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Resumen

En este articulo se implementa el al-
goritmo de aprendizaje backpropagation
en linea para el entrenamiento de redes
neuronales tipo feedforward. Asi mis-
mo, se implementan tres neurocontro-
ladores para tres sistemas: el circuito
resistivo capacitivo (RC), un motor de
corriente continua emulado electréni-
camente y un sistema esfera-tubo. La
primera estrategia que se prueba para
todos los sistemas es un controlador
Proporcional Integral Derivativo (PID
cldsico), utilizado para comparar el
desempeio de los otros controladores.
El primer neurocontrolador comparte
la responsabilidad de comandar al
sistema con un PID; el siguiente es
entrenado en linea y trabaja solo; el
ultimo es un controlador PID neuronal
que cambia las ganancias del PID para
hacerlo adaptable a la dindmica de la
planta. El control se realiza en tiempo
real, por medio de Simulink, junto con
una tarjeta de adquisicion de datos PCI
6024E. En el articulo se muestran los
resultados obtenidos de cada sistema.

Palabras clave

Redes neurales, sistemas de control en
tiempo real, sistemas hibridos, propa-
gacion inversa (inteligencia artificial).

Abstract

In this paper we develop a back-
propagation learning algorithm for
feedforward neural networks trained
online. Three neurocontrollers are
designed for three systems. Those
systems are an RC circuit, a DC motor
(electronically emulated) and a sphere-
tube system. The first implemented
strategy is a standard PID controller,
which is used in order to compare the
performance of the neurocontrollers.
The first neurocontroller leads the
system in parallel with a PID; the
next one is trained online to work
alone, and the last one is a neural PID,
which strives to make the controller
adaptable to the dynamics of the plant
trough changes on the PID gains. The
control is carried out in real time by
using Simulink and a PCI 6024E data
acquisition card. The results for each
system are also included.

Key words

Neural networks, real-time control,
hybrid systems, back propagation
(artificial intelligence).

Resumo

Neste artigo implementa-se o algorit-
mo de aprendizagem backpropagation
em linha para o treinamento de redes
neurais tipo feedforward. Assim como,
programam-se trés neurocontrola-
dores para trés sistemas: o circuito
resistivo capacitivo (RC), um motor
de corrente continua emulado eletro-
nicamente e um sistema esfera-tubo.
A primeira estratégia é testada para
todos os sistemas ¢ um controlador
Proporcional Integral Derivativo (PID
classico), utilizado para comparar o
desempenho dos outros controladores.
O primeiro neurocontrolador compar-
tilha a responsabilidade de comandar
o sistema com um PID; o seguinte é
treinado em linha e trabalha sozinho;
o0 tltimo é um controlador PID neural
que muda os ganhos do PID para fazé-
lo adaptavel a dindmica da planta. O
controle realiza-se em tempo real, por
meio de Simulink, junto com um car-
tao de aquisi¢ao de dados PCI 6024E.
No artigo mostram-se os resultados
obtidos de cada sistema.

Palavras chave

Redes neurais, sistemas de controle em
tempo real, sistemas hibridos, propa-
gagao inversa (inteligéncia artificial).
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Introduccion

En su forma mas bésica, una red neuronal artificial estd compuesta por neuronas
y conexiones entre neuronas. El trabajo de cada neurona es comprimir el valor
de todas las entradas en un unico valor de salida, por medio de lo que se conoce
como funcién de activacion. A la conexion entre cada par de neuronas se le asocia
un peso, el cual puede indicar el grado de importancia que tiene esa conexion en
comparacion con las demas.

Hay tres caracteristicas que hace a las redes neuronales especiales: 1) las fun-
ciones de activacion son no lineales; 2) por la forma en que se conectan, conocida
como la estructura, realizan computacion en paralelo, y 3) existen algoritmos,
llamados de entrenamiento, mediante los cuales se ajustan los pesos para que
la red lleve a cabo una tarea determinada. Con toda seguridad, la estructura
de red mas popular es la conocida como feedforward, del inglés relacionado con
conexiones hacia delante. Esta estructura se caracteriza por la configuracion en
capas, una de entrada; cero, una o mas capas intermedias, y una capa de salida.
La informacién fluye de la entrada a las capas intermedias para, finalmente,
generar una o varias salidas en la capa de salida. En cada capa, excepto en la de
entrada, existe un niumero de neuronas, cada una de las cuales recibe conexiones,
ponderadas por pesos, de la capa anterior. Las conexiones son procesadas por
las funciones de activacién, y el resultado de cada neurona pasa a todas las
neuronas de la capa siguiente.

Las caracteristicas ya mencionadas de las redes neuronales han hecho que estas
sean atractivas para proponer soluciones inteligentes en control. Por ejemplo
en (Weerasooriya y El-Sharkawi, 1993) se utiliza una red tipo perceptrén mul-
ticapa para controlar un motor de corriente continua (DC), el cual vale la pena
mencionar, dado que ese motor es una de las plantas que se trabaja aqui. En
(Rubaai et 4l., 2001) controlan un motor de induccién y utilizan un algoritmo
de aprendizaje en linea; pero no para hacer el control, sino para la construc-
cién del modelo de la planta (mediante cinco redes neuronales que trabajan en
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paralelo), el cual se requiere para regular corriente con un control adaptable.
Un trabajo mds estd en (Kadwane et al., 20006), en el cual controlan un conver-
sor de voltaje con una red neuronal artificial, entrenada en linea, utilizando
Simulink. Si bien los resultados son interesantes, no son concluyentes en
cuanto al rendimiento de ese controlador en otras plantas, por ejemplo, las
utilizadas en este articulo.

Un trabajo mas, dedicado a exponer las ventajas de los neurocontroladores en
linea, esta en (Noh, Lee y Jung, 2008). Sus autores proponen utilizar redes neuro-
nales de base radial para controlar la trayectoria de un péndulo en movimiento,
en el cual el objetivo es mantener el equilibrio, mientras se traza una trayectoria
circular. Asi mismo, con respecto al control de temperatura, esta vez en (Hedjar,
2007), se prueban configuraciones con redes neuronales para identificar y con-
trolar, con resultados satisfactorios. Este trabajo es interesante también porque,
ademas de las redes con conexiones hacia delante, utiliza redes recurrentes, como
se hara hacia el final de este articulo.

La organizacion de este articulo es la siguiente: en la primera seccion se trata
el entrenamiento en linea de una red neuronal artificial; en la siguiente se ex-
plican tres estrategias de control neuronal; luego se presenta la implementacion
de los tres controladores sobre dos sistemas, un circuito RC y un motor DC;
enseguida se trabaja con un sistema de complejidad alta (el sistema esfera-tubo),
y finalmente estan las conclusiones y recomendaciones.

1. Entrenamiento en linea de una red neuronal

El algoritmo de entrenamiento para las redes con conexiones hacia delante es co-
nocido como backpropagation, del inglés para propagacion hacia atras. El algoritmo
tiene dos partes: en la primera, cada grupo o vector de entradas es presentado a
la red, y esta, usualmente inicializada con pesos aleatorios, genera algunas salidas.
Estas salidas de la red se comparan con las salidas que se espera que la red asocie a
esas entradas, y se calcula la diferencia o error. Enseguida se presenta el segundo
vector de entrada, también conocido como ejemplo; nuevamente se propaga la
red, y se evalda el error entre la salida de la red y las salidas que se esperarian.
El error debido a todos los ejemplos es acumulado, y se repite esto con todos los
ejemplos que incluya el conjunto de datos que se tenga.

En la segunda parte, con base en el error acumulado, se empiezan a cambiar
los pesos de cada conexién en la capa de salida, de manera que el error disminu-
ya —para mayores detalles respecto al algoritmo de aprendizaje ir a (Kadwane
et al., 2006)—. Luego se cambian también los pesos de todas las otras capas.
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Cuando se han realizado estas dos partes, se dice que se ha implementado una
época, luego de lo cual se repite la parte uno, luego la dos, y se repite el proce-
dimiento por tantas épocas como sea necesario, hasta que el error sea menor o
igual a una cota que se considere adecuada.

El proceso ya descrito se conoce como entrenamiento en lote, o fuera de linea,
porque se tienen todos los ejemplos y se dispone de tiempo para ajustar los
pesos por medio del algoritmo de aprendizaje, y una vez se considera que la red
tiene el conjunto de pesos adecuado, se detiene el entrenamiento y se utiliza la
red. En este articulo se trabaja un problema relacionado, pero mas dificil, pues es
obligatorio que el aprendizaje se haga en linea. La red neuronal debe aprender,
debe hacerlo rapido y, ademas, debe hacerlo a partir de un ejemplo por época.

En su forma mas simple, lo que la red aprende es la dinamica inversa de la
planta, como en (Nouri et al., 2006). Los ejemplos que se le presentan a la red,
compuestos por duplas de datos correspondientes a la entrada y la salida de
la planta, se intercambian, de tal manera que la entrada de la red es la salida
de la planta y la salida de la red es la entrada de la planta. En general, en la
capa de entrada de la red pueden tenerse # conexiones; pero para simplificar
la explicacion en la figura 1 se suponen solo cuatro: p, ap,.

Entre la capa de entrada y la primera capa oculta existen conexiones entre
todas las entradas y todas las neuronas, y cada conexion tiene asociado un peso,
"', denotado asi por enlazar la capa de entrada con la primera capa oculta.
Por otra parte, cada peso tiene un subindice, el cual indica la neurona destino y
la entrada conectada por la conexién. Para el ejemplo, en la figura 1 uno de los
subindices es 3,4. Cada neurona tiene un valor de ajuste: por ejemplo, en la
primera neurona es /', lo cual indica que es la primera neurona en la primera
capa oculta.
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Figura 1. Estructura de una red neuronal artificial feedforward con una capa de entradas
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Fuente: presentacion propia de los autores.

La entrada de la funcién de activacion de la capa oculta 1, es decir /7, estd
en la ecuacion 1.

4
nt = 2 W, * P+ b (1)
R=1

Por lo general, la funcién de activacion es sigmoidea, aunque en realidad
puede ser cualquier funcion diferenciable:

a'l= f! (i w1, R* P, + bll) 2)
R=1

La salida de la capa oculta es llamada #' , como se indica en la figura 1. Este
valor es una de las entradas para la capa de salida, en la cual se suman las con-
tribuciones de las neuronas de la capa oculta, como se indica en la ecuacion 3,
y finalmente se calcula la salida, utilizando /~.

3

nzl = z |W2'11,s *als +b21 (3)
s=1

a’, = 2(n?) 4)
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En la ecuacién 4, 47, es la salida de la red, la cual se compara con la salida
deseada, y , para determinar la desviacion entre la red y la salida esperada.

(=)’ )

En la eciacion 5, e es el error cuadratico medio, segun (Kadwane et al., 20006),

el cual se busca minimizar mediante el cambio de los pesos de la red. En ese
proceso de minimizacién, las variables ' y ¢ indican la contribucién de cada
peso al error general, segin se muestra en las ecuaciones 6y 7.

& =(y,—a’)* 7 (n) (6)
511 = f! (nll)* 521 * |W2'11,1 (7)

[ y/? son las derivadas de las funciones de activaciéon. Finalmente, el valor
e los pesos corregidos es el que se indica en las ecuaciones .
del d lq d | 8vy9

W™ (t+1) = Iw™, (t)+ a* 6% *a, 8)
W (D) = W (8) + a8, <P, ©)

La tasa de aprendizaje, O, es la encargada de definir la velocidad de apren-
dizaje. Para mayor detalle sobre la deduccién del algoritmo backpropagation en
linea ir a (Kadwane et al., 20006).

2. Tres configuraciones para el controlador

En esta seccién se explican las tres configuraciones que se probardn. Estas no
son escogidas al azar, sino que responden a un proceso heuristico de disefio de
controladores, en el cual se parte de una configuracion conocida, y se incrementa
el grado de complejidad de la arquitectura del controlador, hasta alcanzar el
objetivo del disefo. Este incremento en la complejidad también se vera en el tipo
de planta que se va a controlar, con tres casos igualmente, como se explica en la
seccion 3, a lo cual se adiciona un controlador Proporcional Integral Derivativo
(PID) clésico, utilizado como base de comparacion.

De esta manera se tienen doce experimentos, mediante los cuales se busca
conocer el comportamiento de las plantas y lograr el patronamiento de los con-
troladores. La primera estrategia es un lazo de control, comandado por un PID
clasico, como se observa en la figura 2a. En la segunda estrategia, en la figura 2b,
se incluye el neurocontrolador, pero la responsabilidad de comandar la planta es
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compartida con un PID. En la figura 2c estd la tercera opcién: una red neuronal
entrenada en linea para minimizar el error, entendido este como la diferencia
entre la salida deseada yd(z) y la que se tiene y(#). Aplicaciones similares se pueden
ver en (Guo et al., 2007; Kamalasadan y Ghandakly, 2007).

La cuarta configuracién fue denominada PID neuronal, como en (Omatu,
2009), donde se aplicé al control de un vehiculo. En esta las ganancias Kp, K7 y
Kd del PID convencional son reemplazadas por variables que dependen del error,
segun se indica en la figura 2d. El propésito de esta ultima prueba es utilizar
los mejores resultados del control PID clésico (entre los que se esta el tener en
cuenta el valor actual, la historia y una prediccion del error para controlar), y
combinar esos resultados con las ventajas de control neuronal en linea.

Figura 2. Estrategias de control: a) PID, b) PID + RNA, ¢) RNA'y d) PID neuronal

e yi1) ydf) ‘
+ '_’_: wn | plant] >
—~ a
a) PID ¢)RNA
Error
yit) [ Conmal?] i)
+A_ =‘Comrol + @ >
g B
yd(t) ,+Q_Ym> ETI_T
1- + delP
> dell B
" | RNA 3ID RNA |
b) PID + RNA d) PID neuronal

Fuente: presentacion propia de los autores.

El cambio de las ganancias del PID neuronal consiste en definir incrementos
(deltas) de ganancia, las cuales son la salida de la red neuronal, y esos valores se
suman a las ganancias actuales en cada instante, como se bosqueja en la figura 2d.
Es importante anotar que la red neuronal ajusta sus pesos internos en funcién
del error, por el método conocido como backpropagation en linea, explicado en la
seccién anterior. Este algoritmo permite que el proceso de ajuste de las ganancias se
repita incluso hasta mil veces por segundo.

3. Implementacion de los controladores
En esta seccion se implementan las estrategias de control descritas en la seccién
anterior. Primero en un circuito eléctrico RC y, enseguida, en un circuito doble
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RC en cascada, acoplado con un amplificador operacional, lo cual genera una
funcién de transferencia equivalente a la de un motor DC.

3.1. Circuito resistivo capacitivo

La primera opcién cuando se prueba una estrategia de control es implementarla
sobre un sistema lineal de orden uno. El hecho de que este tenga solo un polo,
estable, hace que sea facil dirigir su dindmica hacia cualquier regién del plano S. La
opcién mas generalizada para controlar un sistema lineal consiste en interconectar
el sistema con un sensor y un controlador, para que al formar un lazo cerrado, el
sistema en su conjunto tenga los polos y los ceros que se requieran para alcanzar
la dindmica deseada.

El sistema de orden uno pudo haber sido emulado de muchas formas, y de
ellas se prefiri6 la implementacién fisica, debido a que las ecuaciones son solo
abstracciones matematicas del comportamiento fisico y, por lo tanto, siempre
dejan algo de lado, lo cual puede ser importante para la red neuronal con apren-
dizaje en linea. El sistema de orden uno utilizado es un circuito eléctrico RC
serie, como en la figura 3. La seleccién de R y C define la constante de tiempo.
En este caso se seleccion6 una constante de tiempo de 2 s.

Figura 3. Circuitos eléctricos: a) circuito RC y b) circuito equivalente a un motor D

9.1kQ (
Vent V sal 100 nf
1162 45Q 10,4

I 220 VemO—‘\/\, 'V\/

Vsal

Izmpr ;_EZOUF
h)

Fuente: presentacion propia de los autores.

q)

En la figura 4 se presenta el resultado del control del circuito RC. La referen-
cia es la salida de un circuito de orden dos, con coeficiente de amortiguamiento
de 0,5 y, por ende, oscilatorio. La primera prueba se efectué con un PID con
ganancias Kp = 10, Ki = 5, Kd = 0,1. La red neuronal para la segunda prueba,
como indica la figura 2b, tiene cinco entradas: tres neuronas en cada una de las

Ing. Univ. Bogotd (Colombia), 16(1): 163-182, enero-junio de 2012



172 José Danilo Rairdn-Antolines, Diego Fernando Chiquiza-Quiroga, Miguel Angel Parra-Pachén

dos capas ocultas, y una neurona lineal de salida, la cual es combinada con el
PID ya definido. En la tercera prueba se deja a la red neuronal sola para que
trabaje como controlador, segiin se muestra en la figura 2c.

Figura 4. Respuesta del circuito RC ante las cuatro estrategias de control

=
:§ Referencia
2 —PD
""" PID + RNA
........... RNA
=== P|D neuronal

Fuente: presentacion propia de los autores.

En el caso del controlador neuronal, RNA en la figura 4, se utilizé una tasa
de aprendizaje variable z.2(z), de la forma z.a(t) = 9,9exp(-t/2,8) + 0,1. Esto
permite que el algoritmo aprenda la dindmica del sistema cuando la tasa es
alta; y deja que la neurona siga aprendiendo, aunque mas lento, cuando la tasa
es baja. Una ventaja adicional de la tasa pequena es que se reduce el riesgo de
oscilaciones, las cuales pueden presentarse por busquedas inestables alrededor
de minimos locales por parte del algoritmo de aprendizaje.

Ademas, se analiz6 la respuesta ante referencias tipo escalon y senoisal. Tam-
bién se experiment6 con senales de referencia aleatorias y se estudio la respuesta
ante disturbios, entendidos como senales aleatorias de voltaje en algunos puntos
del circuito. En todos los casos se llegé a resultados satisfactorios.

_Vp(S) 253.782
VF(S)  S-(S?+41-S+263)

H(S) (10)

El hecho de que las estrategias de control logren su objetivo con un circuito de
orden uno no es un logro muy grande, pero si indica que se va por buen camino.
Para incrementar la complejidad del problema, en esta secciéon se implementa
una planta con un polo inestable, en el origen, mas dos polos estables, como
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se presenta en la ecuaciéon 10. El modelo equivale al cambio de posicién de un
motor de corriente directa, como se explica en (Rairdn y Fonseca, 2011).

3.2. Control de posicion de un motor DC

El denominador de la funcién de transferencia fue obtenido mediante la herra-
mienta de Matlab para identificacién de parametros aplicada a un motor de iméan
permanente de marca Faulhaber con velocidad sin carga de 8100 revoluciones
por minuto (rpm), el cual indica constantes de tiempo de 30 msy 125 ms. El valor
del numerador fue seleccionado para que una entrada tipo escalén de amplitud
10 produzca una salida de 360 en un tiempo aproximado de 210 ms, como seria
en el motor real para la entrada en voltios y la salida en grados, respectivamente,
cuando la velocidad inicial es cero. El circuito eléctrico que emula la funcién de
transferencia en la ecuacién 10 estd en la figura 3.

El orden de los experimentos es el indicado en la figura 2. Primero se sintonizé
un controlador PID, por medio de Sisotool en Matlab, utilizando como modelo
de la planta el resultado de un proceso de identificacion, el cual se alimenté con
datos de salida del circuito ante entradas aleatorias en amplitud y duracion.
Con el controlador PID se logré el comportamiento indicado en la figura 5, que
presenta un sobrepico menor al 30% y un tiempo de estabilizacién de alrededor
de 3 s. Las ganancias son Kp = 5, Ki = 6, Kd = 0. En la siguiente prueba, es decir
PID + RNA en la figura 5, se disend una red neuronal con cinco entradas, dos
capas ocultas y una capa de salida. Las funciones de transferencias son tangen-
tes sigmoidales, excepto en la capa de salida, donde es una linea con pendiente
unitaria. Las entradas de la red son: el instante actual y el anterior de la sefal
de referencia; el valor anterior y diez veces anterior de la salida de la planta, y la
variable de control, filtrada con una funcién de transferencia de orden uno con
constante de tiempo de 0,2 s, lo cual se hizo para reducir oscilaciones.

Como tercer experimento, la red neuronal anterior se deja sola para que con-
trole el sistema, el resultado estd en la figura 5a, bajo el titulo RNA. El sistema
presenta oscilaciones alrededor del punto de equilibrio —una indicacién de que
puede hacerse mas trabajo en la definicién de esa red—. La experimentacién
demostrd que la tasa de aprendizaje es determinante en el algoritmo. Los me-
jores resultados se logran con la aplicacién de reglas empiricas consignadas en
reglas difusas, en las cuales el valor de la tasa depende de la diferencia entre la
referencia y la salida del sistema, o error. Esta tasa va de 0,5 a 0,001. A mayor
error mayor tasa. Esta l6gica permite que cuando se presenta un incremento
de error, los pesos de la neurona cambien con rapidez para que el sistema se
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reajuste, y cuando se fija un valor bajo en la tasa es porque el error estd dentro
de un rango que se supone aceptable, para este caso dentro del 1% respecto al
valor de referencia.

El 4ltimo controlador en esta seccién es denominado PID neuronal. La red
tiene tres entradas: la referencia actual, la anterior y el valor anterior de salida
del sistema controlado. Con base en los datos de entrada se incrementa o reduce el
valor de las ganancias, las cuales multiplican el error, la acumulacién del error y la
tendencia de cambio del error. Esta estrategia presenta la curva mds rapida y sin
sobrepico, como se observa en la figura Sa. En la figura S5b se presenta la evolucion
de las ganancias y se muestra la forma particular como cambian algunos de
los pesos dentro de la red neuronal. En la parte 7 se observan las ganancias del
controlador PID neuronal escalizadas por objeto de comparacion; en la parte 7z
esta la variacion individual de algunos de los pesos en la red neuronal que forma
parte del controlador PID neuronal. La notacién utilizada para la identificacion
de los pesos corresponde a la explicada en la figura 1.

Figura 5. Respuesta de los controladores: a) posicion de un motor DC y b) variacion de los pesos
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Fuente: presentacion propia de los autores.

4. Sistema esfera-tubo

A diferencia de los anteriores, este sistema —también conocido como levitador
neumatico— no es la emulacion eléctrica de una planta, sino que es una planta
real, construida para verificar la efectividad de las estrategias de control explica-

das en la seccion 2. Este ajusta la velocidad de un ventilador, y como resultado
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se obtiene un flujo de aire, que eleva y mantiene una esfera liviana en un nivel
determinado. Por lo general, la esfera esta confinada en un tubo, lo que le da
el nombre a la configuracién (Ouyang et al., 2007).

A continuacion se expone el montaje y se describe el proceso de linealizacion
de los sensores, debido a que durante el desarrollo del trabajo se observé que el
control depende en buena medida de la calidad de la medicién y se muestran
los resultados mas sobresalientes.

4.1. Descripcion del montaje

En la planta hay tres componentes principales: un ventilador, un tubo y una
esfera. El ventilador genera una corriente de aire para elevar una esfera de icopor.
Con el fin de simplificar el control, ese aire es confinado en un tubo. Asf, la tarea
de control se reduce a ajustar la velocidad del ventilador para que la esfera no
caiga ni se pegue arriba, sino que se mantenga a cierta altura, llamada referencia.

Ademas de los tres componentes basicos, el montaje requiere sensores para
medir la posicién de la esfera. Si bien uno seria suficiente, en este trabajo se utiliza
uno en la parte superior (con referencia comercial GP2D12) y otro en la inferior
(GP2D120). El resultado es que la ventana de observacion es mas amplia, pero
el precio es que la combinacién de las dos lecturas exige un trabajo especial,
como se explica en la seccion siguiente. En la figura 6 puede verse la ubicacién
de los sensores y del resto del montaje. Un componente mas de la planta es la
etapa de potencia. Esta recibe una sefial proveniente de la tarjeta de adquisicién
de datos y la amplifica en potencia, para hacer girar el motor del ventilador. La
salida de la tarjeta es un tren de pulsos, que alimenta al puente H con referencia
L298N. Este puente puede manejar hasta 4 A.

La parte de programaciéon del montaje se hizo en Simulink por dos razones:
permite la ejecucion del algoritmo de control en tiempo real y es versatil en el
manejo de bloques. Esto ultimo facilita la implementacién de la red neuronal
con aprendizaje en linea. De acuerdo con el esquema en la figura 7, el primer
bloque es el algoritmo de control, el cual puede ser PID, PID + RNA, RNA,
PID neuronal, segin se ha trabajado en todo el articulo.
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Figura 6. Montaje de laboratorio del sistema esfera-tubo

Sensor de posicion

Tubo

Tarjeta de adquisicion de datos

Etapa de potencia

Esfera

Sensor de posicion

Ventilador

Fuente: presentacion propia de los autores.

Figura 7. Esquema general de control

Referencia —> i Tarjeta
Algoritmo i Etapa qe > Planta ——>
de control PCl potencia Salida de
posicion
Sensor I‘

Fuente: presentacion propia de los autores.

La conexion entre la parte fisica y la de programacion es una tarjeta de
adquisiciéon de datos de National Instrumentes, la PCI-6024E, que cuenta con
entradas y salidas andlogas y digitales. El computador en que se trabaj6 fue
un Intel Pentium 4, de 3 Ghz, con 512 Mb de RAM, lo cual permite un tiempo
de discretizacion de 1 ms. Este tiempo resulta adecuado para la aplicacion.

4.2. Linealizacion de los sensorves

En esta seccidn se explica el proceso de adecuacion y linealizacion de la lectura de

los sensores que se utilizaron para medir la posicién de la esfera. El problema
inicial fue el rango de medida de los sensores comerciales, dado que en el mejor
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de los casos este lleg6 a 14 cm, mientras se requieren 24 cm. La solucién fue
unir la lectura de un sensor en la parte superior con la lectura de otro en la
parte inferior.

La adecuacion de la lectura de los sensores se realiza en tres etapas: 1) se
comienza con un escalamiento, realizado con amplificadores operacionales; 2) ense-
guida se utiliza una red neuronal, para linealizar los datos, y 3) se integran las
dos lecturas. La primera etapa, el escalamiento, consiste en ajustar la lectura de
manera que el minimo corresponda a cero voltios, y el maximo a algin valor
cercano a diez voltios, como se observa en la figura 8.

En la etapa de linealizacién, dos redes neuronales con aprendizaje super-
visado son alimentadas con el voltaje escalizado. Las redes son entrenadas
para que sus salidas correspondan a la posicion real de la esfera, desde arriba
y desde abajo, segun corresponda. Las redes son de tipo feedforward, con una
unica capa oculta, con treinta neuronas con funcién de transferencia tangente
sigmoidal y una salida con funcion lineal pura. El algoritmo de entrenamiento
es Levenberg-Marquardt, conocido en Matlab como #rainim, el cual es fuera de
linea, a la manera que se expone en (Rairdn et 4l., 2009).

Es importante mencionar que en la generacién de datos de entrada y salida
para el entrenamiento de las redes se tomaron lecturas cada centimetro, las cuales
fueron interpoladas por medio de una ecuacién polinomial de orden seis, de la
cual se obtuvieron 1800 duplas entrada/salida para el sensor GP2D120y 1700
para el GP2D12. Asi, un nimero tipico de épocas durante el entrenamiento
fue 1000.

La tercera etapa es la integracion de las lecturas, la cual se rige por la expre-

sién siguiente:

b=c-S +¢c,-S,
1, S,<12,75
¢, =4-S,+13,75 12,75<S,<13,75
0, S,>1375 (11)
0, S,<12,75
c,=+5,-12,75, 12,75<S,<13,75
1 S,>1375

La salida integrada es la senial 4; la salida linealizada del sensor en la parte
inferior es S, y en la parte superior es §; ¢, y ¢, son los parametros que sirven
para efectuar la integracion.
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Siempre y cuando la lectura del sensor inferior sea inferior a 12,75, entonces
la salida integrada, 4, es igual a §,. Cuando la lectura del sensor superior es
mayor a 13,75, entonces 4 es igual a §,. Para valores intermedios se realiza una
ponderacién lineal. El resultado se observa en la figura 8.

Figura 8. Linealizacion de los sensores: se linealiza la region con mayor variacion en cada sensor
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Fuente: presentacion propia de los autores.

5. Implementacion de los controladores

El levitador neumatico es un problema dificil de solucionar, debido a los efectos
no lineales que rigen su dindmica. Por ejemplo, experimentalmente se verifico
que si las ganancias del controlador son fijas, entonces la respuesta del sistema
es distinta en funcion de la altura de la esfera. Esto significa que un controlador
con ganancias que se adapten puede resultar en un control mas adecuado, lo cual
es una de las motivaciones mas fuertes para utilizar la red neuronal con apren-
dizaje en linea en el control de esta planta.

Una dificultad adicional es el tiempo de respuesta del sistema, el cual se ex-
presa como el retardo entre el momento cuando se indica una referencia hasta
cuando la planta responde en realidad. Por ejemplo, el retardo desde cuando
se da la orden al ventilador para que gire al momento cuando ya existe un
flujo de aire proporcional al comando. Ademas, existen dificultades durante la
construccion, como el flujo turbulento que genera el ventilador y la tendencia de
la esfera a girar, segin describe la ley de Bernoulli y el efecto Coanda (Popescu
et al., 2009).

Enlafigura 9 se observa el comportamiento de las cuatro estrategias utilizadas
a lo largo del articulo, pero esta vez controlando el levitador a una referencia
de 20 cm. El controlador que presenta la oscilacion menor es el PID + RNA,
aunque el tiempo para llegar por primera vez a la referencia es mayor que con
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el controlador PID, debido al tiempo que la RNA demora en adaptar sus pesos.
Puede decirse que el control PID tiene el segundo mejor comportamiento, en
cuanto a la amplitud de las oscilaciones, las cuales deberian ser cero. El mayor
inconveniente con el PID, como ya se menciond, es que la utilidad de este algo-
ritmo depende del punto de operacion. La estrategia PID neuronal presenta el
tercer mejor comportamiento, aunque se esperaba que tuviera el mejor, segin
se logré con los dos sistemas en la seccion 3.

Las ganancias del PID se definen por ensayo-error, de la experiencia en el
manejo de la planta. Las ganancias iniciales para el PID neuronal son las mismas
que para el PID. En el caso del controlador neuronal todos los pesos iniciales son
uno y luego se les deja variar libremente segtn diga el algoritmo de aprendizaje.
En el PID + RNA el PID tiene las mismas ganancias de los otros casos y la
red es iniciada con pesos unitarios. Las estrategias PID + RNA y RNA tienen
cinco entradas:

* La referencia actual y la referencia del instante anterior.
* Lasalida de un instante anterior y de dos instantes antes.
* Lasalida del controlador del instante anterior.

Figura 9. Comportamiento de la planta ante una sefial escalon:
a) PID y RNA, b) PID + RNA y PID neuronal
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Fuente: presentacion propia de los autores.
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Esta tltima entrada convierte a esta configuraciéon en una recurrente. La red
cuenta ademads con dos capas ocultas, una con funcién de activacion tansig,
y la otra logsig; en cada capa oculta hay tres neuronas. La capa de salida tiene
una neurona con funcién de activacion lineal.

Para la estrategia PID neuronal, la red tiene tres entradas: la sefial de refe-
rencia, la retroalimentacion de la planta y, una vez mas, la salida de la red. Esta
vez se trabaja con una capa oculta con tres neuronas, las cuales tienen funcién
de activacién tansig. La capa de salida tiene tres neuronas, una por cada ga-
nancia del PID, con funcién de activacion lineal. La tasa de aprendizaje en esta
seccion fue evaluada a partir de la aplicacién de un controlador difuso, lo que
hace a esta tasa variable.

La entrada del controlador difuso es generada asi: primero se calcula el error
medio cuadratico, el cual comprime en un Gnico namero las Gltimas diez dife-
rencias entre la salida deseada y la real; luego, para facilitar la definicién de las
funciones de membresia, se toma el valor absoluto del error medio cuadratico
y se le aplica logaritmo con base 10. Se utilizan cuatro funciones de membre-
sfa para la variable de entrada y otras cuatro para la variable de salida. Como
resultado se obtiene una relacién no lineal, la cual genera una salida que esta
entre -2 y -6. La tasa de aprendizaje corresponde a diez elevado al valor de la
salida del difuso; de esta manera, la tasa de aprendizaje estd entre 0,01 y le-6.
En general, la 16gica del controlador difuso consiste en que entre mas grande es
el error, mas grande es la tasa de aprendizaje.

6. Conclusiones

En este articulo se verific que la red feedforward con aprendizaje en linea puede
aproximar la dinamica de las tres plantas utilizadas, de tal manera que al conectar
cada red con el sistema correspondiente, es posible hacer que cada sistema se
estabilice en un valor de referencia dado. Sin embargo, el control del levitador
neumatico resulté mas efectivo al utilizar una conexidn recurrente; esto es, con
realimentacion de la salida de la red a la capa de entrada de la red. Aun asi,
el nimero de entradas fue solo cinco. Dos de ellas son realimentaciones de la
salida de la planta, otras dos corresponden a la sefial de referencia y la altima
es la conexidén recurrente.

El desarrollo de los experimentos demostré que el hecho de estar aprendiendo
con base en un unico ejemplo, por cada vez que se corre el algoritmo backpro-
pagation en linea, en contraste con el aprendizaje por lote o fuera de linea, es
compensado de dos maneras: 1) al correrlo cada milisegundo, mientras que las
constantes de tiempo de los sistemas estdn en el orden de los segundos, y 2)
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por la tasa de aprendizaje variable. La tasa variable hace que el algoritmo sea
rapido en un inicio, que no olvide cuando ya ha logrado aprender lo que se ne-
cesita y posibilita el reaprendizaje si las condiciones de operaciéon han cambiado
lo suficiente, lo cual hace al algoritmo adaptable.

A partir de la experimentacion con las tres plantas no es posible indicar cudl
de las tres configuraciones con redes neuronales es la mejor (un PID en paralelo
con una red neuronal, una red sola o una red ajustando los pesos de un PID).
Sin embargo, en los tres casos si resulté que el peor comportamiento es el de la
red sola, por lo cual puede pensarse que la combinacion entre estrategias puede
presentar ventajas que no vale la pena desaprovechar en aras de exaltar una

estrategia en particular.
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