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RESUMEN

En este trabajo se presenta una de las aplicaciones de las redes neuronales
artificiales (RNA) en el area del control de sistemas dindmicos, en este caso
especifico para controlar la posicion del rotor de un motor de corriente directa. El
objetivo principal es demostrar que una RNA puede imitar la respuesta de un
controlador clasico (P y PD).

La implementacion fisica de la RNA es llevada a cabo utilizando un médulo de
tiempo real de la compafiia National Instruments® (cRIO) y los resultados se
muestran por medio de una interfaz grafica desarrollada en LabVIEW®.

Por ultimo, son presentados los resultados de este trabajo asi como las
mejoras que se pueden realizar en trabajos futuros o en otras areas, como en el
caso de la instrumentacién, donde se han usado RNA en el acondicionamiento de
sefales.



1. INTRODUCCION

1.1 HIPOTESIS

El motor de corriente directa utilizado en este trabajo sera controlado por
medio de un sistema basado en FPGA con una RNA. La variable controlada sera la
posicion, mientras que la variable manipulada sera el voltaje en las terminales del
motor.

Una RNA es capaz de sustituir/ reemplazar un compensador tradicional para
controlar la posicion del rotor de un motor de corriente directa. Dicha RNA puede
ser implementada en un FPGA.

En cuanto al aprendizaje de la RNA, su estructura debera ser suficiente para

memorizar los patrones de entrada y a su vez aproximarse a la respuesta del
controlador.

1.2 OBJETIVOS GENERALES

El objetivo principal de esta tesis es disefiar un controlador basado en redes
neuronales artificiales que permita controlar la posicién del rotor de un motor de
corriente directa e implementarlo en un dispositivo que permita ejecutar los
procesos en tiempo real y/o en paralelo. Para ello se definen los siguientes
objetivos particulares:

e Disefiar un controlador basado en redes neuronales artificiales.

e Implementar una red neuronal artificial que imite la respuesta de un
controlador del tipo P y uno del tipo PD para un motor de corriente directa.

e Elalgoritmo de entrenamiento de la red debera converger rapidamente.
e [mplementar la red neuronal en un dispositivo de tiempo real.

e Verificar que una red neuronal se puede utilizar como una alternativa a las
técnicas de control tradicionales.



1.3 JUSTIFICACION

Las denominadas Redes Neuronales Artificiales tienen muchas aplicaciones
en diversas areas, por ejemplo: el sector social y econémico, campos de estudio
como la probabilidad, estadistica, entre otras areas de la ingenieria. Siendo
especificos, una aplicacion en el sector de ingenieria se presenta en los sistemas de
control. Las RNA, con sus capacidades de aprendizaje, representan una alternativa
para encontrar mejores soluciones a los problemas de control donde el modelo
matematico es muy complejo o multi-variable, incluso cuando es dificil determinar
la dindmica del sistema [1]. Dichas capacidades aunadas a la capacidad de llevar a
cabo procesos en paralelo de manera masiva hacen de ellas una alternativa
atractiva para ejecutar tareas complejas donde las computadoras concebidas por
Babbage y Von Neumann no son muy utiles [2].

En sistemas de control convencionales, s6lo se pueden comparar valores y
tomar decisiones determinadas con base en el modelo matematico propuesto del
sistema dindmico. Las RNA, en cambio, son flexibles, pueden aprender del sistema
y del entorno sin necesidad de modelar matematicamente el sistema analizado,
similar a técnicas de control mas complejas, como controladores adaptables. Por
otra parte, se tiene la ventaja de poder trabajar con sistemas no lineales.

En resumen, en el area de control de sistemas dindmicos es frecuente
encontrarse con la necesidad de disefiar estrategias de control para procesos no
lineales y multi-variables. Las redes neuronales pueden usarse para resolver
problemas de control no lineales [3].



1.4 INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

1.4.1 REDES NEURONALES

En biologia, una red neuronal es un conjunto de conexiones sinapticas
ordenadas que dan como resultado la uniéon de neuronas con otras en sus regiones
correspondientes.

El cerebro contiene multiples redes y forma parte del sistema nervioso central
(SNC). Las caracteristicas del SNC son:

e Inclinacion a adquirir conocimiento de la experiencia.
e Conocimiento almacenado en conexiones sindpticas.
e Gran plasticidad neuronal.

e Comportamiento no lineal.

e Alta tolerancia a fallos (muerte de neuronas).

e Apto para reconocimiento, percepcion y control.

Neurona: Tipo de célula del sistema nervioso cuya caracteristica es la
excitabilidad eléctrica de su membrana plasmatica.

Se estima que en cada milimetro del cerebro hay cerca de 50,000 neuronas y en
total se encuentran mas de cien mil millones de neuronas en el cerebro [4].

Las partes de la neurona biolégica se muestran en la Fig. 1-1, las cuales se
describen a continuacién:

Sinapsis

Neurona

pIov.a Cuerpo de la
\ neurona (soma) Sinapsis

\ Dendritas
,\‘ y / Terminaciones

del axon

Neurona
siguiente

Fig. 1-1 Partes de una Red neuronal biolégica [5].



- Soma: Es el cuerpo de la neurona, contiene al ntcleo. Se encarga de las
actividades metabdlicas de la neurona y recibe informacion de las demas
neuronas (vecinas) a través de las conexiones sinapticas.

- Dendritas: Son aquellas que parten del soma y tienen ramificaciones. Se
encargan de la recepcion de las sefiales de las otras células a través de
conexiones llamadas sinapticas. Si se piensa en términos de electronica,
podemos afirmar que las dendritas son las entradas del sistema.

- AxOn: Es la salida de la neurona, se utiliza para mandar impulsos o sefiales
a otras células nerviosas. Cuando el axén estd cerca de sus células de
destino se ramifica y forma sinapsis con el soma, cuyas uniones pueden ser
“inhibidora” o “excitadora” dependiendo del transmisor que las libere.

Cada neurona recibe de 10,000 a 100,000 sinapsis y el ax6n realiza una
cantidad similar de conexiones [4].

1.4.2 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una red neuronal artificial es basicamente un modelo basado en las redes
neuronales cerebrales.

En analogia con una red neuronal biolégica se busca hacer una red de
neuronas que se intercomuniquen y cuya informacion permita entrenar a la red.
Las partes de la RNA son similares a una RN biolégica. Constan de un nimero
grande de procesadores simples ligados por conexiones con pesos. Las unidades
de procesamiento se denominan neuronas. Dichas unidades reciben entradas de
otros nodos y generan una salida simple escalar dependiente de la informacion
local disponible (guardada o proveniente de las conexiones con pesos) [6].

La siguiente tabla muestra las ventajas de las RNA.

Tabla 1-1 Ventajas de las redes neuronales artificiales [7].

No linealidad El procesador neuronal [8] es basicamente no lineal y, por
consecuencia, la red neuronal también.

Transformacion El proceso de aprendizaje consiste basicamente en presentar a

entrada - salida la red un ejemplo y modificar sus pesos sinapticos de acuerdo
con su respuesta. Aprende, por lo tanto, una transformacién
entrada/salida.

Adaptabilidad La red tiene la capacidad de adaptar sus parametros, ain en
tiempo real.

Tolerancia a fallas Debido a la interconexiéon masiva, la falla de una neurona no
altera seriamente la operacion.

Analogia con las | Esto permite la utilizacion mutua del conocimiento de las dos

redes biolégicas areas.




A continuacidn se muestran algunos tipos de modelos matematicos de redes

neuronales, mas adelante se detallaran los modelos seleccionados.

1.4.2.1 MODELO DE UNA NEURONA ARTIFICIAL

La neurona es la unidad de proceso de informaciéon fundamental en una red

neuronal [9]. Una neurona simple se compone de una entrada, un peso y un sesgo,
los cuales son transformados por una funcién de activacion que da como resultado
la salida de la red. La siguiente figura muestra el modelo de una neurona artificial
de multiples entradas. Posteriormente se describen sus elementos [7]. La
nomenclatura empleada se puede encontrar en el libro Neural Network Design

[10].

P1

P2

Pr

Fig. 1-2 Modelo de una neurona artificial.

Los elementos identificados de la figura anterior son:

Valores de entrada: Estos corresponden a las entradas individuales

P1,P2,P3 Y DPr las cuales forman el vector de entrada
p, de dimension Rx1, es decir:

p=I[p1 p2p3.-Pr]"

Enlaces de conexion: Parametrizados por los pesos sindpticos wjg. El
primer subindice corresponde a la neurona receptora, mientras que el
segundo subindice corresponde al patron de entrada. El conjunto de pesos
sindpticos forman el vector de pesos W de dimension 1xR, para este caso.

W = [Wl,l Wi Wi3...WiR ]



Umbral o sesgo: Este elemento desplaza la entrada, su nomenclatura es la
letra b. Para este modelo es una cantidad escalar.

Sumador: Suma los componentes de las sefiales de entrada multiplicadas
por los elementos del vector W mas el valor del sesgo. Esta suma es una
cantidad escalar.

N =Wy1p1 +Wio P2 +Wizps + -+ Wigpr + b
Esta expresion puede ser escrita en la siguiente forma matricial:
n=Wp+b
Funcion de activacion f(n): Puede ser una funcion lineal o no lineal de n.

Se escoge una funcién de activaciéon para satisfacer alguna especificacién
del problema que se quiere resolver. En la siguiente tabla se ejemplifican

algunas funciones, se incluye comandos de MATLAB®.

Tabla 1-2 Funciones de Activacion.

Funcion Relacion Grafica Funcion en
Entrada/Salida MATLAB
Limite alto a=0 n<0 il
a=1 n=0 , hardlim
——>"
_____________ —
a = hardlimin)
1
Limite simétrico a=-1 n<0 | e HA—
alto a=+1 n=0 —— hardlims
SR I
a = hardlims{n)
a
Lineal a=n Al g
L,O n purelin
a = purclinfn)
Sigmoidea - 4= 1
logaritmica T 14em logsig
Sigmoidea _et—e™
tangente 4= +e T tansig
hiperbdlica
a = tansig(n)




Otra manera de expresar el modelo de la neurona artificial es la siguiente:

Entradas Neurona

r N7 A

p a

TR 1‘:‘;\ ) fw"
(: 13-:1'
N

1=P b

R 1x1 1
\—/ \ J
a=f(Wp+bd)

Fig. 1-3 Notacidn abreviada de una neurona con R entradas [10].

1.4.2.2 CAPA DE NEURONAS

Una capa es un conjunto de redes neuronales asociadas en paralelo con
respecto a sus entradas [10]. Se puede ver como una red de una capa de S
neuronas. La siguiente figura muestra la representaciéon de una capa.

Entradas Capa de S neuronas

r N A
- n o7 a, .
P71
by
L 1, a,
4 >
P E"'l
.!.UR Hg g
» >
b
1
\/ \ J
a=f(Wp+b)

Fig. 1-4 Capa de S neuronas [10].

Cada una de las R entradas esta conectada a cada neurona y los pesos ahora
tienen S renglones, formando una matriz de SxR. De esta manera, el vector de
pesos es el siguiente:



Wii W11 0 WipR
W2,1 W2‘2 Wy R

’

W =
Ws1 Wsz ° Wsp
Observando la Fig. 1-4, encontramos que la salida de la neurona a puede

ser representada por un vector de dimensién Sx1, al igual que
n. Otra manera de representar se muestra en la Fig. 1-5:

Entradas Capa de S neuronas

N A\
P a
"N~ w | T
SXR @W’ f
b -/‘
R 5x1 S
\_/ J
a=f(Wp+h)

Fig. 1-5 Notacidén abreviada de una capa de S neuronas [10].

1.4.2.3 RED NEURONAL DE CAPAS MULTIPLES

Las redes neuronales de capas multiples o multicapa se distinguen por
tener una o mas capas de neuronas ocultas, cuyos nodos computacionales se
denominan neuronas ocultas o unidades ocultas [10].

Entradas Primera capa Segunda capa Tercera capa
N0 N N A
al a?
" W’ “’3‘\ Wi
. f1 52xS 53x 52
Stx1
S $2x1 52 Sl
AN J \C
al =f1(Wip+b!) al={f2(W2al+b?) a3 = f3(W3a2+Db3)

a3 =13 (Wif2(W2f 1 (Wip+h!)+b2) +h3)

Fig. 1-6 Notacion abreviada una red multicapa [10].

La notacién es la misma que para las capas simples, el tinico cambio es el
uso de superindices de S, los cuales sefialan la capa en la que se esta trabajando. La
salida final se representa con la letra a con el superindice mas grande, que debe
ser igual a la cantidad de capas de la red neuronal.



1.4.2.4 EJEMPLOS DE RNA

La tabla siguiente muestra algunos antecedentes de las RNA:

Tabla 1-3 Ejemplos de las redes neuronales artificiales en la historia [11].

NOMBRE DISENADOR CARACTERISTICAS ANO TIPO
Adaline y Madaline Bernard Técnicas de adaptacion parael | 1960 Prediccién
Widrow reconocimiento de patrones.
Adaptive Resonance Carpenter, Reconocimiento de patronesy | 1960- | Conceptualizacién
Theory Networks Grossberg modelo del sistema neuronal. 86
(ART) Concepto de resonancia
adaptiva.
Back-Propagation Rumelharty | Solucién a las limitaciones de su | 1985 Clasificacion
Parker red predecesora, el Perceptron.
Bi-Directional Bart Kosko 1987 Asociacion
Associative Memory Inspirada en la red ART.
(BAM) Networks
The Boltzmann Aackley, Similar a la red Hopfield. 1985 Asociacion
Machine Hinton y
Sejnowski
Brain-State-in a Box James Red Asociativa Lineal. 1970- Asociacion
Anderson 86
Cascade-Correlation- Fahhmany Adicién de nuevas capas 1990 Asociacion
Networks Lebiere ocultas en cascada.
Counter-Propagation Hecht- Clasificacion adaptiva de 1987 Clasificacion
Nielsen patrones.
Delta-Bar-Delta Jacobb Métodos heuristicos para 1988 Clasificacion
(DBD) Networks acelerar la convergencia.
Digital Neural Neural
Network Architecture | Semiconduct | Implementacién Hardware de la | 1990 Prediccién
(DNNA) Networks or Inc. funcion sigmoidea.
Directed Random Maytas y Técnica de valores Random en | 1965- Clasificacion
Search (DRS) Solis el mecanismo de ajuste de 81
Networks pesos.
Functional-link- Pao Version mejorada de la red 1989 Clasificaciéon
Networks (FLN) Backpropagation.
Hamming Networks Lippman Clasificador de vectores binarios | 1987 Asociacion
utilizando la Distancia Hamming.
Hopfield Networks Hopfield Concepto de la red en términos | 1982 Optimizacién
de energia.
Learning Vector
Quantization (LVQ) Kohonen Red Clasificadora. 1988 Clasificaciéon
Networks
Perceptron Networks Rosenblatt Primer modelo de sistema 1950 Prediccién
Neuronal Artificial.
Probabilistic Neural Spetcht Clasificacién de patrones 1988 Asociacion
Network (PNN) utilizando métodos estadisticos.
Recirculation Hinton'y Alternativa a la red 1988 Filtrado
Networks McClelland Backpropagation.
Self-Organizing Maps Kohonen Aprendizaje sin supervision. 1979- | Conceptualizacion
(SOM) 82
Spatio-Temporal- Grossberg Red Clasificadora Invariante en | 1960- Asociacion
Pattern Recognition el espacio y tiempo. 70

(SPR)

Como se puede observar en la tabla anterior, el desarrollo de la RNA es
relativamente reciente. El estudio de estos sistemas ha permitido encontrar
distintas aplicaciones, las cuales tienen que ver con el tipo del sistema neuronal.
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De manera general, las aplicaciones notables de las RNA tienen que ver con
la predicciéon de eventos, clasificacién e identificacién de patrones, asociaciéon y
filtrado de datos. En la siguiente seccién se mencionan algunas aplicaciones
especificas.

1.4.2.5 APLICACIONES

Las aplicaciones de las RNA son variadas, se pueden encontrar en diversas
areas [6]. Algunos ejemplos de éstas son:

e Automdviles:
o Sistemas de piloto automatico.
o Deteccion de fallas por reconocimiento externo de vibraciones.
e Bancos:
o Lectura de cheques y otros documentos.
o Evaluacidn de aplicaciones de créditos.
e Electronica:
o Prediccion de secuencia de codigos.
Distribucién de elementos en circuitos integrados.
Control de procesos.
Analisis de fallas.
Vision artificial.
Reconocimiento de voz.
o Filtros.
e Finanzas:
o Asesoria de préstamos.
Prevision en la evolucion de precios.
Seguimiento de hipotecas.
Analisis de uso de linea de crédito.
Identificacion de falsificaciones.
o Interpretacion y reconocimiento de firmas.
e Manufactura:
o Control de la produccion y del proceso.
o Analisis y disefio de productos.
o Diagnostico de fallas en el proceso y maquinarias.
o Identificacion de particulas en tiempo real.
e Medicina:
o Analisis de células portadoras de cancer mamario.
o Analisis de electroencefalograma y de electrocardiograma.
o Diseno de protesis.
e Robdtica:
o Control dinamico de trayectoria.

O O O O O

@)
@)
@)
@)

o Robots elevadores.
o Controladores.
o Sistemas opticos.

o Modelado de sistemas.
e Seguridad:
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o Cédigos de seguridad adaptativos.
o Criptografia.
o Reconocimiento de huellas digitales.
e Telecomunicaciones:
o Compresion de datos e imagenes.
o Automatizacion de servicios de informacion.
o Traslacion en tiempo real del lenguaje hablado.
e Transporte:
o Diagnostico de frenos en camiones.
o Sistemas de ruteo y seguimiento de flotas.
e Voz:
Reconocimiento de voz.
Compresion de voz.
Clasificacion de vocales.
Transformacion de texto escrito a voz.

o O O O

1.4.2.6 DISPOSITIVOS DE IMPLEMENTACION

Una RNA demanda grandes recursos computacionales debido a la cantidad
de operaciones que se tienen que llevar a cabo y de manera paralela.

Algunos de los dispositivos mas utilizados para implementar una RNA son
los siguientes:

VLSI Analogico

Opto-electronico

FPGA

Neuro-Chips (VLSI Digital)
Neuro-Tarjetas

Maquinas paralelas de proposito general
Biochips

o O O O O O O

En este trabajo se implementara la red en un FPGA, precisamente por la
caracteristica de procesamiento en paralelo, como se explica en la siguiente
seccion.

1.4.2.7 FPGA
Un FPGA (Field Programmable Gate Array o campo de arreglo de

compuertas programable) es un dispositivo compuesto de cientos o inclusive
miles de bloques 16gicos comunicados por conexiones programables.

Interconexiones

12
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Bloques logicos

Fig. 1-7 Esquema basico de un FPGA (Fuente: Wikimedia Commons).

Este dispositivo es capaz de realizar tareas generalizadas o especificas. Su
mayor ventaja es que puede realizar dichas tareas en paralelo. También tiene la
capacidad de simular un circuito de aplicacién especifica [12].

Las aplicaciones donde mas cominmente se utilizan los FPGA incluyen a los
sistemas aeroespaciales y de defensa, sistemas de imagenes para medicina,
sistemas de vision para computadoras, reconocimiento de voz, bioinformatica,
emulacion de hardware de computadora, procesamiento digital de sefiales, etc. Un
FPGA puede remplazar a un micro-procesador en algunas aplicaciones, como en el
caso de los satélites.

La estructura original de un FPGA se ve limitada al arreglo de compuertas
basicas AND y OR. Es por ello que existen tarjetas de desarrollo basadas en FPGA
que, por medio de periféricos y elementos adicionales (memorias RAM, tarjetas de
audio y video, relojes externos, ente otros), complementan su estructura basica
para realizar tareas mas complejas como transmision de datos, procesamiento de
video, interfaces graficas, o videojuegos. La siguiente figura muestra una tarjeta de
este tipo.

Fach
Marrcry

Fig. 1-8 Tarjeta de desarrollo Spartan 3E de Xilinx (Fuente: Digilent Inc.).
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1.5 REDES NEURONALES APLICADAS AL AREA DE CONTROL

Las RNA aplicadas a control se pueden ver como un desarrollo alterno
innovador en la metodologia de control tradicional ante nuevos retos. Si
observamos el creciente desarrollo en el area de control, es frecuente la necesidad
de tratar con sistemas cada vez mas complejos, de cumplir con los requerimientos
de diseno demandantes y de realizar estos requerimientos con un conocimiento
menos preciso de la planta y su entorno. Es decir, la necesidad de controlar bajo
una creciente incertidumbre de la dindmica del sistema.

1.5.1 ANTECEDENTES

Existen diversos trabajos relacionados con las redes neuronales aplicadas
en el area de control de sistemas. Parte de la motivacion para usar las RNA es por
la capacidad que tienen para implementar trayectorias no lineales, por su
estructura paralela masiva y por su capacidad de adaptarse [13]. Usualmente se
utilizan para aprender del sistema y poder predecir comportamientos futuros en la
planta. Por otra parte algunos trabajos recientes, entre los afios 2007 y 2012,
muestran que un controlador convencional puede acompafiarse de un
compensador basado en redes neuronales, para mejorar el desempefio del
controlador disefiado ante los cambios dindmicos y perturbaciones externas (Fig.
1-9 y Fig. 1-10). La uniéon de ambos métodos de control se realiza sumando las
sefiales de control generadas por ambos algoritmos de control [14] [15].

-1 Red

— Neuronal

- de Modelo |—

= Inverso

ug(t)
7
rth] ¢ PID s uts Pranta PO

- up(t)

Fig. 1-9 Diagrama de bloques de un compensador neuronal con control PID 1[14].

1 El simbolo z representa el estado de la lectura. En el caso de z-1, se puede entender que es el valor
previo y en z2, dos valores antes.
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X

Xa

Fig. 1-10 Manipulador robético antropomarfico con controlador PID y compensador neuronal [15].

En el caso de los motores de corriente directa se pueden encontrar trabajos
donde las RNA son usadas para controlar par, posiciéon o velocidad. Un trabajo
similar al mostrado anteriormente presentado en el afio 2008 por Andrei Cozma y
Dan Pitica, llamado Artificial Neural Network And PID Based Control System For DC
Motor Drives [16], encargado de implementar un sistema de control para motores
de iman permanente. Su objetivo es mejorar el desempefio de un controlador de
velocidad tipo PID entrenando una RNA con el algoritmo de retro-propagacion a

E g
E > Compensador @
neuronal ‘
E > ‘
+ _ EI
> )— &
f -
+ B[] s P &
> ) K (P
A T A
—
»()— &
4

Sistema del
robot
manipulador

partir de valores experimentales.

Generador de
secuencias de
entrenamiento

Cliz)

La arquitectura de este sistema de control es mas compleja, puesto que
utilizan una red neuronal, entrenada por medio de un generador de valores de
entrenamiento, para sustituir el controlador de velocidad complementado por un
supervisor de posiciéon. Los resultados muestran mejor desempeiio en seguimiento

R )

W) Red

e
o

Neuronal

—{ =

Cully

Motor de CD

~— El}
oy

Wila

Fig. 1-11 Diagrama de entrenamiento de RNA [16].
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de la funcién de entrada que un PID tradicional. Este desempefio se aprecia en la
respuesta ante el perfil de velocidad mostrado en el trabajo, puesto que la
respuesta comparada (método de Ziegler-Nichols) presenta curvas en los vértices
del perfil trapezoidal, mientras que el controlador neuronal hace que la respuesta
adopte la forma trapezoidal [16].

Bl
W
Bl Supervisor de
Posicién -
(Controlador
PID)
Velocidad
promedio
Generador W -
de posiciény .} »| Controlador o - m:.
velocidad de [ w, de velocidad L Motor *
" referencia e veloclda MUX % 4o cp
Niimero > de red € >
de vueltas neuronal W
Selector de
controlador
J_ > Controlador o
de velocidad
> PID

Fig. 1-12 Diagrama de bloques de neuro-controlador de velocidad [16].

Una aplicacién destacable de las redes es en la sintonizaciéon de
controladores PID. El controlador PID es muy utilizado en la industria por su
versatilidad, sin embargo, uno de los principales inconvenientes es que la sintonia
de sus parametros es dependiente del disefiador y muchas veces resulta ser un
método iterativo para encontrar una mejor respuesta del sistema. Un trabajo de
este tipo fue presentado en el 6to. Congreso Nacional de Mecatrénica (Noviembre,
2007), llamado Control NeuroPID de un motor de CD de 180 V [17], donde por
medio del algoritmo de retro-propagacién sintonizan los elementos de un PID de
manera empirica (obsérvese la Fig. 1-13). Es de interés sefalar que esta
sintonizacidn es automatica, se lleva a cabo a partir del entrenamiento de las redes
neuronales, el entrenamiento es en linea. Sin embargo, al realizar este tipo de
sintonizacidn se esta sujeto al ajuste por parte de las redes neuronales y el disefio
del PID resulta prescindible para controlar la planta. Desde el punto de vista de un
disefio clasico de controladores, resulta poco practico para sistemas criticos, donde
sea importante tener definido algiin parametro, por ejemplo, el tiempo de
sobrepaso. Una desventaja de este tipo de controlador es que al hacer el
entrenamiento en linea se debe verificar que el proceso a realizar no afecte a otros
subsistemas, pues en el proceso de entrenamiento se pueden tener salidas no
deseadas, respuestas inesperadas, dafios en elementos mecanicos, incluso
encender el sistema cuando se desea que esté apagado.
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Fig. 1-13 Aplicacion de las RNA como sintonizadores de los parametros de un controlador PID.

La tesis publicada en el afio 2009 por el Instituto Tecnoldgico de Ledn
titulada Control de par de un motor de corriente directa mediante redes neuronales
artificiales, a través de una PC propone la sustituciéon de un controlador PI por uno
basado en redes neuronales artificiales. Los resultados no fueron los esperados por
el autor, en algunas pruebas responde la RNA mejor que el controlador PI, como en
la prueba escalén, donde tiene una mejor respuesta ante el ruido presente en el
motor y logra atenuar ligeramente mejor el pico inicial de corriente, pero en
términos generales no es mejor que un PI tradicional, sobre todo al momento de
aplicar una carga, la RNA responde pobremente ante ello. El autor justifica sus
resultados no tan satisfactorios debido a las limitaciones de la paqueteria de
software utilizada, a la falta de tiempo para realizar mas entrenamientos, a la
arquitectura de la RNA, al tipo de prototipo utilizado y a la necesidad de filtrar la
sefial de entrada [18].

Actualmente hay una tendencia creciente a aplicar sistemas neuronales o
neuro-difusos en el drea de control y roboética, recurriendo a estos sistemas para
optimizar los controladores convencionales y para compensar ciertos
inconvenientes de éstos al momento de ser implementados o para hacerlos mas
robustos. Sin embargo, a pesar de encontrar mejor desempefio en algunos casos,
falta mucho por hacer, ya que estos métodos alternativos requieren de un buen
disefio de la red y de mejores métodos de entrenamiento [19]. La velocidad de
convergencia en estos sistemas se vuelve critica en el entrenamiento en linea y es
por ello que el disefio de la red es importante, lo cual no es una tarea facil, es un
proceso heuristico. Por otra parte, el buen desempefio no se garantiza aunque se
tenga un error minimo en el entrenamiento, pueden encontrarse zonas con errores
considerables. Otra tarea complicada es la de mejorar los dispositivos de
aplicacion, usualmente se utilizan sistemas electrénicos que permitan llevar a cabo
procesos en paralelo como los amplificadores operacionales, computadoras, FPGA
y los CPLD (Dispositivos Logicos Programables Complejos), que son dispositivos
formados de multiples bloques légicos, similares a los PLD (Dispositivos Légicos
Programables), donde cada bloque se comunica entre si utilizando una matriz
programable de interconexiones.
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En el caso de grandes disefios, donde las redes neuronales son muy
complejas y se requiere de bastante memoria interna se vuelve costosa la
implementacion. Empero, el desarrollo tecnolédgico en el area de hardware motiva
a implementar las RNA en los dispositivos actuales, ya que se pueden encontrar
tarjetas basadas en procesadores de alta velocidad o en FPGA de bajo costo.

1.6 ESQUEMA DE TRABAJO

El propésito de este trabajo es sustituir un controlador convencional por un
controlador basado en redes neuronales y, en este caso, controlar la posicion del
eje del motor.

Para esto, se ha definido un esquema que nos permita cumplir el objetivo
principal: comparar los controladores P y PD contra los controladores basados en
RNA (llamados también controladores neuronales). A continuacién se explica
brevemente cada uno de los elementos.

Modelo del Motor

Disefio del
controlador

Datos de

. Simulacién Implementacion
entrenamiento

~—

Comparacién de los
controladores

Entrenamiento
offline

Simulacion Implementacion

P
[
I
| Disefio de Red
I
| Neuronal
|
\

Algoritmo de

entrenamiento
propuesto

Fig. 1-14 Esquema del trabajo.
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1. Disefio del controlador: Primeramente se disefiara un controlador tipo P y
PD convencional para el motor de CD. Se simulara y se implementara. Los
valores de entrada y de salida del controlador seran almacenados, éstos
seran los datos de entrenamiento para la red neuronal artificial.

error > Controlador

v
=
)

—_—— — P RNA

- — — J

» U,

Fig. 1-15 Entrenamiento de la RNA.

2. Diseno de Red Neuronal Artificial: A partir de los datos de entrenamiento se
disefia la RNA y se entrena por medio del algoritmo elegido. La nueva salida
U/ sera utilizada para controlar, en la etapa final, la posicion del rotor del
motor de CD. El diagrama de bloques de control de este proceso se muestra

en la figura siguiente:

¥
s

0q

Controlador

v

RNA

> > Planta > 97-

C  HAB.

Sel

Fig. 1-16 Diagrama de bloques de la implementacion de los controladores.

Con esta configuracion se podra alternar de controlador en Ila
implementacion. Por ultimo, se almacenan los datos de ambos
controladores y se comparan para corroborar la hipdtesis propuesta.
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2. MOTOR DE CORRIENTE DIRECTA

2.1 INTRODUCCION AL MOTOR DE CD

Los motores de corriente directa o corriente continua, son utilizados en un
sinfin de aplicaciones, de uso comun y regularmente econémicos.

Se puede definir el motor de corriente directa como una maquina que
convierte energia eléctrica en mecanica. Ademas, esta maquina eléctrica tiene dos
posibilidades de aplicacidn, se puede utilizar como motor o como generador. Este
ultimo aspecto es importante para el disefio de sistemas electrénicos ya que el
motor puede regresar corriente por el hecho de ser generador, por ello es
adecuado tener una separacion entre los sistemas de control y de potencia. Cabe
mencionar que los motores de CD son utilizados con frecuencia en la ensefianza de
ingenieria.

El motor de CD se compone principalmente de dos partes:

= Estator: Es el soporte mecanico del motor, generalmente de forma
cilindrica y contiene un hueco en el centro. Se encuentran en el estator
los polos del motor, los cuales pueden ser de imanes permanentes o
devanados con hilo de cobre sobre nucleo de hierro.

= Rotor: Es el eje del motor, como su nombre lo dice es el componente
que gira, usualmente de forma cilindrica, también devanado y con
nucleo magnético que gira dentro de un campo magnético creado por el
estator.

En la vida cotidiana se pueden encontrar diversos sistemas que utilizan
motores de corriente directa.

Ejemplos:

Robots

Ascensores

Maquinas herramienta (maquinas CNC)
Trenes de laminacion (rodillos)
Lectores de discos

Carros a control remoto

Autos eléctricos

Ventiladores de computadora
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2.2 MODELADO DEL MOTOR DE CD

En esta seccidon se presenta el modelado del motor de corriente directa, con
el objetivo de obtener la funcién de transferencia (mostrada a continuacién) que
relaciona el voltaje de entrada con la posicién del motor.

Om (s)
E(s)

G(s) =

Esta funcidn de transferencia es utilizada para la simulacién del controlador
convencional. En el siguiente capitulo se describe a detalle la etapa de simulacidn.

La

. M

+ VR - + V-

Tm Tb Tj 6m

Es)( vm | (( ( O
: A A NG

Fig. 2-1 Circuito equivalente del motor de CD.

Los elementos del modelo del motor de CD son descritos en la siguiente

tabla.

Tabla 2-1 Elementos del modelado.

Variable Descripciéon Unidades
E(s) Voltaje de entrada (Fuente de tensién) [V]

R, Resistencia de armadura [Q]

L, Inductancia de armadura [H]

Ve Voltaje de la resistencia de armadura [V]

V. Voltaje de la inductancia de armadura [V]

ig Intensidad de corriente en la armadura [A]

Vi, Fuerza contraelectromotriz (contra FEM) [V]

Tm Par de torsion generado en el rotor del motor [Nm]

Jm Inercia rotacional del rotor [kg m?]
b,, Coeficiente de friccién rotacional del motor [N m s/rad]
ky Constante de fuerza contraelectromotriz [V s/rad]
k; Constante de par del motor [N m/A]

21




Las ecuaciones que forman parte de las relaciones constitutivas del motor
son presentadas tanto en el dominio del tiempo, como en el dominio de la
frecuencia, después se sustituyen estas ecuaciones en las ecuaciones de equilibrio
que representan las relaciones fisicas del sistema.

Relaciones constitutivas
El modelo del motor consiste basicamente en una resistencia, conectada en
serie con un inductor y el rotor del motor, los cuales corresponden a la resistencia

de armadura, inductancia de armadura y rotor.

Por ser un circuito en serie se tiene que la intensidad de corriente a través
de éste es la misma.

Tabla 2-2 Relaciones constitutivas del motor.

Dominio del tiempo Dominio de la frecuencia
Vr = Rq g (2.1) | Vr(s) = Rq I4(s) (2.2)
d . (2.3) | Vi(s) = La s Ia(s) (2.4)
VL = La Ela
d =
Vo= ky Eem (2.5) | Vin(s) = ks 0,,(s) (2.6)
Tm = ki lq (2.7) | tm(s) = k¢ 1o(5) (2.8)

Ecuaciones de equilibrio

T =T +Tp (2.10)

Donde 7, es el par inercial generado por la masa del rotor y 7, es el par
generado por la friccion rotacional del motor, donde:

d? (2.11)

T = ]m?szgm
2.12
Tp = bmaem ( )

Por lo tanto la ecuacién (2.10), la cual indica el par de torsién generado en
el rotor?, puede reescribirse como:

d? d (2.13)
Tm =]mmem + bmaem

2 Es importante mencionar que deberia considerarse otro par causado por alguna carga presentada
en el motor, pero para la aplicacién de este trabajo se puede despreciar, puesto que sélo es de
interés revisar la posicién del rotor.
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Transformando las ecuaciones de equilibrio al dominio de la frecuencia
tenemos:

E(s) = Vg(s) + V.(s) + V. (s) (2.14)
Tm = Um $% + by ) O (S) (2.15)

Reescribiendo la ecuacion sustituyendo los valores de cada uno de los
voltajes se obtiene la siguiente expresion:

E(s) =Ry I,(s) + Ly s 1,(s) + kp s 0,(s) (2.16)
Que se puede simplificar de la siguiente manera:
E(s)=(Rqg+ Ly s) I,(s) + kp s 0,(s) (2.17)

Esta ecuacion se debe expresar en términos de 6,,(s). De la ecuacion (2.8)
se despeja el valor de I,(s) y se sustituye en la ecuacion (2.17).

(Rg + Lg 8) th(s) (2.18)

E(s) = K, + kp s 0,,(5)

Sustituyendo la ecuacidén (2.15) en la ecuacién (2.18) se obtiene:

2
E(s) = (Rg+Lgs) (]mks + by S) O (S) tky s 0,.(5) (2.19)
t

Sin embargo, usualmente el valor de la inductancia de armadura de un
motor de cd es muy pequefia comparada con el valor de la resistencia de
armadura, practicamente cero, por lo cual la ecuacién anterior se reduce a:

(2.20)

2
E(s) = <Ra Um % + (kbtm + ky k¢ )s)> 6, (5)

Dejando la ecuacion (2.20) en la forma de G(s) se puede expresar como:

Om(s) 1 (2.21)

E(S) - Ra]msz + (mea + kb kt)s
k, K,

Al sustituir los valores de los pardmetros del motor de la Tabla 2-3 en la
ecuacion (2.21) obtenemos la funcién de transferencia de motor siguiente:

Om(s) 1 (2.22)
E(s)  0.00022732s% + 0.0311s
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2.3 MOTOR UTILIZADO Y SUS PARAMETROS

El motor seleccionado fue el Pittman 14204 12.0 V, sus caracteristicas se
describen en la tabla. Se buscaba en particular un motor comercial con encoder
para ahorrar tiempo en la implementacién, puesto que el objetivo principal de este
trabajo es el control de posicion utilizando una RNA y no la seleccion del motor.

Tabla 2-3 Parametros del motor Pittman (Fuente: Pittman Motors).

Motor 14204 12.0V Unidades
Voltaje de alimentacién 12.0 V]
Constante del par de torsion 0.031 [INm/A]
Constante de voltaje 0.031 [V/rad/s]
Resistencia de armadura 0.27 [Q]
Inductancia 0.40 [mH]
Factor de friccién viscosa 1.21 x 10° [N m s/rad]
Inercia del rotor 2.61x10” [kg m?]

Fig. 2-2 Motor Pittman 14204 (Fuente: Automation Express).
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3. DISENO DEL CONTROLADOR DE POSICION DEL MOTOR
DE CD

En el capitulo anterior se describi6 el modelado del motor, donde se obtuvo la
siguiente funcion de transferencia:

1 (3.1)
0.00022732s2 + 0.0311s

G(s) =

Con el propésito de demostrar la capacidad de aprendizaje de las RNA se
disefiaron 2 tipos de controladores, P y PD. Se especifican, a continuacidn, los
parametros de disefio y al final de este trabajo se compararan las respuestas de
estos controladores contra los neuronales.

Con el proposito de agilizar el disefio de controladores se reescribe la
ecuacion (2.21) de la siguiente manera:

Om(s) ( k¢ ) 1 (3.2)
E(s) - Ry Jm/ 2 M
s+ (Pt L) s
Que es de la forma:
Om(s) 1 (3.3)
E(s) Y521 as
Donde:
_ ke (34)
Ra Jm
o bmRa+ Ky ke (3.5)

RaJm

Sustituyendo los valores de los parametros del motor en las ecuaciones
(3.4) y (3.5) se obtienen los siguientes valores: g = 4399.035 ya = 136.8334
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3.1 CONTROLADOR PROPORCIONAL

El controlador proporcional de posiciéon forma parte de la primera etapa de
entrenamiento.

- > 1 T
| 0.000227352+0.03111s

Escaldn Ganancia Planta Salida

Fig. 3-1 Diagrama de bloques del controlador proporcional

Dada la siguiente funcion de transferencia de lazo cerrado:

gkyp (3.6)

H=—2"
1 s? +as + gk,

Se obtuvieron los parametros del controlador tomando como criterio de
disefio el porcentaje de sobrepaso para una ecuacién caracteristica de segundo
orden:

s2+28w,s+ w2 =0 (3.7)
Donde:
. %Sp (3.8)
; = In 750
%Sp 2
2
\/ n2 + (In-755)
(3.9)
_“
O)n = Zf
W, > 3.10
kp __n ( )
g

Finalmente se sustituyen los valores de a, g, los porcentajes de sobrepaso y
el tiempo de asentamiento propuestos en las ultimas cuatro ecuaciones para
obtener los valores de las constantes del controlador.

La Tabla 3-1 muestra los distintos valores de la constante proporcional para
cuatro porcentajes de sobrepaso propuestos, asi como los valores maximos de la
posicion esperados y los valores maximos obtenidos en la simulacién del

controlador.
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Tabla 3-1 Distintos valores de sobrepaso y valores caracteristicos.

Valor maximo de | Valor maximo de

%Sp & Wy ky la posicion [rad] la posicion en la

simulacidn [rad]
2.5 0.7613 89.8657 1.835821 | 0.8050 0.8050
5 0.6901 99.1395 2.234272 | 0.8247 0.8246
7.5 0.6362 107.5471 | 2.6293 0.8443 0.8442
10 0.591155 115.73418 | 3.04485 | 0.8639 0.8638

Las simulaciones hechas para este controlador se realizaron con una
entrada escalén de 45 grados (m/4 radianes) por medio de Simulink®. De la tabla
anterior se puede apreciar que los valores de la posicion maximos obtenidos en la
simulacién tienen un error relativo muy pequeiio, de 1x10-* radianes comparado
con los valores tedricos esperados. La excepcién es para el valor donde la
constante proporcional vale 1.835821, la posicién del rotor maxima es la misma
que la esperada. Se puede concluir de estos valores, que los porcentajes de
sobrepaso son respetados, a pesar de los pequefios errores relativos, causados
seguramente por el método utilizado y las aproximaciones numéricas de
Simulink® para resolver el sistema (Runge-Kutta).

Respuesta de la planta compensada ante una funcién escaldn

. T T T
08 Al R - =
il AP
07 // R o
25
17
06 S .
LS A
= /// //
Bosk A 4 -
g /f// H
=3 // /
2 04| D |
o / r/
1A
L ELfoh |
03 W/ Escaldn
/, i ———Kp=3.04485, %Sp=10
021 [,//, ——Kp=26293, %Sp=75 | —
Y/ Kp=2234272, %Sp=5
Y,
/ ———Kp= 1835821, %Sp = 25
o1l 4 p . %Sp |
//
ot | L | L !

0 0.02 0.04 0.06 0.08 01 0.12
Tiempo [s]

Fig. 3-2 Respuestas del sistema debido a los controladores proporcionales.

El valor de la constante kp = 1.835821 es seleccionado para la etapa de
pruebas. Para los alcances de este trabajo es suficiente realizar las pruebas para un
solo valor, puesto que el objetivo principal es imitar la respuesta de un controlador
por medio de una RNA. Por lo tanto, la realizacién de pruebas para otras
constantes proporcionales es adicional. La eleccién de la kp mas pequefia permite
prevenir oscilaciones en la respuesta del sistema en el caso de una respuesta
mayor no deseada, es decir, algin sobrepaso mayor. Tal sobrepaso podria
generarse por un retraso en la respuesta del controlador neuronal causado por el
numero de calculos que se tengan que efectuar o provocado por la actualizacién de
datos.
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3.2 CONTROLADOR PROPORCIONAL - DERIVATIVO

1

Escaldn Ganancia P

du/dt kd

Derivada del error  Ganancia D

0.000227352+0.03111s

Planta

pl ]

Salida

Fig. 3-3 Diagrama de bloques del controlador proporcional derivativo.

El controlador serd un PD de la forma:

Cy = Ky + Kys

G =
g52+a5

Funcion de transferencia de lazo cerrado:

_ ng + gK4s
"~ s2+ (a+ gKy)s + gk,

1

(3.11)

(3.12)

(3.13)

Tenemos entonces la siguiente ecuacion caracteristica de segundo orden:

s>+ (a+ gKg)s + gK, =0

Que es de la forma:

s2+28w,s+ w2 =0

Donde:
%Sp
f—___1"T00
0, 2
Jrt -+ (m%52)
4
“n T,
26wy, —a
¢ g
2
w
k, = -
g
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Finalmente se sustituyen los valores de a, g, los porcentajes de sobrepaso y
el tiempo de asentamiento propuestos en las udltimas cuatro ecuaciones para
obtener los valores de las constantes del controlador.

La tabla siguiente, al igual que para el controlador proporcional, muestra los
diferentes valores de las constantes proporcionales y derivativas obtenidas para
los distintos porcentajes de sobrepaso propuestos. El tiempo de asentamiento
( T5) planteado es de 50 milisegundos.

Tabla 3-2 Caracteristicas de los controladores PD.

Simulacién

Valor Valor
%Sp 13 T, Wy, ke, kg maximo mAximo

d‘?l_a, dela %Sp T

POSICION | 15 565cion

[rad] [rad]
2.5 0.7613 0.05 | 105.0802 | 2.510061 | 0.005266 | 0.8050 0.8043 2.41 0.0530
5 0.6901 0.05 | 115.9241 | 3.054851 | 0.005266 | 0.8247 0.8237 4.88 0.0515
7.5 0.6362 0.05 | 125.7551 | 3.59496 0.005266 | 0.8443 0.8432 7.36 0.0475
10 0.591155 | 0.05 | 135.3283 | 4.163128 | 0.005266 | 0.8639 0.8628 9.86 0.0435

La Fig. 3-4 muestra la respuesta de cada controlador disefiado ante una
funcion escalén de 45 grados (/4 radianes).

Respuestas del sistema con distintos controladores ante una funcidn escaldn
£ T T T T

i e
081 et —— |
A — —
T A 2
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/
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0B e P4 -
et 4 //
= // £
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2 i
2 04— 7 1
o ik
/1//
03 11/ / =
1/ Funcion escalén (Pild)
W/ ———Kp = 4.163128, Kd = 0.005266
02f // 7 ———Kp=359496, Kd=0005266| —
/. Kp = 3.054851, Kd = 0.005266
- /f/,f/ ———Kp= 2510061, Kd = 0.005266 | _|
//},

| | | |
0.04 0.06 0.08 01 012
Tiempo [s]

o
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Fig. 3-4 Respuestas del sistema con los controladores PD (%SP = 2.5, 5, 7.5, 10 y Ts = 0.05).

De la Tabla 3-2 se toman los valores de kd y kp para un porcentaje de
sobrepaso del 2.5% para la etapa de pruebas. Al igual que en la seccién anterior, el
criterio de seleccion de las constantes se basa en la prevencidon de oscilaciones
causadas por la actualizacién de datos en el programa de implementacion,
recordando que aun no se sabe el tiempo que tardaran en ejecutarse los calculos
de la red neuronal. Por otra parte, se puede observar en la misma tabla que los
porcentajes de sobrepaso y los tiempos de asentamiento simulados de la respuesta
del sistema son diferentes a los disefiados tedricamente, esto se debe al efecto del
cero agregado por medio del controlador PD. Esto se puede verificar analizando el
root-locus. Esta diferencia en los sobrepasos no es critica para fines de este trabajo.
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4. DISENO DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL

Este capitulo trata acerca del disefio de la red neuronal artificial, la cual imitara
el comportamiento de los controladores estudiados anteriormente. Los pasos de
disefio propuestos [20] son los siguientes:

1.

Recolectar datos: Una RNA requiere de cierta cantidad de datos para
poderse entrenar, depende de la aplicacién de la red y, en general, el
manejo de éstos es dependiente de la experiencia del disefiador. Mientras
mas datos se tengan mas tiempo tarda en entrenarse la red, este criterio es
importante para determinar la cantidad de patrones de entrenamiento.

Proponer arquitectura de la red: La arquitectura de la red se establece una
vez analizado el problema a resolver. En el caso de las redes multi-capa,
siempre es dificil establecer el tamafio de las capas. S6lo la experiencia
puede ayudar a definir el tamafio para la capa intermedia en funcién del
numero de neuronas de la capa de entrada, para que la red aprenda de
forma rapida [21]. Empero, aprender rapido no implica aprender bien,
puede tener una convergencia rapida pero no una buena generalizacion.

Configurar la red: Una vez obtenida la arquitectura propuesta se configuran
sus parametros como los valores iniciales de los pesos y sesgos, nimero de
capas, valores iniciales de entrada.

Entrenar la red: En esta etapa se implementa el algoritmo de entrenamiento
con la finalidad de que la RNA obtenga los valores de los pesos y sesgos que
permitan aplicar la red en el sistema de analisis.

Validar la red: Se le llama validacion de la red a la etapa donde se determina
que una red esta lista para su aplicacién, esto sucede al satisfacer una
condicion de entrenamiento, en la literatura se senala la utilizacién el valor
del error de convergencia como criterio de validacion.

Utilizar la red: El ultimo paso es la aplicacion de la red, ya sea en un banco
de pruebas, en simulacién por software o directo sobre el sistema. En esta
etapa se puede apreciar si la red tiene una buena generalizacion o esta
sobreentrenada.

30



4.1 ALGORITMO DE RETRO-PROPAGACION

El algoritmo de retro-propagaciéon o BP, por sus siglas en inglés, es uno de los
mas utilizados en el campo de las redes neuronales artificiales, sirve para entrenar
redes del tipo perceptron multicapa. Debido a que una RNA contiene elementos no
lineales, tiene la capacidad de implementar practicamente cualquier funcién
continua. Este algoritmo es una generalizaciéon del algoritmo LMS (Least Mean
Square), el cual busca obtener el error minimo del cuadrado de la sefial del error
[10].

El Algoritmo BP consta de dos etapas:
1. Propagacién hacia adelante: Se fijan los parametros de la red y se presenta

una sefial de entrada a la red, la cual se propaga hacia adelante para
producir el valor de salida.

Fig. 4-1 Propagacion hacia adelante.

2. Propagacidn hacia atras: En esta etapa se obtiene el error o diferencia entre
el valor de salida deseado y el valor de la red. Este error se propaga hacia
atras con la finalidad de actualizar los pesos y sesgos de la red.

P

P2

Fig. 4-2 Propagacion hacia atras.
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Datos
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Actualizacién de los
parametros de la red

Fig. 4-3 Diagrama de flujo del algoritmo de retro-propagacion.
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RESUMEN DEL ALGORITMO

A continuacion se muestran las acciones tomadas, con base en la Fig. 4-3, en la
etapa de simulacién de la RNA. La paqueteria de software utilizada para este
desarrollo fue MATLAB®.

1.

Inicializacién: En este proceso se determiné la estructura de la red y los
valores iniciales de los pesos y sesgos. La literatura dice que cualquier valor
inicial permite la convergencia de la red. Sin embargo, se recomienda
emplear valores pequefios, la mayoria de los autores recomienda que éstos
sean en un rango entre 0.5 y 1. En el caso de la simulaciéon se usaran valores
aleatorios.

Existen pocos criterios de disefio para establecer la estructura de la red y se
basan en la experiencia de los disefiadores, no hay algoritmo para su
determinacion. Autores, como Hagan, consideran el cambio de pendiente
como criterio para agregar una neurona en la capa oculta [10]. Otros
autores mencionan que una RNA de 4 capas puede imitar cualquier funcién
sin problemas. Un criterio importante es el teorema de aproximacion
universal [7], el cual sostiene que una sola capa oculta es suficiente para
que un perceptrén multicapa logre una aproximacion satisfactoria de
cualquier transformacion continua. Sin embargo, no menciona que tal
configuracion sea 6ptima en el sentido del tiempo de aprendizaje. Con esto
se puede entender que sea posible que se entrene mas rapido una red con
mas capas y con menos neuronas que una red de una sola capa y con
muchas neuronas.

Normalizacion de datos: Este paso no es obligatorio, pero es recomendable
cuando se tienen datos con valores mayores del rango de la funcién de

activacion.

Para normalizar los datos se hizo un mapeo (interpolaciéon) por medio de la
siguiente ecuacion:

(x —x0) (Y1 — Yo) (4.1)
(%1 — %o) o

Donde:

x: el nimero a mapear

Xo: el limite inferior del rango actual del valor
Vo: el limite superior del rango actual del valor
x1: limite inferior del rango deseado

y,: limite superior del rango deseado

y: el valor mapeado
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3. Presentar un patrén: Una vez listos los datos para su procesamiento, se
presenta un par de entrenamiento (entrada(s), salida(s)) para ejecutarse el
algoritmo de entrenamiento.

4. Propagacion hacia adelante: En este proceso se propagan los valores de las
neuronas hacia adelante, es decir, de la primera capa hasta la tltima, con el
objeto de obtener el valor de salida de la red. Las féormulas utilizadas para
realizar esto son las siguientes:

a’=p (4.2)

am+1 — fm+1(Wm+1 am + bm+1) (43)

param=0,1,..,M -1
a=aM (4.4)
Donde M es el nimero de capas de la RNA.

5. Calculo del error: Este calculo esta dado por la férmula del error cuadratico
medio, el cual se puede encontrar en el libro Neural Networks Design de
Martin Hagan [10].

N N
1 2 _1 2
E = mse = NZ(ei) =NZ(ti —a;) (4.5)
i= i=

Donde N es el naumero de pares de ejemplos.
El error es:

eizti—ai

6. Propagacion hacia atras: Una vez que se tiene el calculo del error se procede
a propagarlo hacia atras, es decir, hasta la primera capa de la red neuronal.
Este proceso le da el nombre al algoritmo de retro-propagacion.

Los valores que se propagan hacia atras se conocen como sensibilidades.
Estos son utilizados para actualizar los pesos, se puede observar que en el
caso de que el error sea cero, también los valores de las sensibilidades lo
son.

SM = 2F" M) (t — a) (4.6)

sm = Fm(nm)( Wm+1)T smtl (4_7)
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Se puede apreciar en las ecuaciones anteriores que se incluyen las
derivadas de las funciones de activacion de las capas ocultas m y para la
ultima capa M. Las funciones seleccionadas para este disefio fueron las
siguientes:

FM(nM) = a” = nM (4.8)

mep,my — oM —
F"(n™) = a™ = 1——= (4.9)

Y sus derivadas son:

FM(n") =1 (4.10)

F'@m™ = (1-a™)(a™) (4.11)

Actualizacion de los métodos de la red: Una vez calculadas las sensibilidades
se actualizan los parametros de la red. A continuaciéon se muestran las
ecuaciones de actualizacidn de pesos y sesgos.

Wn(k +1) = Wn(k) + AW™ (k) (4.12)

b (k +1) = b™(k) + Ab™(k) (4.13)

Los valores de los términos que contienen la nomenclatura A provienen del
algoritmo de entrenamiento, estos se especifican en la siguiente seccion de
este capitulo.

Una vez actualizados se repite el ciclo desde el paso 3 hasta que se obtenga
el valor del error minimo considerado.

35



4.2 ALGORITMOS DE ENTRENAMIENTO DE LA RED

Durante la etapa de simulacidn de este trabajo fueron revisadas tres reglas
de aprendizaje: regla delta generalizada, retro-propagacién con momentum y
retro-propagaciéon Levenberg-Marquardt. Las ultimas dos modifican el algoritmo
de retro-propagacion. Sin embargo, esta modificacion sélo es en la actualizacion de
los pesos.

4.2.1 REGLA DELTA GENERALIZADA

La regla delta generalizada es el algoritmo de entrenamiento utilizado en el
algoritmo de retro-propagacion simple. Las funciones presentadas a continuacion
se utilizan para actualizar los pesos y sesgos una vez que se ha calculado el error.

Sensibilidades
SM = 2FMM)(t —a) = -2(t — a) (4.14)
sM = (1 _ am)(am)( Wm+1)T smtl (4.15)

Actualizacion de Pesos y Sesgos

Wk +1) = W"(k) —aS™ (a™ )T (4.16)

b™(k +1) = b™(k) — aS™ (4.17)

El término a es conocido como la razén de aprendizaje, este valor se puede
ajustar de manera iterativa o se puede fijar. La literatura recomienda utilizar
valores muy pequefios, menores a 1, debido a que mientras mas grande sea el
valor de la razon de aprendizaje pueden oscilar los valores de actualizacién de
manera indeterminada. Existen algunos criterios para definir este valor, ya sea
utilizando reglas basadas en el gradiente de la funcién del error o simplemente
dejando fijo el valor desde el principio. Este tultimo criterio es el que fue utilizado
para la etapa de simulacion.
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4.2.2 RETRO-PROPAGACION CON MOMENTUM

Este algoritmo es una variacion heuristica de la regla delta, donde se agrega
el término y, conocido como el coeficiente de momentum, el cual debe satisfacer lo
siguiente:

0<y<1
Esta modificacion proviene de la intencion de suavizar las oscilaciones en la

trayectoria de convergencia de la red. Para ello este algoritmo utiliza un filtro de
primer orden paso-bajas, de la siguiente forma:

y(k) =yyk = 1) + (1 = y)w(k) (4.18)

Haciendo una analogia con las ecuaciones de pesos y sesgos se tiene lo
siguiente:

AW™(k) = yAW™(k—1) — (1 —y)aS™ (a™ )T (4.19)

Ab™(k) = yAD™(k—1)— (1 —y)aS™ (4.20)

Finalmente, se pueden expresar, de manera reducida, las siguientes
ecuaciones:

wn(k + 1) = W (k) + AW™ (k) (4.21)

b (k +1) = b™(k) + Ab™(k) (4.22)

Es importante mencionar que al tenerse dos coeficientes (de aprendizaje y
momentum) se hace mas complicado determinar ambos valores, suelen utilizarse
valores arriba de 0.5 para y en algunos ejemplos mostrados en la literatura.

4.2.3 RETRO-PROPAGACION LEVENBERG-MARQUARDT

El uso de este algoritmo de entrenamiento es recomendado por MATLAB®.
En su documentacién muestra que es uno de los algoritmos que tienen mayor
eficiencia en términos del tiempo de convergencia de la red. Es por ello que fue
tomado en cuenta para la etapa de simulacién. El entrenamiento de la red fue
fuera de linea, es decir, con una base de datos generada a partir de las simulaciones
de los controladores convencionales.

37



El algoritmo se resume en los siguientes pasos:

1. Presentar todas las entradas a la red y calcular las salidas correspondientes
de la red y los errorese, =t; — a’){’. Calcular la suma de los errores

cuadrados de todas las entradas, representado por F(x).

N
F@) = ) ) (4.23)
q=1
Donde:
vT == [171 172 Un] == 61'1 62'1 ...esM'l 61,2 esM’Q (4.24’)
N = QxSM

2. Calcular la matriz Jacobiana:

[ deq g deqq deqq deq
owt, ow, Owg,p,  0bj
de,1 Oeyq de, 1 dey
owl, owl, T owl, bl
](x) - ae'M ae'M ae'M ae'M (4.25)

sM1 sM1 o sM 1 sM 1
owt, 0w, Owg,,  0bg
dey dey dey deq
owiy,  owl, T Owlh, 0b]

Inicializar las relaciones de recurrencia con la ecuacion (4.27) y con ellas
calcular las sensibilidades:

St = F(nH(wmthH)Tsm+t (4.26)

Aumentar las matrices individuales hacia las sensibilidades Marquardt
(4.27) utilizando la ecuaciéon (4.28). Calcular los elementos de la matriz
Jacobiana con las ecuaciones (4.29) y (4.30).

SM = —F"(nl) (4.27)
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5™ = [ST|S% ... 1SF] (4.28)

Uln, = ST x afit parael peso x; (4.29)
Jln, =S paraelsesgo x; (4.30)

La Sensibilidad Marquardt esta dada por la siguiente expresion:

G = deyq (4.31)
Lh an{f;
h=(qg—-1)SM+k (4.32)

3. Solucionar la siguiente ecuaciéon para obtener Axy.

Axy = =" (x) J(x) + ped 171 7 () v(xy) (4.33)
Donde:

xT = [x1 x5 . Xy] (4.34)

x" = [wiy wiy.wgig bl bgwiy ... bgh | (4.35)

n=S'R+1D+S*ES*+ 1D +--+SMESM1+1) (4.36)

4. Recalcular la suma de los errores cuadrados utilizando x; + Axy. Si la nueva
suma de cuadrados es menor que la calculada en el paso 1, entonces se
divide p entre 9 (factor propuesto mayor que 1), dejando xp,1 = xj + Axy
y regresando al paso 1. Si la suma de cuadrados no esta reducida entonces
multiplicar u por 9 y regresar al paso 3.
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4.3 SELECCION DEL ALGORITMO

Con el objetivo de utilizar un solo algoritmo para las diferentes pruebas en la
etapa de implementacién se propuso una funcién simple para simular y observar
los tiempos de respuesta de cada algoritmo.

La funcién a simular es la siguiente:

y = seno(x) Ecu. (4.36)
Dentro del rango [O,gn].

Funcidn seno

[rad]

Fig. 4-4 Grafica de la funcién seno.

Tomando en cuenta las recomendaciones de algunos autores, como Hagan,
que indica que a mayor numero de puntos de inflexiéon en la funcién tantas
neuronas debe tener su capa oculta, se puede proponer una red de 3 neuronas,
considerando que al inicio de la grafica hay otro punto de inflexion. Sin embargo,
se propone una red 1-5-1 (una entrada, cinco neuronas en la capa oculta, una
salida) para tener una arquitectura sobrada y que permita comparar la
convergencia de los algoritmos. El anexo A.8: Efecto del nimero de neuronas en
una red de una sola capa oculta muestra la respuesta de redes con diferente
numero de neuronas ocultas.

Se realizaron tres entrenamientos con cada algoritmo de aprendizaje
presentado con la finalidad de encontrar el algoritmo mas eficiente, en términos de
tiempo y convergencia. El numero de épocas o iteraciones del algoritmo esta
limitado a 50,000.

Para este proceso se utilizé el RNA Toolbox de MATLAB®), el cual ya tiene

los métodos de cada algoritmo y permite visualizar el estatus del entrenamiento.
Es importante sefialar que el criterio de validacién de la red es el valor minimo del
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error mostrado durante la etapa de entrenamiento, esto no indica que se detenga
cuando se presenta el error minimo, esto se limita al nimero de iteraciones
permitidas.

La siguiente tabla muestra los tiempos de convergencia, el nimero de
épocasy el error remanente.

Tabla 4-1 Tabla comparativa de los algoritmos simulados.

Regla de Regla Delta generalizada BP con momentum Levenberg-Marquardt

aprendizaje
Prueba 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Lr (alfa) 0.01 0.05 0.1 0.01 0.05 0.05 - - -
Mc - -- -- 0.9 0.8 0.9 - - -
Mu inicial - -- -- -- - -- 0.001 0.01 0.05
9 (incremento) - - - - - - 0.1 0.1 0.1
9 - - - - - - 10 10 10
(decremento)
Iteraciones 50,000 | 50,000 | 50,000 | 50,000 | 50,000 | 50,000 37 61 89
Tiempo 16:47 18:44 17:26 16:38 16:40 16:34 0:01 0:01 0:02
[min:seg]
Error 1.2 34761 | 3.0027 | 9.9531 | 3.2054 | 3.1498 | 4.3189 | 3.7418 | 2.2347
cuadratico x10-3 x10-4 x10-4 x10-4 x10-4 x104 x10-5 x10-7 x10-7
medio final

Como se puede apreciar en la tabla anterior, el algoritmo de retro-
propagacion Levenberg-Marquardt converge mucho mas rapido que los otros
algoritmos comparados, ademas, el nimero de iteraciones es también menor. Los
algoritmos de la Regla Delta generalizada y el de retro-propagacién con
momentum ocuparon el maximo nimero de iteraciones establecido y el error
remanente es mayor.

En esta etapa de pruebas de los algoritmos se realizé cada entrenamiento
tres veces y con alguna modificacién de los parametros iniciales como la razén de
aprendizaje, el coeficiente de momentum y u, todo esto con la finalidad de
encontrar la mejor respuesta de cada algoritmo.

En el caso del algoritmo de la regla delta generalizada los valores
propuestos para la razéon de aprendizaje fueron 0.01, 0.05 y 0.1, ya que son valores
pequerios y asi se pueden evitar oscilaciones grandes entre cada actualizacion de
parametros. El entrenamiento realizado con a = 0.1 presenta el menor error
cuadratico medio comparado con los dos primeros entrenamientos. La siguiente
grafica muestra el acercamiento de la red neuronal hacia la funcién seno en su
ultima iteracidn.
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Funcidn seno vs RNA de regla delta generalizada

Fig. 4-5 Respuesta de la RNA entrenada con el algoritmo de retro-propagacion.

Para el algoritmo de retro-propagacién con momentum se propusieron los
valores de 0.01 y 0.05 para la razon de aprendizaje y 0.8 y 0.9 para el coeficiente de
momentum, se puede observar que con el juego de los valores de y con a=0.05 se
obtienen los valores mas pequefios del error. Sin embargo, estos dos algoritmos se
ven limitados por el namero de iteraciones, ya que si hubiese sido mayor éste
seguramente se llegaria a un valor menor del error, pero requiere de mas tiempo
de procesamiento. Como se puede apreciar en la siguiente grafica, la respuesta de
la RNA se parece mucho a la respuesta de la RNA del algoritmo anterior

Funcién seno vs RNA BP con momentum

Funcién seno
S———RNA

Fig. 4-6 Respuesta de la RNA entrenada con el algoritmo de retro-propagacion con momentum.

En la siguiente figura se puede apreciar la respuesta final de la RNA
entrenada con el algoritmo Levenberg-Marquardt, donde es notorio un mejor
aprendizaje por parte de la red neuronal, puesto que el error es minimo y no
necesitd de tantas iteraciones para encontrar el valor minimo.
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Funcién seno vs RNA Levenberg - Marquardt
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Fig. 4-7 Respuesta de la RNA entrenada con el algoritmo de retro-propagacion Levenberg-Marquardt.

Es importante seflalar que en este trabajo se implementara un controlador
basado en redes neuronales artificiales y estas redes se van a entrenar fuera de
linea, por lo que tiene prioridad encontrar los parametros de la red que permitan
tal implementacion de la manera mas precisa y rapida. Por estas razones se
seleccion¢ el algoritmo Levenberg-Marquardt.
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5. IMPLEMENTACION DEL CONTROLADOR

En este capitulo se presentan los procesos que se deben llevar a cabo para la
implementacion de los controladores evaluados. Ya se habl6 acerca del motor que
se va a utilizar, lo consecuente es hablar de los detalles que se requieren para que
se pueda tomar lectura de la posicidn, asi como de las secciones encargadas de la
implementacion.

En el siguiente diagrama se pueden apreciar los elementos que se necesitan
para implementar el control de posicién del motor de corriente directa.

Lectura de Posicién
(Encoder)

> Calculo del error

~

Motor |

|
L Etapa de Potencia <t Controlador

Fig. 5-1 Diagrama de implementacién.

//

A

Como paso siguiente, se analizaron las opciones para implementar cada
subsistema, excepto el motor, el cual ya fue seleccionado desde una etapa inicial.

Lectura de la posicion del motor
En el capitulo 2, se describieron los parametros del motor otorgados por el

fabricante, este motor cuenta con un encoder diferencial, con una resoluciéon de
1024 pulsos por revolucidn, cuyos pines de conexion son los siguientes:

Tabla 5-1 Descripcion de los pines del encoder del motor Pittman 14204.

Pin Color Funcién
1 Negro Tierra
2 Verde Indice
3 Amarillo Canal A
4 Rojo Vcc
5 Azul Canal B

Estos pines irdan conectados con el dispositivo de implementacién, es
importante tomar esto en cuenta, ya que se desea llevar los procesos a cabo en un
FPGA, sobre todo en el caso de la alimentacion, ya que los FPGA pueden tener
diferentes voltajes de operacidn.
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Calculo del error y accion de control

El calculo del error y la accion de control se llevaran a cabo con el
dispositivo seleccionado para implementar la RNA, que se pretende que sea una
tarjeta de desarrollo basado en FPGA.

Etapa de potencia

La etapa de potencia va a depender de la seleccion de la tarjeta de desarrollo,
si alguna tiene alguna tarjeta adicional de potencia nos puede ser util, de otra
manera habra que pensar en algin arreglo que permita darle al motor la potencia
requerida para que se pueda controlar, como un puente H.

5.1 SELECCION DEL DISPOSITIVO DE IMPLEMENTACION

Para la implementacion de la RNA se evaluaron distintas tarjetas de
desarrollo basadas en FPGA. En la siguiente tabla se muestran algunas plataformas
que fueron contempladas.

Tabla 5-2 Ejemplos de distintas plataformas FPGA y sus caracteristicas.

Plataforma Basys FPGA Board Nexys2 FPGA Board Spartan 3E Starter NI CompactRIO
100K Board 500K NI Crio 9073
NI 9505
Imagen
Chip Spartan 3E-100 Spartan 3E-500 FG320 XC3S500E Spartan-3
CP132
Marca Xilinx® Xilinx® Xilinx® National Instruments®
Celdas 100K 500K 500K 2000K
32MB Micron DDR 64MB DRAM
16MB Intel StrataFlash SDRAM 128MB de memoria no
Flash R 16MB Numonyx volatil para registro de
Tipo de XCFO02 Platform Flash 16MB fast Micron y p 5
. StrataFlash datos
memoria ROM PSDRAM
s 2MB ST
Xilinx Platform Flash . . .
Microelectronics Serial
ROM
Flash
Oscilador 25/50/100 MHz 50 MHz 50MHz 266 MHz
Puerto PS/2 PS/2 para teclado Puerto Ethernet de
Puerto VGA de 8 Puerto VGA de 8 pines Dos conectores DB9 10/100 Mb/s
Puertos pines Puerto de 2 pines RS232 RS-232
USB 2.0 de velocidad Serial y USB Ethernet RJ-45
completa USB 2.0
1/0 32 32 43 Dependiendo de los
slots.
Voltajes de 3.5-5.5V 5-15V 33-5V <30v
operacién
Multiplicadores de Interfaz grafica
. 4 Interruptores L/
18 bits 8 LEDs 8 LEDs Conexién con
8 LEDs 8 Interruptores servidores HTTP y
Otras DAC .
- 8 Interruptores 4 Botones . archivos FTP
Caracteristicas . Push button switch
4 Botones 4 Displays de 7 ; .
4 Displays de 7 segmentos giratorio
Pantalla LCD
segmentos
So;t:;g;jeode Xilinx ISE Webpack Xilinx ISE Webpack Xilinx ISE Webpack LabVIEW®
Precio $1,550 MXN $2,440 MXN $3,420 MXN $25,000 MXN
aproximado
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La plataforma seleccionada fue NI CompactRIO®. Es un sistema embebido y
reconfigurable de control y adquisicion. La arquitectura del hardware incluye
espacios para modulos de E/S, un chasis FPGA reconfigurable y un controlador
embebido de tiempo real. Esta plataforma presenta una velocidad superior de
procesamiento a las demas comparadas debido a su oscilador de 800 MHz, cuenta
con conexidn Ethernet, memoria no volatil y es programable via LabVIEW®, lo cual
permite desarrollar el proyecto con una interfaz grafica. Por otra parte, se cuenta
con este sistema en el laboratorio de pruebas y no se requiere de la creacion de
una etapa de potencia, ya que se tiene un modulo para esto.

Chasis
Reconfigurable

Controlador de Tiempo
Real

Fig. 5-2 Mdédulo CompactRIO (Fuente: NI).

La plataforma CompactRIO® permite trabajar de forma conjunta con una
computadora de escritorio o ser utilizada de manera independiente. Debido a que
cuenta con una memoria no volatil queda guardado el dltimo proyecto cargado
sobre el FPGA. La forma de trabajo depende de la aplicacion.

Los médulos de entrada/salida de CompactRIO® son diversos, ejemplos de
ello son moédulos para sensores de temperatura, humedad; controladores de
motores con etapa de potencia; médulos de entradas y salidas digitales; médulos
de entrada analégica, entre otros. La ventaja de utilizar estos mddulos es que
tienen la arquitectura para mandar acondicionadas las sefiales de manera interna,
esto se puede apreciar en la Fig. 5-3. Estas sefiales son leidas y/o mandadas por el
FPGA del CompactRIO®, a su vez todo proceso se puede comunicar con el
microprocesador de tiempo real. Este sistema es ideal para el monitoreo y control
de variables fisicas.
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Médulos de E/S

e JIESE :

Procesador Bus de FPGA Aislamiento y Filtros y Bloque Sensores y
de tiempo alta reconfigurable digitalizadores ion conector actuadores
real velocidad

Fig. 5-3 Elementos de la plataforma CompactRIO (Fuente: NI).

Modulo NI 9505

El moédulo 9505 de National Instruments para CompactRIO® es un
controlador de motores de corriente directa con escobilla. Tiene entradas para leer
encoders diferenciales y pines para alimentar de manera independiente al motor.
Este mddulo es ideal como complemento para la etapa de potencia necesaria para
mover el motor especificado en este trabajo. En las figuras mostradas a
continuacién se puede apreciar la imagen del médulo asi como su diagrama de
conexion.

Motor D0 ] S0P
¢ [T com
suppyy |

NI 2505

X e
::{:‘m:ﬂ:‘mn o
x e uan

Vp

Fig. 5-4 Mddulo NI 9505 y su diagrama de conexiones (Fuente: NI).

NI 3505 Connections

5.2 ELEMENTOS Y PASOS DE LA IMPLEMENTACION

Tanto para el controlador proporcional como para el control proporcional -
derivativo se efectuaron, primeramente, sus simulaciones comparadas con las
simulaciones de la red neuronal artificial correspondiente, con el fin de corroborar
el buen funcionamiento del programa a implementar.
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Los pasos realizados para la implementacion fueron los siguientes:

O W

Entrenamiento de la RNA.

Verificacion de la RNA en MATLAB®.

Simulacién del controlador neuronal en Simulink®.

Verificacion de la RNA en LabVIEW®,

Implementacion de la RNA y del controlador P y/o PD en el CompactRIO®.
Almacenamiento de datos de la implementacion para la generacion de
graficas.

La siguiente figura muestra la manera en que se desarroll6 la implementacion,
se utiliz6 primeramente MATLAB® para entrenar y simular la RNA, después se
utiliz6 CompactRIO® para implementar los controladores y generar los datos para
las graficas, las cuales fueron hechas en MATLAB®.

Valores de la RNA

I 4

Entrenamiento Implementacion
(MATLAB) (CompactRIO)

4 |

Datos de los resultados

Fig. 5-5 Flujo para la implementacidn y verificacion de las RNA.

Para poder simular las redes neuronales artificiales se generaron los datos

de entrenamiento por medio de MATLAB®. Para ello se especificaron los rangos
de trabajo, en el caso del controlador proporcional corresponden el valor maximo
y el valor minimo de error, los comandos correspondientes para esto se detallan en
la seccién de implementacion de cada controlador. Posteriormente, los parametros
de la RNA son almacenados y son verificados tanto en MATLAB® como en
LabVIEW®.

En el caso de la implementacion en CompactRIO® se realiz6 un proyecto FPGA,
con los siguientes elementos principales:

1.

My Computer: Permite agregar VI's ejecutados por la computadora, asi
como su sincronizaciéon con el proyecto.

Modulo cRIO: En el proyecto aparece el nombre del modulo, asi como su
direccion IP, se pueden sincronizar datos con la computadora o trabajar de
manera independiente. Contiene los siguientes elementos:

a. Biblioteca de Variables: Esta seccion sirve para declarar, agregar y

almacenar valores para variables globales, las cuales se pueden
compartir con otros VI's del proyecto.
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b. Chasis: En el chasis se encuentra el dispositivo FPGA y el registro de
modulos conectados. Se puede acceder a los elementos del chasis
como el LED del FPGA, la temperatura del chasis, entre otros.
También es posible acceder a los elementos de los mddulos. En el
caso de esta aplicacién se puede acceder a las acciones que el
modulo de potencia nos permite como el caso de la medida de la
intensidad de corriente que circula por el motor, la lectura del
encoder o la direccion de giro del rotor del motor. Para acceder a los
elementos descritos se necesita crear un VI en el Chasis, el cual se

ejecuta en el FPGA.

VI's del cRIO: Estos VI's se ejecutan en el procesador de tiempo real

que contiene cRIO. Es posible acceder a la informaciéon de los

modulos accediendo al VI ejecutado por el FPGA.

La siguiente figura muestra un panorama de la arquitectura del proyecto de

este trabajo.

{3 RNA_Projectvproj - Project Explore

File Edit View Project Operate Tools Window Help

=11 | & v | @

Ll | Il | 2]

Items | Files

= [l Project: RMA_Project.lvproj
e B

=l Monitoreo.vi
%Y Dependencies
% Build Specifications
MI-cRIO9073-0164ECFA (192.168.10.60)
L; LibreriaVariablesRNAProject. vlib
L Actual_Position
; !‘ Funcion_Seno
¥, SalidaPID
#, SalidaRNA
L Setpoint
U8 Chassis (cRIO-3073)
£ & FPGA Target (RIO0, cRIO-9073)
e[ Chassis /O
- gf- Chassis Temperature
- 4, FPGALED
&, Scan Clock
- g, Sleep
- %_, System Reset
£ [ Modl
#, Modl/Current Sense
~ &, Modl/Drive Direction
- f Modl/E-Stop
%,, Modl/Encoder Index
# Modl/Encoder Phase A
- &, Modl/Encoder Phase B

& V] ejecutado por la computadora

Variables globales

= Elementos E/S del Chasis y los m6dulos

- %_, Medl/Motor
b Mod2
- ¥ 40 MHz Onboard Clock
- |#l Controlwi
- N Modl (Slot 1, NI9505)
P Mod2 (Slot 2, N19505)
i %' Dependencies
b % Build Specifications
- |l ControladorP_Tesis.vi
=l PID_POS_HOSTwi
- [ml RNA_HOSTwi
- [l RNA_HOST Tesisvi
EE RNA_P_old (not_preferred).vi
,E. ControladorP_RNA_Tesis.vi
,E. ControladorP_RNA_Tesis_Timed.vi
- _Q, ControladorP_Tesis_Timed.vi
_E ControladorPD_Tesis_Timed.vi
gi‘. ControladerP_Tesis_Timed_Loop.wvi
gﬂ ControladerPD_Tesis_Timed_Loopwi

=

& | 1R

T

[F ) ) I

gﬂ ControladorPD_RMA_Tesis.vi
i+ % Dependencies
‘é Build Specifications

- ,;Q, ControladorPD_RMNA_Tesis_Timed_Loop.vi

&= V] ejecutado por el FPGA

. VIs ejecutados por el microprocesador de
tiempo real

=

Fig. 5-6 Estructura del proyecto de cRIO.
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5.3 IMPLEMENTACION DEL CONTROLADOR PROPORCIONAL

En esta seccion se describira a detalle cada paso realizado para poder llevar a
cabo la implementacién del controlador proporcional.

5.3.1 ENTRENAMIENTO DE LA RNA PARA EL CONTROLADOR PROPORCIONAL

En el capitulo 4 se mostr6 que una RNA puede aprenderse una funcion seno,
mientras que en este capitulo se tiene que aprender otra funcién, que en este caso
es la del controlador proporcional. Se tiene que la salida del controlador es
directamente proporcional a la entrada de éste, es decir, existe un factor o
constante kp que afecta la salida de manera lineal.

El primer paso para disefiar la RNA fue identificar el tipo de funcién que se
va a aprender, que en este caso es una linea recta con pendiente kp = 1.835821,
recordando que el valor de la constante se especifico en el capitulo 3. Se generaron
los datos en MATLAB® para entrenar la RNA a partir de la respuesta que puede
emitir un controlador proporcional para el rango de valores de entrada (errores de
posicion del rotor) de [-2m, 2], restringido para un error maximo en la posicién de
una revolucién y el rango de [-11.5348, 11.5348] para las salidas, las cuales son los
voltajes que debe generar el controlador (kp*error). Los comandos utilizados se
muestran a continuacion:

$Valores de entrenamiento

kp = 1.835821; % Coeficiente proporcional
p = [-2*%pi:pi/4:2*%pi]; % Valores de entrada (Error de posicidn)
t = kp*p; % Valores de salida del controlador

Una vez obtenidos estos valores se normalizaron por medio de la funcién
Map (véase anexo F). La siguiente figura muestra los valores de entrenamiento y
sus valores normalizados para entrenar la RNA.

Datos de entrada

Datos de entrada normalizados
T T T T T

o
=)
!

Salida del controlador [V]
o

Salida del controlador [V]

o
)

o
=

o
[N

o

=)
¥

=)
=

=]
@

=)
=)

Fig. 5-7 Graficas con los valores de entrenamiento (lado izquierdo) y datos normalizados (lado
derecho) para una k, = 1.835821.

Una vez normalizados los datos se pens6 en la estructura adecuada de la
RNA, este problema se puede resolver facilmente sin la necesidad de una red
compleja o sin necesidad de una red neuronal, basta una simple neurona con una
funcién lineal de activacién para implementar este controlador; sin embargo, el
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objetivo de este trabajo es mostrar la capacidad de una RNA de retro-propagacion,
por ello se considerd una red de una capa oculta y dos neuronas en esta capa (red

1-2-1).

Para facilitar el entrenamiento de esta red y del trabajo en general, se utiliz6
el Neural Network Toolbox de MATLAB®, los comandos para tal entrenamiento son

los siguientes:

k3 k3 PR3

2 - net = feedforwardnet ([2]):
3 - net.trainParam.epochs = 50000;
4 - [net tr] = train{net, pn, tn):;

Fed 1 - 2 -1

Hiamero maximo de épocas

P

Entrenamiento de la red

Fig. Comandos de entrenamiento para una red de propagacion hacia adelante.

El comando feedforwardnet define que es una red de retro-propagacion, el
numero “[2]” que se encuentra entre corchetes define que es una red con dos
neuronas en su capa oculta. El comando net.trainParam.epochs permite definir el
numero de épocas permitidas, que en este caso es de 50,000 y el comando train
comienza el entrenamiento; “pn” y “tn” son los valores de entrenamiento

normalizados.

5.3.2 VERIFICACION DE LA RNA

Después de realizar el

parametros de la red:

Wl = [0.1421; 0.1497]; %Vector
bl = [-0.6515; 0.67027; $Vector
W2 = [5.4261 4.8939]; $Vector
b2 = 0.2440; $Vector

entrenamiento se obtuvieron los siguientes

de pesos de la capa oculta
de sesgos de la capa oculta
de pesos de la capa de salida
de sesgos de la capa de salida

Con estos valores se probd la RNA, la siguiente grafica muestra los
resultados de la RNA entrenada comparados con los valores de entrenamiento.

Datos normali

zados

Salida del controlador [V]

Datos de entrenamiento
Valores RNA

cgia b B SR -

Error

05 1

Salida del controlador [V]

Datos desnormalizados

Datos Controlador P
Walores RNA

Fig. 5-8 Verificacion de la RNA.
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5.3.3 SIMULACION DE LA RED NEURONAL

Se utiliz6 Simulink® para poder comparar la respuesta del motor en lazo
cerrado, véase diagrama de bloques en la siguiente figura. El objetivo de la
simulacion y de la implementacion es poder hacer un interruptor que nos permita
alternar entre un controlador y otro, con esto se pueden almacenar los datos de la
prueba y comparar al final.

=

Salida Controlador

1

0.0002273s=+0.03111s Salida
Flants

r
1Fl
-

Escaldn

P——2

Funcign seng G_Seno

Switch1
u ‘ Loy x
fon

Controlador nerucnal

Fig. 5-9 Diagrama de bloques de Simulink®.

Se puede apreciar un bloque representando la RNA en el diagrama de
bloques, el cual contiene el codigo de verificacion de la RNA, donde la entrada de la
red es el error generado por la diferencia de la posicidn real menos la deseada y la
salida es equivalente a la salida del controlador proporcional; el programa del
bloque de la RNA se encuentra en los anexos. El paso siguiente fue comparar los
resultados de las simulaciones, tanto para el controlador proporcional, como para
el controlador neuronal.

Los parametros de la simulacion realizada son los siguientes:

Tabla 5-3 Parametros de simulacion para el controlador proporcional

Parametro Valor | Unidades
Tiempo de simulacién 1 [s]
Valor inicial funciéon escaléon 0 [rad]

Valor final de la funcién escalén T [rad]
4

Amplitud de la funcién seno T [rad]
4

Frecuencia 10 [Hz]

Tanto en la simulaciéon de la funciéon escaléon como en la funcion de
seguimiento sinusoidal, se obtuvo una muy buena aproximacién, como se puede
apreciar en el siguiente par de graficas.
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Simulacidn de los controladores
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Fig. 5-10 Comparacion por simulacién de los controladores ante una funcién escaldn.
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Fig. 5-11 Comparacion por simulacién de los controladores ante una funcién seno.

5.3.4 VERIFICACION DE LA RNA EN LabVIEW®

Debido a la seleccion del dispositivo se tuvo que trabajar con la plataforma
CompactRIO®, por lo que el software utilizado fue LabVIEW®. Esta etapa fue la que
costé mas trabajo, debido a que esta paqueteria cuenta con diversos elementos que
pueden facilitar la programacién, sin embargo, es importante tener en cuenta la
capacidad computacional que demanda cada elemento.

Una parte fundamental de este trabajo fue verificar el funcionamiento de la
RNA, por ello se realizé un programa independiente de la implementacidon para

revisar que la implementacién pueda llevarse a cabo satisfactoriamente.

La siguiente secuencia de imagenes muestra la estructura del programa, asi
como las actividades o eventos a realizar.
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Parametros de la RNA
Wl
0 flo1421 =
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Fig. 5-12 Inicializacién de parametros de la RNA.

Mermalizacidn de Datos [Desnormalizacién de Datos|
Entradal 6.283185 1
F
-6.283185 [ - L
3 Salida RNA
1 -1 L]
1 115348
-11.5348
Fig. 5-13 Acondicionamiento de los datos de entrada y salida de 1a RNA.
W_1"p W_2"a_matrix
Error Entrada (px)
¥ &l L I> f(n) f(n)_2
I@> ' a_matrix fi
n [ fi
n_array
L b fi ]
* & salida
': o 3
0]

Fig. 5-14 Red neuronal en LabVIEW®,

Los resultados fueron favorables, existieron algunos errores en los valores
finales, esto es debido a que el VI que ejecuta la funciéon exponencial difiere de los
valores que da una funciéon exponencial de MATLAB®. Sin embargo, a pesar de
estos errores se puede verificar el funcionamiento de la RNA.
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5.3.5 IMPLEMENTACION DE LA RNA EN CompactRIO

En esta etapa se replicé el programa de LabVIEW® utilizado para verificar la
RNA en un proyecto para FPGA. La siguiente tabla muestra las acciones ejecutadas
por cada subsistema del proyecto FPGA.

Tabla 5-4 Elementos del proyecto FPGA.

Subsistema Acciones
1. Lectura del encoder para determinar la posicién del eje
del motor.
FPGA 2. Ejecucion del PWM.
3. Paro de emergencia.
4. Almacenamiento de datos en variables internas del

FPGA.

Implementacion del controlador proporcional.
Acondicionamiento de datos.
Implementacion del controlador neuronal.

Médulo de Tiempo Real

Almacenamiento de datos.

Inicializacion del setpoint del controlador.
Ejecutar funcion de seguimiento.
Generacion de base de datos para graficar.

Computadora

PONRONE

5.3.6 ALMACENAMIENTO DE DATOS

En el caso del almacenamiento de los datos se generd una base de datos en
un archivo de texto con extension “.txt” para poder graficarlos en MATLAB®, ya
que nos permite manejar las graficas de una manera mas sencilla, e incluso poder
utilizar estos valores para simulaciones futuras.

La figura Fig. 5-15 muestra las variables que fueron almacenadas como el
tiempo en segundos, el setpoint, 1a posicidn real, el error de la posicion y la salida
de la RNA.

I
(N Actual Start [i]|
I

1000 >

E:
% C:\Users\Osvalde Romera\Documents\LabVIEW_Documents\datos_rn.b| 2 !'l Il ol

[ replace or create 'I—‘
o+ read/write ~]

Fig. 5-15 Almacenamiento de Datos en LabVIEW®3,

3 En los anexos se puede encontrar el cédigo completo de LabVIEW® para cada proceso.
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5.4 IMPLEMENTACION DEL CONTROLADOR PROPORCIONAL-DERIVATIVO

Durante el desarrollo de esta parte del trabajo se fueron presentando ciertas
complicaciones que dificultaban la implementaciéon del controlador neuronal,
algunas veces por el tipo de entradas que se querian utilizar y otras por el tiempo
de entrenamiento, asi como el tiempo de procesamiento de la implementacion.
Uno de los problemas mas importantes fue el tiempo, a pesar de utilizar bloques
simples en el software de implementacién, se presentaban variaciones en el
tiempo de respuesta del controlador.

En las siguientes subsecciones se detallan las acciones realizadas para poder
desarrollar el controlador proporcional-derivativo.

5.4.1 ENTRENAMIENTO DE LA RNA

El primer paso para realizar esta implementacion fue definir la topologia de
la RNA, el criterio principal fue disefiar una red capaz de realizar las operaciones
que se tienen que llevar para ejecutar un controlador proporcional - derivativo, es
decir, que permita realizar la siguiente ecuacidn:

AE Ecu. (6.1
Ue = Ky (E(D) + Ka() e (e1)
Que se puede reescribir como:
E(k) —E(k —1) Ecu. (6.2)

Ve = KpEU) + Ka oy e =)

Donde K,, = 2.510061y K; = 0.005266, que corresponden al disefio del
controlador proporcional cuyo porcentaje de sobrepaso es igual a 2.5%.

Se evaluaron primeramente las dos topologias siguientes:

E(k)
RNA — U,

Ue

Fig. 5-16 RNA con dos entradas, una salida.
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La figura anterior muestra una red neuronal con un par de entrenamiento
que consta de dos entradas p; = E(k) y p, = E(k — 1), relacionadas con un vector
t =U,. La intencion de esta configuracion fue aprender la relacién de un
controlador proporcional derivativo contra la diferencia del error generado. Es
importante destacar que la diferencial del tiempo se consider6 como una constante
de tiempo, para determinar esta constante se verificé la duracién maxima de la
ejecucion del programa de la red neuronal en LabVIEW® y se compenso el tiempo
de espera para que durara 30 milisegundos, es decir, At = 0.03 [s]. Estos 30
milisegundos es lo que tardaba usualmente en correr el programa utilizado.

En la simulaciéon de esta red se obtuvieron resultados favorables, el
aprendizaje de estos valores fue bueno y la diferencia de los errores la ejecut6 sin
problema alguno. Sin embargo, al momento de implementar esta red no se
obtuvieron los resultados esperados, ya que el delta de tiempo especificado no era
del todo preciso y su valor era muy grande, por lo que la actualizacién de los
valores del error llegaba muy tarde y la respuesta del sistema presentaba
oscilaciones. Se optd revisar otra topologia, donde la RNA calculara la derivada
total internamente. La siguiente figura muestra la configuracién para su célculo.

E(k)
E(k - 1) RNA _ !
tth) = ve
ttk—1) —
V.

Fig. 5-17 RNA con cuatro entradas, una salida.

Esta configuracion mostré buenos resultados para los valores del
entrenamiento dados, sin embargo, faltaron datos para entrenarla adecuadamente
y el incremento de las variables de entrada provoc6 un aumento exponencial en el
tiempo de entrenamiento.

A pesar del buen entrenamiento que se tuvo, existieron los siguientes
inconvenientes:

e Datos insuficientes para el par de entrenamiento: En el caso del controlador
proporcional se entrend esa red con un par de entrenamiento de 17 datos
cada vector. Para dos entradas se increment6 a 289 datos de
entrenamiento, para las cuatro entradas de esta arquitectura se utilizaron
83,521 datos. Sin embargo, fueron muy pocos, puesto que faltaban valores
intermedios, ademas, al normalizar los datos se perdia informacién.
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e Valores de salida inesperados: A pesar de encontrar una buena relacién
diferencial en la salida de la red para los valores de entrenamiento se
encontraron valores inapropiados para la salida de la red, como valores con
signo contrario o fuera de rango.

e Aumento de las neuronas de la capa oculta: Con la finalidad de lograr una
mejor convergencia en los resultados de la red, se disefiaron un par de
redes, una con 10 neuronas y otra con 15. Esta tltima red mostré un mejor
desempefio, pero la cantidad de datos seguia siendo insuficiente.

Debido a estos inconvenientes se opt6 por cambiar a otra topologia que nos
permitiera implementar con mayor facilidad la red neuronal. La arquitectura final
propuesta fue la siguiente:

E(k) )
AE
At
Ve

Fig. 5-18 Topologia final de 1a RNA.

Esta topologia permiti6 llevar a cabo la RNA de una manera mas sencilla, ya
que antes de la implementacion se ejecutan los calculos para determinar el error
de posicion del motor y la razén de cambio de este error con respecto al tiempo.
Esta relacion existente entre el error y su derivada puede aprenderla la RNA
rapidamente y no requiere de tantos datos para ello.

Se utilizaron 20,301 datos por cada valor, generados por la combinacién de
101 valores del error contra 201 valores de su derivada. Estos datos fueron
suficientes para entrenar la RNA, que en este caso fue una red 2-3-1 (tres neuronas
en su capa oculta); otra ventaja de utilizar esta estructura fue que en Simulink® se
puede observar de manera sencilla el funcionamiento de la red, mientras que con
las topologias anteriores es mas complicado realizar la simulacién.

La generacion de los datos de entrenamiento fue generada por MATLAB®
por medio de las siguientes lineas de programacion:

A = [-2*pi: 2*pi/50: 2*pil;
[-100: 1: 1001;

o
|
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Donde A y B son los vectores del error y la derivada del error
respectivamente o las entradas p; y p, de la RNA, en el programa utilizado se hace
la combinacién de todos los valores y se crean los vectores de entrada por medio
de los siguientes comandos de MATLAB®:

kp = 2.510061;

kd = 0.005266;
e=p(:,1);

dedt = p(:,2);

t = kp*e + kd* dedt;

Los valoresdep(:,1) y p(:,2)son los valores de la combinacién de Ay B,
que son multiplicados por kp y kd, respectivamente. En los anexos se puede ver el
programa completo.

Valores de entrenamiento Valores de entrenamiento normalizados

dEfdt & L Eror dEfdt =15 Error

Fig. 5-19 Datos de entrenamiento.

Los datos de entrenamiento, mostrados en la figura anterior, forman un
plano, lo cual resulta obvio puesto que se tienen dos ejes para los valores de
entrada (el error y la derivada del error) y un eje que representa la salida del
controlador (voltaje). Como analogia de ello se puede ver que el comando “t =
kp*e + kd* dedt”, esdelaforma z = ax + by.

La simulacion fue relativamente rapida, la red neuronal convergié en la
iteracion 2320 en 15 minutos con 23 segundos logrando obtener un error minimo
cuadratico de 9.9 x 10-6.

5.4.2 VERIFICACION DE LA RNA

Después de realizar el entrenamiento se obtuvieron los siguientes
parametros de la red:

%Vector de pesos de la capa oculta

Wl = [0.4273 2.5738; 0.0185 0.0006; -0.5967 -0.0199];
$Vector de sesgos de la capa oculta

bl = [-1.5072; -0.0254; -1.2261];

$Vector de pesos de la capa de salida

W2 = [0.0000 52.2900 -0.00527;

$Vector de pesos de la capa de salida

b2 = 1.3256;
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Estos parametros, al ser utilizados en la red de implementacion (red de
propagacién hacia adelante) dan una gran aproximacion a los valores de salida
dados por los datos de entrenamiento. En la Fig. 5-20 se pueden ver que las
graficas son similares para los datos de entrenamiento y para los valores de la red
neuronal entrenada. Cabe mencionar que los datos son puntos ubicados dentro de
las ejes X, Y y Z correspondientes al error, derivada del error y salida del
controlador.

Valores de entrenamiento Yalores de la RNA entrenada

m o

n
n

o
o

Salida del controlador [V]
o

Salida del controlador [V]
o

m
m

=
=}
=g
=}

50

0

dE/dt -100

dE/dt -100

Error Error

Fig. 5-20 RNA entrenada con los valores del controlador PD.

5.4.3 SIMULACION DE LA RNA

Antes de pasar a la etapa de implementacién se simulé el PD en Simulink®.
El diagrama de bloques se muestra en la imagen inferior.

Salida FD

|r¢

!
Bmcalén e 0.0002272:2+0.02111= E“ds

Switch Derivative Gaini Salida Kd Switch1 Flanta

P

=
@7@ 4 2

{dE RNA

= L
Funcion Senc G_Seno

Controlader neurcnal

de/dt

Fig. 5-21 Diagrama de bloques de Simulink® de la simulacién de los controladores PD.

El flujo de simulacién se repite para este controlador, primeramente se
almacenaron los datos de la respuesta del motor debido al controlador PD ante
una funcién escalon y una funcion sinusoidal; posteriormente, se repitieron este
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par de simulaciones usando el controlador neuronal. La Fig. 5-22 permite
comparar la respuesta del motor debido a cada controlador.

Simulacidn de los controladores

09

Posicidn [rad]

Escaldn
Controlador proporcional-derivativo
Controlador neuronal

0 0.05 01 0.15
Tiempo [s]

Fig. 5-22 Comparacién por simulacién de los controladores PD ante una funcién escaldn.

Como se puede apreciar en la figura anterior, la respuesta debida al
controlador neuronal no sigue perfectamente la respuesta del controlador PD,

solamente al principio y al acercarse al aproximadamente el 70% del error
comienza a divergir de los valores del PD.

En el caso de la funcién de seguimiento, los valores obtenidos de la RNA se
asemejan a los del controlador PD, donde el error promedio entre ellos es de
0.0134 [rad] y su diferencia maxima es de 0.0139 [rad].

Simulacidn de los controladores

Posicidn [rad]

Funcién Seno
: Controlador proparcional - derivativo
: k : 5 > 3 : Controlador neuronal
i) | TR, ; : ; : 2 : : : i
1 1 | | | | | | |
0 0.1 02 03 0.4 05 06 07 08 0.9 1
Tiempo [s]

Fig. 5-23 Comparacion por simulacion de los controladores PD ante una funcion seno.

Comparando las graficas generadas en las simulaciones del controlador P y
del controlador PD, precisamente en el caso de las entradas escalon, se llega al
valor esperado, excepto en el caso del controlador neuronal PD. Durante las
pruebas de programacidén se not6 que al incluir como entrada la derivada del error
hay desfasamientos en la entrada de la RNA. Este error en estado permanente
puede representar una falta de entrenamiento o de otra estructura. También
puede representar un error natural del compilador puesto que Simulink® utiliza
un depurador de codigo independiente de MATLAB®, que en este caso fue una
herramienta de Microsoft Visual Studio®.
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5.4.4 |IMPLEMENTACION DE LA RNA EN CompactRIO® Y ALMACENAMIENTO DE
DATOS

La implementaciéon de la RNA en cRIO fue de manera similar a la del
controlador proporcional, la estructura es la misma que la mostrada en la Tabla
5-4, sin embargo, el VI ejecutado es diferente. El almacenamiento de datos se llevo
a cabo también de la misma manera que para el controlador proporcional, en la
seccion de pruebas y resultados se muestran los detalles de las mismas.
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6. PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo se muestran los resultados de las pruebas realizadas para
demostrar el funcionamiento de las redes neuronales artificiales en el area de
sistemas de control. Ademas, estos resultados permitiran corroborar la teoria

analizada en este trabajo.

En el capitulo 3 se mostraron los resultados de las simulaciones de los
controladores, estos resultados se compararan con los obtenidos en la plataforma
de implementacion (CompactRIO), descrita en el capitulo anterior.

Las pruebas realizadas para los controladores (proporcional y proporcional -
derivativo) consistieron basicamente en el analisis de dos respuestas, la primera
ante una entrada escalén unitario y la segunda por medio de una funcién de
seguimiento; esta funciéon de seguimiento consistié en una funciéon seno a una
frecuencia de 125.5 mHz, es decir, un periodo por cada 80 segundos.

6.1 PRUEBAS DEL CONTROLADOR PROPORCIONAL

El controlador proporcional implementado fue el disefiado para obtener un
sobrepaso del 2.5%, es decir, para una constante kp = 1.835821. La siguiente figura
muestra la respuesta del motor debido al controlador ante una funcién escaldn.

Respuesta del motor

o T T T T

08—

Posicién [rad]

Escaldn
Posicién del motor

175 176 177 17.8 17.9
Tiempo [s]

Fig. 6-1 Respuesta del motor de CD con el controlador proporcional (kp = 1.835821).

En la figura anterior se puede apreciar cierto error en estado permanente.
Esto es normal, puesto que un voltaje pequefio en la salida del controlador no
puede vencer la inercia del rotor del motor, para ello se requiere de cierta
compensacion, que en este caso, puede ser una parte integral.

Al igual que las pruebas del controlador proporcional, se hicieron las
pruebas para el controlador neuronal, ante una funcién escalén. Se mostraron
diferentes comportamientos al realizar 3 pruebas, primeramente mostraba una
mayor ganancia, pero en otras pruebas mostraba un resultado muy parecido al

controlador proporcional.
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Fig. 6-2 Respuesta del motor de CD con el controlador neuronal (kp = 1.835821)

En la siguiente grafica se pueden comparar las respuestas de ambos
controladores, el controlador proporcional tiene un porcentaje de sobrepaso
mayor que el de la red neuronal artificial. Dichas respuestas tienen una forma
similar. Sin embargo, la red neuronal responde mdas tarde que el controlador
proporcional; esto se debe a que el calculo que se debe realizar en la RNA es mayor
comparado con la multiplicaciéon correspondiente del error con el constante
proporcional k,. A pesar del retraso inicial, se puede ver que el controlador
neuronal hace que la respuesta del motor llegue al valor de sobrepaso maximo mas
rapido que el controlador proporcional.

09

Implementacion del controlador proporcional
T v

08

Posicidn [rad]

09

Implementacién del controlador neuronal
T .

08

. — ........ / ............. R .......

07

06

Posicion [rad)]

03f

0

05k

04b--

] St

A W

BEa———

Tiempo [s]

734

735
Tiempo [s]

Fig. 6-3 Comparacion entre controlador proporcional y neuronal para un porcentaje de sobrepaso de

2.5% (kp = 1.83582

1).

Tabla 6-1 Comparacion de resultados obtenidos para el primer controlador.

Controlador | %Sp Valor Posicion en Error relativo en Error
maximo estado estado relativo (°)
(rad) permanente permanente
(rad) (rad)
Tedrico 2.5 0.8050 0.7854 0 0
(P)/RNA
Real (P) 5.27 0.8268 0.8237 -0.0383 -2.194
Real (RNA) 8.2 0.8498 0.8360 -0.0506 -2.899
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En la tabla mostrada anteriormente se puede observar y detallar la
diferencia existente entre los sobrepasos reales comparados con el tedrico
esperado por ambos controladores ante una funcion escalon. La respuesta debida
al controlador proporcional tiene un sobrepaso mas grande, 2.77% mas que el
esperado. En el caso de la respuesta debida al controlador neuronal se tiene un
sobrepaso del 5.7%, que representa mas del doble del sobrepaso causado por el
controlador proporcional implementado. Otra diferencia entre controladores es el
tiempo de respuesta, la RNA tarda poco mas de 10 milisegundos que el controlador
proporcional en responder, esto se entiende debido al tiempo de procesamiento de
la red.

En estado permanente se tienen resultados mucho mejores, puesto que en
los resultados del error en la posiciéon (en grados) son similares en ambos
controladores implementados y la diferencia es de menos de un grado, por lo que
se puede asegurar que una buena implementaciéon de una RNA puede asegurar una
respuesta muy aproximada a la de un controlador proporcional.

La siguiente grafica nos permite comparar las respuestas del controlador

proporcional y el neuronal ante una funcidén de seguimiento, en este caso una
funcion sinusoidal a una frecuencia de 0.014 Hz.

Comparacion de controladores

Funcién seno
Controlador proporcional

Posicidn [rad]

I IR R | i N ]
140 150

0 100 1o ] BRES 130
Tiempo [s]

Fig. 6-4 Respuestas de control proporcional y neuronal ante una funcién seno.

Se puede apreciar que la RNA responde mas rapido que el controlador
proporcional y presenta un comportamiento similar en las zonas donde el
controlador no puede actuar, debido a la inercia del eje del motor. Sin embargo,
para criterios de este trabajo, no se toma en cuenta este detalle, puesto que uno de
los objetivos particulares es imitar la respuesta de un controlador clasico. Una
manera de compensar ese inconveniente es agregando una parte integral al
controlador o establecer umbrales en la salida del controlador, pero esto puede
provocar una oscilaciéon permanente.

Un detalle importante que se puede sefialar es que el uso de las variables
globales representdé un retraso considerable en la respuesta del controlador,
debido a la sincronizacién de datos en cada subsistema; sin embargo, esto no
representd un obstaculo para verificar la convergencia de una RNA, a pesar de no
tener una curva se seguimiento muy suave, la respuesta entre ambos
controladores fue similar.
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6.2 PRUEBAS DEL CONTROLADOR PROPORCIONAL - DERIVATIVO

Al igual que en la prueba para el controlador proporcional se hicieron
pruebas para una funcién escalén y una funcién de seguimiento sinusoidal. La
siguiente grafica muestra la respuesta ante un escal6n con valor de m/4.

Implementacion del controlador proporcional-derivativo Implementacidn del controlador neuronal
T T T

[N SEREE REEEEEEEEe .......... ............ ............

Posicidn [rad)]
Posicidn [rad]
o
(23]

0.4 ............ R ........... J

o
b

0_2_,,..,; ............ % RS SRR ............ .......... 4 0.2 ....... R ; — ....... ......... ......... s

..........................................

: : : 4 0 B : A B
292 : 296 238 30 302 116.4 1166 1168 117 1172 1174 1176 1178
Tiempo [s) Tiempo [s]

Fig. 6-5 Comparacidn entre implementacién de controlador PD y de controlador neuronal.

De la grafica anterior se puede observar un retraso en la respuesta del
controlador neuronal de aproximadamente 350 milisegundos, comparado con el
retraso del controlador proporcional derivativo (70 milisegundos) es un retraso
considerablemente grande a pesar de que la amplitud alcanzada por la RNA es
practicamente la misma del otro controlador. El error en estado permanente esta
presente en ambas respuestas, ninguno de los dos controladores puede vencer la
inercia del eje del motor.

Por otra parte, debido al calculo de las matrices en el programa y a la
sincronizacion de datos se presentaban retrasos en la actualizacién de los valores
para la salida del PWM, por lo que existian, en ocasiones, respuestas con
sobrepasos mayores de los disefiados en este trabajo.

Tabla 6-2 Comparacion de resultados obtenidos para el segundo controlador.

Controlador | %Sp | Posicion Posicion en Error relativo Error
maxima estado en estado relativo (°)
(rad) permanente permanente
(rad) (rad)
Tedrico (PD) 241 0.8043 0.7854 0 0
Tedrico (RNA) | 4.28 0.8190 0.7990 -0.1360 -0.7793
Real (PD) 53.11 1.2026 0.7424 -0.0429 -2.4636
Real (RNA) 54.49 1.2272 0.6642 -0.1349 -7.7348

La tabla anterior muestra los errores obtenidos en la respuesta debida al
controlador PD y al controlador neuronal. Los errores en estado estable son
aceptables considerando que en el disefio no se tiene la respuesta buscada (% Sp =
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2.5). Los porcentajes de sobrepaso tomados en la implementacién rebasan por mas
del 50% el valor esperado, esto puede ser debido al tiempo de respuesta del
controlador, ya que si se hacen pruebas ingresando datos aleatorios, se tienen los
resultados esperados en el controlador. Sin embargo, es muy similar el porcentaje
de sobrepaso de ambos controladores implementados.

En general, los subprocesos adicionales a la implementaciéon provocan un
desfasamiento en la respuesta, por ello se puede entender un sobrepaso mas
grande de lo esperado, ya que la respuesta de control es mas grande cuando se
actualiza el estado del error y de su derivada.

En estado permanente existen errores relativos de aproximadamente 2.5 y
7.7 grados. La RNA presenta mas dificultades para llegar a la posicién deseada,
también se entiende esto debido al tiempo de procesamiento mayor para
ejecutarse. Puesto que el objetivo de este trabajo no es hacer un controlador muy
sensible no se busca afiadir algin tipo de compensacién para obtener una mejor
convergencia en la respuesta final.

La siguiente grafica muestra la respuesta de ambos controladores ante una
funcion seno.

Comparacién de los controladores

T
Funcién seno

Controlador proporcional - derivativo
Controlador neuronal

Posicidn [rad]

Tiempo [s]

Fig. 6-6 Comparacion entre controlador PD y neuronal para un porcentaje de sobrepaso de 2.5% (kp =
1.835821).

La RNA hace un seguimiento muy interesante: desde el comienzo del
cambio de la funcién hasta el valor maximo que alcanza el controlador
proporcional - derivativo, ésta se asemeja bastante a la respuesta deseada. Al
cambiar de sentido la funcién, la respuesta debido al controlador neuronal
presenta un error mucho mas grande y tarda en alcanzar el valor del controlador
PD. Lo anterior puede deberse al tiempo de procesamiento, aunado a la inercia del
rotor del motor que no logra vencerla después de todo. Es visible, ademas, que en
los puntos mas altos y bajos la RNA alcanza los valores esperados.
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

El objetivo principal de esta tesis se cumple, la RNA permitié controlar la
posicion del rotor del motor de corriente directa, tanto en simulacion como en
implementacion. Con respecto a los resultados obtenidos durante el desarrollo de
este proyecto se concluye que las RNA pueden aprender las caracteristicas de un
sistema, por ejemplo, una planta o un controlador. Dichas caracteristicas
aprendidas pueden ser utiles en proyectos futuros, donde se desconoce el modelo
de la planta o el tipo de controlador utilizado. Por otra parte, la capacidad de
aprendizaje de las redes neuronales puede servir para crear dispositivos que
emulen el comportamiento de algin otro sistema. Esto puede ser a partir de un
modelo matematico o del almacenamiento de datos de la respuesta del sistema.

Durante las pruebas realizadas se pudo observar el comportamiento de
distintas arquitecturas de las redes, asi como el tiempo requerido para realizar su
entrenamiento. El algoritmo Levenberg-Marquardt mostré ser mucho mas
eficiente en términos de tiempo y convergencia comparado con la regla delta
generalizada y el algoritmo de retro-propagaciéon con momentum. El uso de este
algoritmo cubre el objetivo particular de convergencia rapida del entrenamiento
de la red. La implementacion de este algoritmo, en un dispositivo con alta
capacidad de procesamiento, a nivel hardware representa una buena opcién para
crear redes neuronales que se entrenen en linea.

No esta de mas mencionar que la complejidad de la red se determina a partir
de la experiencia del disefiador y/o experiencias externas. La literatura sugiere
algunos criterios, mas no impera con leyes o normas de disefio sobre la
determinacion de la arquitectura. Estas sugerencias fueron seguidas para facilitar
la implementaciéon de las RNA. En la etapa de pruebas se mostré que con
arquitecturas simples, con pocas neuronas en la capa oculta, puede trabajar bien la
red y se logroé utilizar redes relativamente pequefias para aprender la respuesta de
los controladores.

De los resultados obtenidos en la implementacidn se puede afirmar, que las
redes neuronales artificiales representan una buena alternativa en el area de
control. Sin embargo, es importante sefialar que en su implementacidon se debe
contar con un equipo que permita su procesamiento de manera rapida y/o en
paralelo, ya que, mientras mas grande es la red, se requiere de mayor capacidad
del sistema para su implementacién. En el caso de este trabajo, a pesar de no
contar con redes neuronales grandes, fue dificil el correcto funcionamiento debido
a los recursos de programacion utilizados, en parte por el tipo de métodos
utilizados y por eventos para llevar a cabo la interfaz grafica y el almacenamiento
de datos.

El objetivo de implementar la RNA en un dispositivo de tiempo real se cubre
parcialmente, puesto que el objetivo final era ejecutar la RNA en un FPGA. La
eleccion del sistema CompactRIO® como sistema de implementacién cubrié la
totalidad de criterios para su seleccién, sin embargo, debido al tipo de datos que
maneja y sobre todo a la exclusion del manejo de datos flotantes repercutié en la

68



decision de utilizar el procesador de tiempo real para implementar la RNA en vez
de hacerlo directamente sobre el FPGA, mas que nada por la duracién de la sintesis
del programa y por la ejecucion de mas procesos como el PWM y la lectura del
encoder. Cada edicién del programa requiere repetir el proceso de sintesis y
aumenta la duraciéon de este proceso conforme aumenta la complejidad del
programa, por lo cual se deja como trabajo a futuro su implementaciéon completa
en el FPGA o de otra manera, se recomienda hacer los calculos de la red neuronal y
las acciones de control en un FPGA y la etapa de potencia de manera
independiente.

Como comentario adicional, es necesario que se acondicionen bien las sefiales
o los valores de entrada de la RNA, ya que pueden existir errores en los valores
finales, mas cuando éstos se normalizan y/o su proceso inverso (llevar los valores
a la escala original). En el caso de que los valores de entrenamiento sean muy
grandes (en orden de miles) y valores muy pequefios (en orden de 10-3)
seguramente se requerira de tener mayor precision en el factor de escalamiento.
Ademas, es necesario definir el rango de valores para el entrenamiento de la RNA,
pues esto también es un factor importante para la duracién del entrenamiento de
la red asi como para la definicién del rango de escalamiento.

Considerar las RNA como un controlador Unico puede representar un gran
reto en la implementacion, sin embargo, es posible lograrlo con la programacion
adecuada y depurada para llevar a cabo esto en paralelo, ademas de un
entrenamiento 6ptimo (entiéndase por ello un entrenamiento con la cantidad de
datos suficiente para que la RNA pueda ser generalizada adecuadamente y con una
arquitectura que permita realizar esto). Por otra parte, se pueden utilizar las RNA
como elementos de apoyo a controladores clasicos y verse como una alternativa
para mejorar su desempeio. Incluso, tomando las RNA como un elemento
complementario para el area de control de sistemas dinamicos, se pueden utilizar
las redes neuronales para instrumentar sensores, sobre todo como alternativa
para sensores no lineales. Una RNA pequefia puede representar una opciéon para
obtener mediciones precisas sin la necesidad de linealizar un sensor, por ejemplo,
un termistor comercial, en el anexo A.9: Aplicacion de una RNA para instrumentar
un sensor se muestra el disefio de una RNA para su instrumentacion.

Finalmente, se concluye que las RNA tienen una gran capacidad de aprendizaje
y pueden tener diversas aplicaciones para el area de control de sistemas
dindmicos. Es por ello que en un futuro no debe parecer extrafio que sean
utilizadas con mayor frecuencia, pues los retos en el area de ingenieria son
mayores con el paso del tiempo.
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ANEXOS

A.1: Controlador proporcional

_ N
0y ——(+ —> Kp

v
()

G =
gsz+as

Ecu. (A.1)

Ecu. (A.2)

Obtencién de la funcion de transferencia en lazo cerrado:

by GG
7 1+6c¢

gkp

21 e

H, = s% +as

gk
1+——2—

s?2+as
L
s? +as + gk,

La ecuacion caracteristica de la funcion de transferencia Hy esta dada por:

s?+as+gk,=0

Que es similar a la ecuacion caracteristica de un sistema de segundo orden.

s2+28w,s+ w2 =0

Donde:

26w, = a

%Sp
; = —In760

I+ (10 %52)°

Ecu. (A.3)

Ecu. (A.4)

Ecu. (A.5)

Ecu. (A.6)

Ecu. (A.7)

Ecu. (A.8)
Ecu. (A.9)

Ecu. (A.10)
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A.2: Controlador proporcional - derivativo

\

= Kp
an e
Qd—mj\# \‘, > Kd —»w\+ ¥ \)—> G
o/ N

El controlador sera un PD de la forma:

C3 = K, + Kgs Ecu. (B.1)

Ecu. (B.2)

G =
gsz+as

Funcién de transferencia de lazo cerrado:

Ky + Kgs Ecu. (B.3)
H. = 957 Tas
1 Kp + KdS

I+g s?2+as

Simplificando la ecuacion anterior tenemos:

_ 9Ky, + gKgs Ecu. (B.4)
s? + (a+ gKy)s + gk,

Hy

Tenemos entonces la siguiente ecuacidn caracteristica de segundo orden:

s+ (a+ gKg)s + gK, =0 Ecu. (B.5)

Que es de la forma:

s2+28wys+ w2 =0 Ecu. (B.6)

71



Donde:

_1n 2Sp Ecu. (B.7)
£ 100
%Sp 2
2
\/ n2 + (In758)
Ecu. (B.8)
4
o =
"ET
28w, —a Ecu. (B.9)
Kg=—""—
g
wp?
ky = 3 Ecu. (B.10)

Los pasos a seguir para calcular los parametros del controlador son:

1. Se proponen el porcentaje de sobrepaso %Sp y el tiempo de asentamiento
Ts.

2. Se obtienen los valores de ¢ y de w,,.

3. Se construye la ecuacion caracteristica de segundo orden.

4. Se despejan los valores de las constantes de los controladores K, y K,;.
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A.3: Cédigo de MATLAB para entrenamiento de la RNA proporcional

[}

% Red de entrenamiento de N capas
clear
clc;

kp = 1.835821 kp = 2.234272 kp = 2.6293 kp = 3.04485;

%$Valores de entrenamiento
kp = 1.835821;

o\

Coeficiente proporcional

p = [-2*pi:pi/4:2*pi]; % Valores de entrada (Error de posicidn)
t = kp*p; % Valores de salida del controlador

pn = mapminmax (p) ; % Normalizacién del vector p

tn = mapminmax (t); % Normalizacién del vector t

Fm—————- Valores para desnormalizar los datos de salida------------
Xo = -1;

X1 = 1;

net = feedforwardnet ([2]); $ Red 1 - 2 -1
net.trainParam.epochs = 50000; % Numero maximo de épocas
[net tr] = train(net, pn, tn); % Entrenamiento de la red

a = net(pn):; % Salida de la red

Fm——m— = Almacenamiento de los vectores de pesos y sesgos—--—-—-

Wl = net.IW{1l};
W2 = net.LW{2};
IW = net.IW;
LW = net.LW;
bl = net.b{1l};
b2 = net.b{2};

% Desnormalizacidén de los datos de salida
Y = Map(a, Xo, X1, Yo, Y1);

o)

plot(p,t, 'blue', p, Y, 'magenta'); % Graficas
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A.4: Cédigo de simulacion de la RNA proporcional (bloque de Simulink)

Bloque de Simulink® para simular el controlador neuronal.

= =

Emor Salida Controlador
1
o ™ I
: _’_.{/D— b L R L |
Ezcalén ' 0.000227252+0.02111s Solida
Switch Gain Planta
Switch1
Laele b vx
- Controlador nerucnal
Funcign seno G_Seno

Codigo del bloque fcn:

function y x = fcn(u)
$#codegen
k p = 1.835821; % Valor de kp
p = (-2%pi: pi/4: 2*pi); % Vector de entrenamiento p,

% usado para obtener valores maximos y
minimos
t = k p*p; % Vector de entrenamiento t,

% usado para obtener valores maximos y
minimos
up = Map (u,min(p),max(p),-1,1); % Normalizacidédn de datos
e Propagacidén hacia adelante --———-----—-—---—-—————
Wl = [0.1421; 0.1497]; %$Vector de pesos de la capa oculta
bl = [-0.6515; 0.6702]; %Vector de sesgos de la capa oculta
W2 = [5.4261 4.8939]; %Vector de pesos de la capa de salida
b2 = 0.2440; sVector de sesgos de la capa de salida

n = Wl*up + bl;

yl = (exp(n)-exp(-n))./(exp(n)+exp(-n)); % Valor de salida de la capa
oculta

y2 = W2*yl + Db2; % Valor de salida de la RNA
e — Re-escalamiento de valores —-—-———-————-——-—————

Xo = -1; X1 = 1; Yo = min(t);Y1l = max(t);

y _x = Map(y2, Xo, X1, Yo, Y1); % Salida del controlador neuronal
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A.5: Cédigo de entrenamiento de la RNA de MATLAB para el controlador

PD
% Red de entrenamiento de N capas
clear
clc;
A = [-2*pi:2*pi/50:2*pi]; % Rango de valores del error
B = [-100:1:100]; % Rango propuesto para los valores de
% la derivada del error
n=1;

for i=l:length (A)
for j=1l:1length (B)

V2 (n,:)=([A(1),B()]);
n=n+1;
end

end
p = VZ2;
de=p(:,1);
dt=p(:,2);
Fmm e Controlador proporcional derivativo ------
kp = 2.510061; % Constante proporcional
kd = 0.005266; % Constante derivativo
e=p(:,1); % E1l error es la entrada pl
dedt = p(:,2); % La derivada del error es la entrada p2

t = e*kp + dedt*kd; % Salida del controlador

[p tl; % Par de entrenamiento

p=rp';

t =1t';

pn = mapminmax (p) ; % Normalizacién del vector p
tn = mapminmax (t); % Normalizacidén del vector t
net = feedforwardnet ([3]); % Definicidén de red 2-3-1
net.trainParam.epochs = 50000; % Numero maximo de épocas
[net tr] = train(net, pn, tn); % Entrenamiento de la red

a = net (pn);

Wl = net.IW{1l};
W2 = net.LW{2};

o°

Vector de pesos de la capa oculta
Vector de sesgos de la capa oculta

o°

bl = net.b{l};
b2 = net.b{2};

o°

Vector de pesos de la capa de salida
Vector de sesgos de la capa de salida

oe

Xo = -1;X1 = 1;Yo = min(t); Y1 = max(t);
Y = Map(a, Xo, X1, Yo, Y1); % Re-escalamiento de datos

o)

plot(p,t, 'blue', p, a, 'magenta'); % Graficas
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A.6: Codigo de simulacion de la RNA proporcional (bloque de Simulink)

L

8

Emor -Salida FD

-0 O

Emor Salida Kp Salidas PD

Gain

Escalén " :_ E

0.0002273:2+0.03111s Salida

1 — ) )
Switch Derivative Gain1 Salida Kd Switch1 Flants
H@ st
Funcign Senc G_Seno
=
4 . W

poE RHA

Controlador neuranal Salids RNA
-
a8
»

Emor - Salida RNA

function a = RNA (e, dE)

up = Map(e,-2*pi,2*pi,-1,1); % Normalizacidébn del error

vp = Map(dE,-100,100,-1,1); % Normalizacidén de la derivada

px = [up; vpl;

maxt = 16.297778395324499; % Valor méximo esperado del vector t
G — Par de entrenamiento --—-—-—-—------—-——-————————
G—— = Propagacidén hacia adelante----——----"-""""----—————

Wl = [0.4273 2.5738; 0.0185 0.0006; -0.5967 -0.0199];
bl = [-1.5072; -0.0254; -1.2261];

W2 = [0.0000 52.2900 -0.0052];
b2 = [1.3256];

n = Wl*px + bl;

vt (exp (n) —exp(-n)) ./ (exp(n)+exp (-n));

y2 = W2*yl + b2;

§—mm e Re-escalamiento de valores ----—--—--—-—--—--
Xo = -1; X1 = 1; Yo = -maxt; Y1l = maxt;

a = Map(y2, Xo, X1,Yo, Y1);

A.7: Cadigo de la funcion Map

% Funcidén de Mapeo
function Y = Map (X,Xo,X1,Yo,Y1l)
Y = (X-Xo)*(Y1l-Yo)/ (X1-Xo)+Yo;
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A.8: Efecto del nimero de neuronas en una red de una sola capa oculta

En este anexo se muestra el efecto del nimero de neuronas para el aprendizaje de
la funcién seno que fue analizada en el capitulo 4 para la seleccién del algoritmo de
entrenamiento. Tal efecto se puede apreciar de manera grafica en las siguientes
imagenes, cada una sefiala en el titulo superior la arquitectura de la red.

Red 1-1-1 Red 1-2-1
1 T 1 T
08 0.8
06 0.6
0.4 04}F
— 02 — 02
= =
o o
5 o g 0
1 1
=02+ =02
0.4 0.4
1 (7 PR G PR SO e SRt Tt £ ot 06}
| SERRREE . .............. ................. 08
" ; ; : "
0 2 4 5 g
¥ [rad] ¥ [rad]
Red 1-3-1 Red 1-4-1
= = s i SO s B ey oo el menurs ]
=] o
% ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, § ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
1 1
0] D e s T R R T s P A A S P AR S Rl e A R ST R om0 s R R S SR S e e R S P R S P R R
A ; H L 1 1 1 ;
0 2 4 5 g 0 2 4 B 8
¥ [rad] ¥ [rad]
Red 1-5-1 Red 1-6-1
= =
=] S
= =
o b
@ @
I 1
= =
-1 L L i K i ; i
0 2 4 5 8 1] 2 4 B 8

¥ [rad] ¥ [rad)

De las graficas anteriores se puede observar que para esta funcién 3 neuronas en
la capa oculta son suficientes para aproximarse muy bien a la funcién, pero
aumentando la cantidad de las neuronas se tiene una precision mucho mayor. Se
puede ver, ademas, que los puntos de inflexién dan una referencia para escoger el

nimero minimo de neuronas en la capa oculta.
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A.9: Aplicacion de una RNA para instrumentar un sensor

En este anexo se muestra una aplicacién de las redes neuronales artificiales en el
area de Instrumentacidn. Se utiliza como ejemplo un termistor NTC comercial
103AT de Semitec, el cual es utilizado frecuentemente en la industria. Su
resistencia nominal es de 10 kQ (a 25°C).

La desventaja de utilizar este termistor es que su salida no es lineal, por lo que se
necesita de un método para linealizarlo, de tal manera, que nos facilite el calculo
para determinar la temperatura que se esta midiendo.

Existen métodos matematicos que nos permiten hacerlo, como los métodos
numeéricos o ecuaciones como la Steinhart-Hart, que es un modelo matematico de
la resistencia de un semiconductor a diferentes temperaturas.

Otro método, motivo de este anexo, es entrenar una RNA e implementarla directo
en un micro-controlador, FPGA o incluso con amplificadores operacionales. Este

método representa una alternativa a los métodos tradicionales.

La siguiente figura muestra la conexion del termistor. Se puede apreciar que esta
conectada a una resistencia de pull-up de 10 kQ. Se asume que la fuente es de 5

volts.
10 kQ
sv()

Rtermistor

Vo

o
S
O

Vo, es el voltaje que se obtiene a la salida del divisor de voltaje. Su valor esta dado
por la siguiente igualdad:

Rtermistor

R1+ Rtermistor
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La tabla siguiente muestra la respuesta del voltaje de lectura con base en la
configuracion mostrada anteriormente. Los datos obtenidos son de la hoja de
especificaciones del termistor 103AT.

Temperatura Rtermistor V, Temperatura Rtermistor Vo

[°C] [Q] (vl [°Cl [Q] [V]
-50 329,000 | 4.85250737 35 6,940 2.04840614
-45 247,700 | 4.80597594 40 5,827 1.8408416
-40 188,500 | 4.74811083 45 4,911 1.64677084
-35 144,100 | 4.67553537 50 4,160 1.46892655
-30 111,300 | 4.58779885 55 3,536 1.30614657
-25 86,430 4.48148916 60 3,020 1.15975422
-20 67,770 4.35707856 65 2,588 1.02796314
-15 53,410 421148084 70 2,228 0.91102388
-10 42,470 4.04707452 75 1,924 0.80677625
-5 33,900 3.86104784 80 1,668 0.71477545
27,280 3.65879828 85 1,451 0.63356912
5 22,050 3.4399376 90 1,266 0.56186757
10 17,960 3.21173104 95 1,108 0.49873965
15 14,690 2.97488862 100 973.1 0.4434025
20 12,090 2.73653237 105 857.2 0.39476108
25 10,000 2.5 110 757.6 0.35212315

30 8,313 2.26969912 -- -- --

En la grafica siguiente se muestra la relacion del divisor de voltaje con las
temperaturas mostradas en la tabla anterior.

Respuesta del termistor
T T T

Temperatura [°C]

La arquitectura propuesta de la RNA es de una capa oculta con tres neuronas, es
decir, una red 1-3-1. No se detalla mucho en la decisién de la arquitectura de la
RNA, pues el objetivo de esta seccidn es mostrar la aplicacion de una red neuronal
para el area de instrumentacién. Como comentario adicional con base en la
experiencia del disefiador, una RNA de dos neuronas en su capa oculta puede ser
mas que suficiente, pero puede tardar mayor tiempo para su entrenamiento que
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una de 3 neuronas en su capa oculta. El método de entrenamiento usado fue el
algoritmo Levenberg-Marquardt.

Los pesos y sesgos obtenidos en el entrenamiento se muestran a continuacion:

Wl= [-3.0463; 0.1249; 2.8626];
bl= [5.2064; 0.7471; 4.9139];

Vector de pesos de la capa oculta
Vector de sesgos de la capa oculta

5
5

W2= [12.7599 -8.0822 -13.3474]; % Vector de pesos de la capa de salida
b2= [5.6160]; % Vector de sesgos de la capa de salida

La siguiente figura muestra la grafica de los datos de entrenamiento comparado
con la grafica de la red neuronal.

Datos de entrenamiento RNA vs Divisor de Voltaje
120 T T ; T 120 T

— T(vo)
—— RNA

TV, . - S— S S—— P .. S e

- — — — S

Temperatura [°C]
Temperatura [°C]

O | —— . - — % VO

A0 ke ,,,,,,,,,, “““““““ ,,,,,,,,,, ..........

60
Vo [V] Va [V]

La arquitectura propuesta permite un buen entrenamiento de la RNA, se alcanza a
apreciar errores ligeros en el empalme de la grafica, sin embargo, tiene una buena
generalizacion. En la tabla siguiente se muestran los resultados de la RNA a ciertos
valores y se comparan con los valores reales de temperatura.

Vo Treal T (Salida de la Error
RNA)
4.85250737 -50 -48.6452 -1.3548
4.48148916 -25 -24.9023 -0.0977
3.65879828 0 -0.1857 0.1857
3 -- 14.1808 --
2.5 25 25.0570 -0.0570
1.46892655 50 50.1377 -0.1377
1 -- 65.9076 --
0.80677625 75 74.8373 0.1627
0.4434025 100 100.3215 -0.3215
0.35212315 110 109.6940 0.3060
0 -- 166.9418 --

Los valores mostrados en negritas muestran que la RNA responde a valores
intermedios, que no fueron utilizados en su entrenamiento. Esto quiere decir que
no es necesario entrenar la red con todos los valores posibles, pueden omitirse
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algunos valores, esto también depende de la aplicacion. En el caso de funciones
sencillas no es critico tener una gran cantidad de pares de entrenamiento.

Analizando el Ultimo resultado, cuando el voltaje vale “cero” que la RNA estima un
valor de la temperatura a pesar de que el dltimo valor de entrenamiento fue de
“0.35212315”, que corresponde a una temperatura de 110 [°C]. Trasladando esta
aplicacion al area de probabilidad y estadistica, se pueden predecir eventos con
base datos registrados en un periodo.

En el caso de esta red, al ser muy pequefia, puede bastar un micro-procesador
pequefio para implementarla, ya que el calculo matricial no es muy grande.

Por ultimo, se muestra un c6édigo de MATLAB que permite llevar a cabo la
implementacion de la RNA.

entrada = -1; % Valor de entrada

Vomin = 0.3521; % Valor minimo del divisor

VoMax = 4.8525; % Valor madximo del divisor

pt = Map(entrada,Vomin,VoMax,-1,1); % Normalizacidén de la entrada
Wl= [-3.0463; 0.1249; 2.8626]; % Vector de pesos de la capa oculta
bl= [5.2064; 0.7471; 4.9139]; $ Vector de sesgos de la capa oculta

W2= [12.7599 -8.0822 -13.3474]; % Vector de pesos de la capa de salida

b2= [5.6160]; $ Vector de sesgos de la capa de salida
red = (W2*tansig(Wl*pt+bl))+b2; % Valor de salida de la red

Tmin = -50; % Valor minimo de la temperatura
Tmax = 110; % Valor méximo de la temperatura
salida = Map(red,-1,1,Tmin, Tmax) % Valor de salida mapeado
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A.11: Interfaz de LabVIEW para implementacidn del controlador
proporcional/ RNA

PANEL FRONTAL
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DIAGRAMA DE BLOQUES
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A.12: Interfaz de LabVIEW para la implementacion del controlador
PD/RNA
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DIAGRAMA DE BLOQUES
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