0,06999723 0,27433 -0,01017715 0,43806199 0,73401206
-0,50317671

Figura 31. Vista de los datos en el archivo de Excel donde se guarda la configuracion de la red (Autoria

propia).
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En la figura 29 puede apreciarse el archivo de Excel una vez guardado. La primer fila
corresponde al numero de entradas y de neuronas por capa, en este caso 2 entradas, 13
neuronas en la capa oculta y 1 neurona de salida. Las siguientes filas corresponden a las
matrices de pesos de cada capa, cuyas dimensiones dependeran de los valores de la primera
fila de la base de datos, teniendo en este caso una matriz de 2 * 13 (Entradas * Neuronas de
la capa oculta) seguida de una matriz de 13 * 1 (Neuronas de la capa oculta * salida). Al final
se encuentran los vectores de Bias, dependiendo del niUmero de neuronas en cada capa (Cada
neurona tiene un Bias), teniendo en este caso un vector de 13 posiciones (Para la capa oculta),
y uno de solo una posicion al final del archivo (El Bias de la neurona de salida).

Este archivo de Excel contiene 2 hojas, la primera para la red de la valvula, y la segunda para
la red del motor, las cuales siempre tendran la misma estructura en cuanto a nimero de capas

Y neuronas.

Una vez terminado este proceso, se pasara automaticamente a la pantalla de operacion, desde

la cual se realizara el control del médulo con la red entrenada.
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4. Operacion - X

Puerto
COM:

Conectar

Enviar

Figura 32. Pantalla de operacion (Autoria propia).

Esta pantalla solo contiene 2 campos:

Puerto COM: Puerto en el cual estd conectado el Arduino. Este puede verse en el

administrador de dispositivos de Windows, en la seccion de puertos COM, buscando el que

tenga la palabra Arduino.

Una vez ingresado el puerto, se debe presionar el boton “conectar”, lo que iniciara la

comunicacion entre el Arduino y la interfaz de usuario, mostrando en tiempo real en la grafica
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el valor medido por el sensor de presion. El texto de dicho boton cambiara a “desconectar”,

con el cual podra terminarse la conexion con el modulo.

Setpoint: Porcentaje de presion a la que se desea llevar al sistema. (Si se desea por ejemplo

un 10% se debe ingresar 10.)

Cada que se cambie el valor del setpoint debe presionarse el boton enviar para que la

instruccion sea enviada al Arduino y el control sea realizado.
El boton “volver” sirve para volver a la pantalla de entrenamiento.

4 Operacion X

Puerto f - |
COM. SCconectar
.

Respuesta del modulo
Setpoint

Figura 33. Pantalla de operacién en comunicacién con el médulo (Autoria propia).
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Mensajes de advertencia y error
El programa puede presentar diversos mensajes de error, ocasionados por un uso inadecuado
del programa, y usados para prevenir el mal funcionamiento de este, indicando al usuario la

accion que ocasiond dicho error. Estos mensajes son los siguientes:

4. Advertencia — pod

Yerifigue que no haya campos vacios o no permitidos

Figura 34. Mensaje de error de campos vacios o no permitidos (Autoria propia).

Este error aparece en la pantalla inicial cuando el usuario deja algiin campo vacio o ingresa
algun valor no permitido (como letras 0 nimeros negativos). Hay que tener en cuenta que
solo se puede ingresar el numero cero (0) en el campo de capas (si se desea que el programa
actlie como un perceptrén simple). También aparece este mensaje si no se eligen las neuronas

para las capas indicadas.

Select File to Open >

[archivio]
Mo se encuentra el archiveo,
Compruebe el nombre de archive e intente de nueve.

Figura 35. Mensaje de error de archivo invalido (Autoria propia).

Este mensaje aparece cuando se elige un nombre de archivo invalido al momento de tratar de

cargar una configuracion.
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Confirmar Guardar comao
delxlsx ya existe,
;Desea reemplazarlc?
5

Figura 36. Mensaje de advertencia de sobreescritura de archivo existente (Autoria propia).

Este mensaje aparece cuando se intenta guardar una configuracion con un nombre de archivo
existente en la carpeta seleccionada. En este caso, el usuario puede elegir si reemplazar el
archivo, usar otro nombre, o cancelar el guardado (Seleccionando “No” y después

“Cancelar”).

4. Advertencia — >

Debe ingresar un puerto

Figura 37. Mensaje de error de puerto no ingresado (Autoria propia).

Este mensaje aparece en la pantalla de control, cuando no se ingresa un puerto en el campo

destinado para este fin y se oprime el boton “conectar”.

4| Error — ot
6 Error de conexion, werfigue que el puerto sea &l cormacto

Figura 38. Mensaje de error de puerto equivocado (Autoria propia).
Este mensaje se muestra en pantalla cuando se ingresa un puerto equivocado en el campo de

puerto.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

El esquema de control con la red neuronal quedo de la siguiente manera:

Setpoint ——

RNA Planta

Sensor

Figura 39. Esquema de control con la RNA (Autoria propia).

O de un modo fisico:

PC (RNA)

Figura 40. Esquema de comunicacion entre los dispositivos (Autoria propia).

Sensor

Actuadores
(Compresor

y valvula)
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La red neuronal se entrend usando las bases de datos motor.txt y valvula.txt, ambas cuentan
con 500 filas de datos, siendo la primera columna el valor del sensor, la segunda el setpoint
y la tercera el valor al que deberia ponerse la valvula o el motor con esa combinacién de
datos entre 0 (0%) y 1 (100%).

|

Archivo Edicion  Formato
8 8 a8
5] 1 (5]
2 8 1
1 8 8
58 58 (5]
52 58 1
58 51 (5]
51 58 a8
lea 98 1
166 166 a8
a9 166 5]
l1ea 99 (5]
8 2 5}
58 52 (5]
98 166 a8
89 65 1
12 69 a8
11 52 5]
16 432 (5]
65 75 5}

| motor.tt: Bloc de notas — O >
Ver  Ayuda Archivo  Edicion  Formato Ver Ayuda
~ p B a A

g 18 8.81e858251

a 28 @.831155779

g 38 @.852261387

g 48 8.873366834

8 58 @.894472362

g 518 8.9155773889

@ 78 8.936683417

g 38 8.9577838945

a 98 8.978894472

@ leg 1

1@ 8 g

1@ 1@ a

1@ 28 8.81e858251

1@ 38 @.831155779

1@ 48 8.852261387

1@ 58 8.873366834

1@ 68 @.894472382

1@ 78 8.915577889

3 1@ ge @.936683417 y

Figura 41. Bases de datos usadas para entrenar la red (Autoria propia).

Estas bases de datos se usaron para entrenar la red con diferentes configuraciones,
seleccionando al final la mas rapida.

Después de obtener la red neuronal entrenada e implementarla al médulo, se realizaron
diversas pruebas comparando el programa de control convencional con el de control
inteligente, obteniendo los siguientes resultados:

Primero se ingresé a ambos programas un setpoint del 20%:
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Control convencional vs control inteligente
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—— COMLroliMteligente emmm=Control coNVENCioNal  emSetpoint

Figura 42. Resultado de la comparacion entre ambas técnicas de control (Autoria propia).

Puede observarse que el control inteligente (en verde) presenta un mejor tiempo de respuesta
que el control convencional (en rojo), ademas de llegar al punto indicado en un tiempo mucho
menor (3.6 svs 14 s).

Teniendo en cuenta esto, se realizaron otras comparaciones usando los programas
implementados para cada tipo de control, la primera de ellas fue una escalera, aumentando
20% cada vez en ambos programas hasta llegar al 100%, y disminuyendo de nuevo 20%
hasta llegar a cero:
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Presion (%)
Set point (%)
ERROR

Figura 43. Respuesta del modulo a una serie de escalones del 20% con control convencional (Autoria propia).

Puede observarse que se iniciaron los escalones desde el principio (segundo cero) y se
aumentaban cada que el programa llegaba al setpoint establecido, tardando en realizar todo

el recorrido 290 segundos
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4. Operacion = X |

) 0
0 4 Desconectar

[~}

Respuesta del modulo
Setpoint

Figura 44. Respuesta del modulo a una serie de escalones del 20% con control inteligente (Autoria propia).

Con el control inteligente se inici6 a los 2 segundos, terminando de completar todo el proceso
a los 40 segundos, obteniendo asi un tiempo total de 38 segundos, siendo en esta prueba 7.6
veces mas rapido que el control convencional.

Acto seguido, se realizo una prueba a ambos programas para observar su comportamiento
ante una perturbacién de la valvula una vez estan en estado estable:

57




Institucién Universitaria

INFORME FINAL DE
TRABAJO DE GRADO

Cadigo FDE 089
Version 01
Fecha 2019-09-01

Presion (%)
Set point (%)
ERROR

Figura 45. Respuesta del mddulo a perturbaciones con control convencional (Autoria propia).
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, 4. Operacion — X

Puerto o
COM: esconectar

Setpoint:

Respuesta del modulo
Setpoint

Figura 46. Respuesta del modulo a perturbaciones con control inteligente (Autoria propia).

Se puede observar que ambos programas manejan correctamente estas perturbaciones
retornando rapidamente al nivel requerido, sin embargo, el programa de control neuronal
logra su cometido en la mitad del tiempo de lo que le toma al programa de control

convencional.
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6. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y
TRABAJO A FUTURO

6.1 Conclusiones

Se logré controlar por medio de redes neuronales el modulo didactico de presion para
comparar el control convencional con el control inteligente. Por consiguiente, se
identificd que este tipo de técnicas son mas eficientes que las usadas actualmente en

el modulo.

Se implementaron técnicas de control inteligentes aplicadas en procesos reales,
realizando una investigacion sobre las metodologias que estan siendo estudiadas
actualmente, garantizando que el manejo de estas técnicas es mas competente, ya que

de esta manera se obtienen los resultados esperados en un mejor tiempo.

Se presentd una disminucion significativa del error en los resultados obtenidos
comparando los datos del control convencional contra los datos del control inteligente

y Su vez se evidencia un mejor tiempo de respuesta en este Gltimo.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, no es de extrafiar que las redes
neuronales sean el pilar de la Ilamada cuarta revolucion industrial, demostrando ser

utiles en multiples campos, ofreciendo alta eficiencia y confiabilidad.
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6.2 Recomendaciones

e Serecomienda atodos los estudiantes y profesores leer previamente este informe para
conocer la correcta operacion de este médulo.

e Fomentar el aprendizaje de las redes neuronales y sus respectivas técnicas, partiendo
en la asignatura de sistemas inteligentes y sus concernientes areas afines.

e Se recomienda a todos los estudiantes tener ciertas nociones basicas acerca de las

redes neuronales para su adecuado uso y mejor aprendizaje.

6.3 Trabajo futuro
- Implementacion de otras técnicas de inteligencia artificial, como por ejemplo la légica
difusa, o una mezcla de técnicas como algoritmos genéticos con redes neuronales.

- Cambiar la valvula por una que pueda abrirse y cerrarse parcialmente, para poder llevar a

cabo un control més preciso y eficiente.

- Aumentar las variables de la red, usando valores como los estados anteriores u otros que

puedan influir en el proceso.
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