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Resumen

Este articulo describe el disefo, implementacion y prueba de la herramienta denominada UV-SRNA-
PDA (simulador de redes neuronales artificiales de la Universidad del Valle para una agenda digital
programable), que esta orientada a la simulacion de redes neuronales artificiales y a la identificacion
de procesos industriales complejos. Esta aplicacion trabaja sobre una agenda digital programable
(PDA) Palm T5 usando un sistema de adquisicion de datos disefiado para tal fin. Dos tipos de redes
neuronales fueron implementados: el perceptron y el perceptron multicapa (MLP) usando como
algoritmos de aprendizaje los siguientes: propagacion hacia atras, gradiente descendente, velocidad
de aprendizaje variable y momentum. Las pruebas se realizaron sobre plantas de primer y segundo
orden (s6lo esta tlltima es reportada en este articulo), obteniendo su modelo neuronal y validando sus
resultados en dos plataformas conocidas: MATLAB y UV-SRNA 2.0 (version de la UV-SRNA-PDA
para PC). Estas pruebas arrojaron un error de entrenamiento promedio de 5.62 x 10°£3.55 x 10"y
un error de validacién promedio de 4.56 x 107 & 5.95 x 10™. En ambos casos, los resultados son
mejores o comparables con los de las otras herramientas de simulacion. Sin embargo, el tiempo de
entrenamiento tipico en UV-SRNA-PDA fue de 900 s en comparacién con los 3 s para MATLAB y 8
sparalaUV-SRNA2.0

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, Perceptron, MLP, GDA, PDA, Identificacion de
sistemas.
ELECTRONICS ENGINEERING

A tool for process identification and neural network
simulation by means of a personal digital assistant
Abstract

This paper describes the design, implementation and testing of the software tool designated as
UV-SRNA-PDA (Universidad del Valle’s artificial neural network simulator for a personal digital
assistant), which is oriented to artificial neural networks simulation and complex industrial
processes identification. This application works on a PDA (personal digital assistant) Palm T5 using
a customized data acquisition system. Two kinds of artificial neural networks were implemented:
perceptron and multi-layer perceptron (MLP) using as learning algorithms the following:
backpropagation, descendent gradient, variable learning rate and momentum. To test the proposed
system, first and second order systems were selected (only the latter is reported here), finding their
neural models and validating their results with MATLAB and UV-SRNA 2.0 (PC version of UV-
SRNA-PDA). These tests achieved an average training error of 5.62 x 10~ & 3.55 x 10™ and an

average validating error of 4.56 x 10° = 5.95 x 10™. In both cases, the results were better or
comparable with those from other software simulation tools. However, the typical training time on
the UV-SRNA-PDA was 900 s compared to 3 sin MATLAB and 8 s in UV-SRNA 2.0.

Keywords: Artificial neural networks, Perceptron, MLP, GDA, PDA, System identification.
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1. Introduccion

La potencia de célculo de los dispositivos moviles
como celulares y agendas electronicas personales
(PDA) ha mostrado un alto crecimiento.
Actualmente, son muchas las aplicaciones con
fines cientificos que se han implementado.
Establecer el modelo de un sistema o proceso,
requiere encontrar la relacion entre sus entradas y
salidas. Esta relacion puede estar definida por una
ecuacion matematica cerrada o no. La mayoria de
los procesos industriales, presentan altas no
linealidades, lo cual dificulta encontrar una
expresion matematica cerrada que describa su
comportamiento.

La inteligencia computacional brinda una
herramienta para encontrar la relacion entre las
entradas y salidas de un proceso, cuyo modelo
matematico es dificil de hallar. Las redes
neuronales artificiales son tal herramienta; poseen
muchos algoritmos de aprendizaje cuya diferencia
esta dada por la topologia de red que emplean, la
forma de actualizar los pesos de la red, el tipo de
aprendizaje empleado (supervisado o no
supervisado), como lo explican, entre otros,
Narendra & Parthasarathy (1990) y Bose & Liang
(1996). Sin embargo, este trabajo se enfoca en la
implementacion de dos topologias bien
conocidas: el perceptron y el perceptron multicapa
con algoritmo de aprendizaje de propagacion
hacia atras (backpropagation). Este ultimo tiene
la caracteristica de ser un aproximador universal
de funciones, lo cual es muy 1til para que se pueda
establecer el modelo de un proceso desde un punto
de vista sistémico (Heikkonen & Lampinen,
1999).

Las redes neuronales y los dispositivos moviles
son una combinacion que posee varias ventajas:
permiten el desarrollo de aplicaciones con
capacidad de generalizacion y aprendizaje (estas
aplicaciones estan ejecutadas por un sistema de
computo pequeiio y de bajo costo en relacion con
un computador portatil), y de software para
equipos periféricos de uso especifico y de
dimensiones reducidas. En la industria maderera
(Lampinen et al.,, 1998), la deteccion de los
defectos en las maderas es un problema
dificilmente modelable por técnicas
convencionales, ya que depende de la forma, color
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y origen biolégico de la madera; ademas, esta
labor es realizada en campo y cominmente en
sitios de dificil acceso.

Q-OPT es una herramienta genérica para el
modelado de procesos industriales (Heikkonen &
Lampinen, 1999), que basandose en la capacidad
de generalizacion y mapeado del algoritmo de
propagacion hacia atras, permite modelar un
sistema en términos de pequefios modelos
neuronales. Esta herramienta requiere un
computador personal (PC), y debido a su
caracteristica modular, la potencia de calculo que
requiere es alta.

La medida y estimacion dindmica del peso es otra
area interesante donde aplicar las redes
neuronales; en este caso, no como parte de la
medida en si, sino con el fin de compensar las no
linealidades. Un sistema tipico es el de un
ascensor de cuerda, el cual levanta un peso que
debe ser constantemente medido para determinar
la potencia del motor (Heikkonen & Lampinen,
1999).

En la industria de la seguridad, el sistema de
deteccion SNOOPE de SAIC (Science
Applications International Corporation) (Lisboa,
1992) es un sistema portable que emplea redes
neuronales para la deteccion de explosivos en los
equipajes de los aeropuertos. La combinacion de
portabilidad y redes neuronales es también clara
en el area de la supervision ambiental, en la cual la
presencia de diferentes niveles de compuestos
quimicos y valores de las variables ambientales
pueden determinar desde condiciones de
seguridad favorables hasta un nivel de vida
aceptable (DoD ARO/MURI, 1998). Otra
aplicacion industrial que requiere portabilidad y
algoritmos basados en inteligencia computacional
es la deteccion de anomalias en equipos
industriales como columnas de destilacion,
calderas, molinos y rodillos industriales (Ploix &
Dreyfus, 1996). En términos generales, se puede
observar que la portabilidad, en combinacién con
una aplicacion de inteligencia computacional, es
muy util en diferentes etapas como el modelado,
control, mantenimiento y diagnostico de procesos.
La importancia del uso de agendas electronicas
como un elemento de computo, comunicacion y
adquisicion de datos en estas etapas es bien
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reconocida por las empresas de automatizacion e
instrumentacion. En comparacién con un
computador portatil, las agendas ofrecen una
solucién compacta (desde el punto de vista de
servicios), portable, y de dimensiones y peso
reducidos para ser ubicada en los centros de
cableado.

Normalmente, el trabajo de modelado usando
redes neuronales artificiales se realiza en un PC.
Sin embargo, gracias al desarrollo de la aplicacion
UV-SRNA 2.0 (Lopez, 1998) y el empleo de
dispositivos moviles como las agendas
electronicas, el disefio o ajuste de controladores
inteligentes puede ser llevado a cabo en el mismo
lugar del proceso, lo cual es muy conveniente ya
que justo es en ese instante y lugar que el proceso
estd influenciado por todas las variables
ambientales y sefiales eléctricas, neumaticas o
naturales propias del proceso, dando como
resultado una relacion entrada / salida mucho mas
aproximada a la entregada por procedimientos
convencionales de identificacion de procesos.
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Figura 1. Sistema dindmico.

Este trabajo tiene como objetivo presentar la
herramienta UV-SRNA-PDA, sus ventajas,
limitaciones y su utilidad en la identificacion de
procesos industriales, como una de sus mas
inmediatas aplicaciones. De acuerdo con Proakis
& Manolakis (1996), los sistemas dindmicos
reales poseen la estructura que se muestra en la
Figura 1, y pueden ser modelados usando la
siguiente expresion:

y,(0)=f(y,(k=D,y,(k=2),..,
v, (k=n),u(k —=1),u(k = 2),...,u(k —n))
6]
donde y, es la salida del sistema a estimar,

y,(k=1), ..., y,(k-n) son las salidas retardadas del

sistema y u (k),..., u (k—n) son las entradas al
sistema presente y retardadas, respectivamente.

Se tiene entonces que el sistema depende
exclusivamente de las entradas y salidas en
instantes anteriores. De acuerdo a las
caracteristicas del sistema, se cuenta con un
modelo general para la identificacion haciendo
uso de las redes neuronales artificiales (Bose &
Liang, 1996), el cual se muestra en la Figura 2. La
red neuronal recibe las entradas del sistema,
realiza su estimacion, y entonces el algoritmo de
aprendizaje toma la salida real del sistema y la
salida de lared neuronal para determinar el error y
ajustar adecuadamente los parametros de la red
neuronal.
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Figura 2. Modelo general de identificacion de sistemas
con redes neuronales artificiales (RNA).

Este modelo de identificacion se implemento en el
desarrollo de la herramienta UV-SRNA-PDA
(Minotta & Correa, 2006), empleando J2ME
(Sun Microsystems, 2000) como lenguaje de
programacioén, el cual se compone de una
configuracién estdndar para dispositivos
inalambricos que se conoce como CLDC
(Sun Microsystems, 2001). CLDC es un conjunto
de APIs (Application Program Interfaces) basicas
para construir aplicaciones para dispositivos
moviles. Con el fin de afiadir nuevos
requerimientos, surgio MIDP (Sun Microsystems,
2002). Mientras que CLDC es la configuracion
basica de J2ME, MIDP extiende CLDC y afiade
nuevos requerimientos y APIs para dispositivos
que soportan MIDP.

Como se muestra en la Figura 3, la herramienta
UV-SRNA-PDA realiza la identificacion de
sistemas industriales, obteniendo los datos que los
representan mediante el sistema de adquisicion de

61



Ingenieria y Competitividad, Volumen 9, No. 2, p. 59 - 75 (2007)

datos disefiado e implementado para tal fin, el cual
los envia a través de un protocolo de
comunicacion definido hacia la PDA. La
aplicacion UV-SRNA-PDA, aparte de ser una
herramienta de simulacion de redes neuronales
artificiales, posee las herramientas necesarias para
realizar tanto la identificacion del sistema
mediante un modelo neuronal configurable como
su posterior validacion.

Figura 3. Diagrama general del sistema.

La herramienta UV-SRNA-PDA hace parte del
trabajo de grado realizado por Minotta & Correa
(2006) y actualmente se encuentra en proceso de
registro ante el Ministerio del Interior (Division de
Derechos de Autor). Una vez este tramite esté
completo, se podra acceder a ella a través de la
pagina del grupo Percepcion y Sistemas
Inteligentes de la Universidad del Valle.

En el presente articulo, se presentan inicialmente
las caracteristicas del sistema de adquisicion de
datos implementado; luego, se presenta la
estructura de la aplicacion UV-SRNA-PDA y la
forma en la cual se realiza la identificacion de
sistemas; por ultimo, se presentan los resultados
de las pruebas realizadas en la identificacion de
sistemas de segundo orden.

2. Descripcion del hardware y del software
dela herramienta UV-SRNA-PDA

2.1 Sistema electronico de adquisicion de datos

Con el fin de permitir la identificacidon del proceso
de interés, se disefié e implemento6 un sistema de
adquisicion de datos de 8§ entradas analdgicas con
unaresolucion de 10 bits cada una, cuatro entradas
y salidas digitales aisladas cada una por
opto-acoplador, una salida analogica con 10 bits
de resolucidén, comunicacion en serie a través de
una interfaz RS-232 con velocidades de hasta
115 200 bps y tiempos de muestreo entre 1 ms y
250 ms. El sistema es controlado por un
microcontrolador ATMega32 (ATMEL, 2005), el
cual trabaja con un micro-kernel de tiempo real de
distribucion gratuita llamado FreeRTOS
(FreeRTOS, 2005).

En la Figura 4 se aprecia el diagrama de bloques
del sistema de adquisicion de datos, donde se
observa la parte digital conformada por sus

8§ Entradas
Amnalagicas

¥

Proteccion
Amalogica

!

Mierocontrolador

communicacion

serial

4 Entradas |, | Aislamiento
Digitales Digital

4 Salidas Aislamiento
Digitales Digital

A

Proteccion
Amalogica

¥

1 Salida
Analégica

Figura 4. Diagrama de bloques del sistema de adquisicion de datos.
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entradas y salidas, la cual se comunica con el
microcontrolador que realiza la gestion del
sistema.

En la Figura 5 se muestra la estructura del sistema
de adquisicion de datos, y en ella se pueden ver las
secciones que lo conforman, como son la etapa de
potencia, la comunicacidon serial, la unidad de
procesamiento, las entradas y salidas y los
conectores de expansion.

Figura 5. Estructura real del sistema de adquisicion.

Para la identificacion de sistemas es necesario
tener una cantidad de sefiales tanto de entrada,
como de salidas suficientes, con el fin de adquirir
los datos necesarios para la buena representacion
del funcionamiento del sistema. En el
procesamiento de todas estas sefiales se presenta
el efecto de cuello de botella cuando se pretende
comunicar los datos a través de una interfaz serial
con restricciones de velocidad de comunicacion y
sobre todo manteniendo el tiempo de muestreo
adecuado.

Este inconveniente se soluciond a través de dos
herramientas: el empleo de un micro-kernel de
tiempo real como el FreeRTOS que permite la
ejecucion de varios procesos en el
microcontrolador y el empleo de una cola de datos
como interfaz entre los modulos de adquisicion y
transmision de los mismos ala PDA.

EnlaFigura 6 se encuentra el diagrama de bloques
de las tareas implementadas en el software de
control del sistema de adquisicién, cuyos
principales componentes son:

Buffer RXD y TXD. Son estructuras de datos
donde se almacenan los datos provenientes de la
PDA y las tramas enviadas a ésta. El buffer TXD
es una estructura de datos tipo COLA.

Tarea de ADC. De acuerdo a la configuracion
existente, realiza la adquisicién de datos y los
almacenaenlacola.

Tarea de transmision. De acuerdo a la
configuracion existente, transmite los datos
almacenados en el buffer TXD.

Tarea de recepcion y configuracion. Lee las
tramas véalidas almacenadas en el buffer RXD,
determina qué comando ha sido recibido y de
acuerdo a éste configura el sistema o activa las
tarecas de adquisicion y de transmision que
inicialmente estan pausadas.

m Recepcion y
- Configuracién
ADC | .
Transmision

Figura 6. Diagrama de bloques de las tareas del sistema de
adquisicion.

2.2 Descripcion de la herramienta UV-SRNA-
PDA

UV-SRNA 2.0 es un software que recopila todas
las caracteristicas de procesamiento de un
simulador de redes neuronales para uso
académico.  Esta herramienta incluye los
siguientes algoritmos de aprendizaje: perceptron,
propagacion hacia atras, Hopfield, Kohonen,
Levenberg-Marquardt, LVQ, RBF, ART y redes
estocasticas. Sin embargo, esta herramienta no
esta disefiada para labores de identificacion de
procesos a través de cualquier sistema de
adquisicion de datos estdndar. Esta tarea debe
hacerse por aparte. UV-SRNA-PDA es un trabajo
que no cubre todos estos algoritmos de
aprendizaje, s6lo los dos primeros, pero con un
modulo de identificacion basado en el algoritmo
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de propagacion hacia atrés con tasa de aprendizaje
variable y momentum, los cuales fueron
implementados siguiendo las pautas dadas por
Haykin (1999). UV-SRNA, en su version para
PDA, posee las siguientes especificaciones
(Minotta, 2006):

* interfaz grafica amigable al usuario.

» soporte de los algoritmos de aprendizaje
perceptron y perceptron multicapa con
gradiente descendente, tasa de aprendizaje
variable y momento.

» almacenamiento de archivos de patrones,
validacién y almacenamiento de redes
neuronales compatibles con la herramienta
UV-SRNA2.0.

* comunicacion con el sistema de adquisicion de
datos a través de un protocolo previamente

definido y auna velocidad de hasta 115.2 kbps.

» soporte de demos para las redes neuronales
perceptron y perceptron multicapa.

* visualizacion de los errores de entrenamiento y
validacion.

 visualizacion de las sefiales adquiridas de
procesos reales.

* modulo de identificacion de procesos.

Alerta de
Bienvenida
PR R
Forma de
Bienvenida
PR
Memi
Principal
Algoritmo Algoritmo isicio
Ad
Perceptron MLP i
Clasificador Superficie Tdentificacifin
Lineal de separacion
Neurona Aproximador
2 g Visualizador
Simple de funciones

Figura 7. Diagrama de navegacion general de la aplicacion.
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La herramienta UV-SRNA-PDA, cuenta con un
esquema basado en formas o pantallas que se
presentan segun se requiera. Se hace uso de
herramientas para la interfaz de usuario como
botones y menus de texto desplegables que
normalmente se encuentran disponibles a través
de CLDC y MIDP para hacer la aplicacién mas
versatil y facilitar su uso.

En la Figura 7 se muestra el diagrama de
navegacion de la aplicacion y la bienvenida y
presentacion de la herramienta se muestra en la
Figura 8. Posteriormente, se cuenta con un menu
principal que posee tres modulos: el primero
alberga las herramientas relacionadas con el
perceptron, como son el algoritmo propiamente
dicho, los demos de clasificador lineal y neurona
simple (Figura 9). El segundo médulo (Figura 10)
posee las herramientas para el perceptron
multicapa (MLP) como son el algoritmo de
aprendizaje en si, los demos de superficies de
separacion, el aproximador universal de
funciones, el modulo para la gestion de la
adquisicion de datos, el visualizador de senales y
laidentificacion de procesos.

i 1 UVER3IDAD
- 3L VALLS
BIENVENIDO

"Prototipo de laHerramienta
UV-SRNA"
e ]

Javier Alberto Minotta
Cali, Colombia. 2006

[CX) (ROoR) (o) GALR)

Figura 8. Presentacion de la aplicacion.

1. Barra de Titulo . Banner
2. Algoritmo N M 5. Neurona
Perceptron EEM / Simple
=
e
[ :@BT’LP

E l = 7. Botones de
M l@ l:; /Espiazamfsnta
3. Barra de comandos - &

6. Clasificador
L Lineal

Figura 9. Modulo del perceptron.
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7. Banner

/ MLP

8. Aproximador
de funciones

1. Barra dg Titulo

2. Algoritmo

MLP \ 2N

3. Baner

Identﬁ‘ﬁcacidn\
10. Visualizador|

4. Adquisicion i { ] IDENTIFICACION
de datos \ - /" de sefales

5. Barra de
comandos

"MENU PRINCIPAL

9. Superficie
de separacion

1. Botones de

6. Identificacidn desplazamiento

Figura 10. Modulo del perceptron multicapa y la
identificacion de sistemas.

Los demos son parte de la aplicacion original
UV-SRNA para PC, cuyo objetivo pedagdgico es
la apropiacion de los conocimientos basicos de la
operacion de una red neuronal. En UV-SRNA-
PDA se tienen los dos demos descritos a
continuacion:

a) Demo para el perceptron

Neurona artificial. En ella se asignan tres valores
de entrada y sus pesos correspondientes, y se elige
su funcion de activacion. La estructura y la salida
generada por la neurona se muestran en la
Figura11.

Funcionamiento de una Neurona Artificial
1 0.2
0.3 Bias

Salida

ATRAS

Figura 11. Demo del perceptrén para la neurona simple.

Clasificador lineal. Se obtiene una linea que parte
en dos el plano y proporciona una solucion a un
problema determinado (que en el caso ilustrado en
laFigura 12 es lasolucion de laAND légica).

Visualizacion de la Linea Separatoria

» o

._
o ]
La funcion ha sido separadal!
teraciones 9

[ATRAS) (Iniciglizar ) (Entrenar ) (SALIR)

Figura 12. Demo del perceptron para la separacion lineal.

b) Demo del perceptréon multicapa

Superficie de separacion. Se generan regiones en
las cuales se realiza la separacion de funciones
mas complejas que el perceptrén no puede
solucionar (en el caso ilustrado en la Figura 13 es
la funcion XOR).

uperficie de Separacion

" 8 0 o0 0 80 @
e 2 2 2 o 0 o ® @ §

. 2 2 2 & F 0 0

La funcion ha sido separadal!
teraciones 316

[ATRAS) PARAR) (inicializar ) (... )

Figura 13. Demo del perceptron multicapa para la superficie
de separacion.
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Visualizacion de las
Senales adquiridas

I
/

Visualizacion de las
Sehales adquiridas

[\

Nt

[ATRAS) PARAR) (SALIR)

[ATRAS) PARAR) (SALIR

Figura 14. Demo del perceptron multicapa para la superficie de separacion.

Aproximador universal de funciones. La Figura 14
muestra el caso para una funcion del tipo
¥(t) = Ae™'sen(wt) queesno lineal en z. Este es
uno de los ejemplos para ilustrar que el perceptron
multicapa puede aprender el mapeo de cualquier
funcién matematica.

2.3 Detalles de implementacion de la
herramienta sobre una PDA

La herramienta UV-SRNA-PDA fue
implementada usando el lenguaje de
programacion JAVA, especificamente la API
J2ME, debido a las ventajas con las que cuenta
como portabilidad y manejo de equipos
periféricos de uso especifico encontrados en
sistemas embebidos (como son las agendas
electronicas).

Con el fin de desarrollar aplicaciones sobre un
dispositivo movil (agendas o teléfonos celulares),
existen tres opciones para la realizacion de las
pruebas y depuraciones. La primera opcioén hace
uso de un simulador (con el que cuenta la API de
J2ME), el cual esta conformado por una pantalla y
comandos basicos. La segunda opcién emplea un
simulador distribuido por el fabricante del
dispositivo movil (en nuestro caso, el simulador
del sistema operativo de PALM seria el
adecuado), el cual muestra una interfaz de usuario
muy similar a la encontrada en las agendas
electronicas de este fabricante, aunque su gran
limitante es la falta de soporte para la emulacion
del hardware del dispositivo.
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Finalmente, la ultima opcidon es la descarga de la
aplicacion directamente en el dispositivo. Esta
opcion requiere los siguientes pasos: la
compilacion de la aplicacion, la creacion del
paquete que incluya la aplicacion y sus recursos, la
transformacion de este paquete al lenguaje
compatible con el dispositivo, y por ultimo, la
descarga de la aplicacion al dispositivo a través de
un cable de datos o un proceso de sincronizacion.
En nuestro caso, y debido a que se empled el
puerto de comunicaciones de la agenda
electronica, fue necesario escoger la ultima
opcion. Sin embargo, si se desarrollan
aplicaciones que no empleen hardware especifico
del dispositivo movil, los simuladores son una
buena opcion.

La metodologia de disefio de aplicaciones en
dispositivos moviles esta basada en su mayoria en
establecer un esquema de navegacion usando
pantallazos. El cambio entre ellos esta controlado
por los eventos asociados a los botones, mends,
listas de seleccion y demas elementos que
componen una interfaz de usuario. J2ME soporta
el uso de hilos, lo cual resulta especialmente util
para agilizar el trabajo de la aplicacion, de la
interfaz grafica y de las interfaces con equipos
periféricos de uso especifico. Ennuestro caso, fue
necesario que la aplicacion misma fuera un hilo (al
albergar los eventos de los elementos de la interfaz
de usuario), que el proceso de adquisicion de datos
fuera un hilo independiente, comunicandose a
través de estructuras de datos con otro hilo
dedicado a la graficacion de datos provenientes
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del puerto de comunicaciones, y finalmente, que
cada proceso de calculo relacionado con el
entrenamiento de una red neuronal se ejecutara en
un hilo independiente.

J2ME es una API en crecimiento, aunque no lo
suficiente como para implementar herramientas
cientificas que exijan buena potencia de calculo.
Esta potencia de calculo estd representada en un
compromiso entre el procesador y unas librerias
matematicas elaboradas eficientemente. La
ventaja de abstraccion que presenta J2ME en
relacion con el tipo de dispositivo movil que se
maneja, se convierte en un inconveniente aun no
resuelto para la implementacién de librerias
matematicas eficientes. Esto se debe a que su
implementacion requeriria un codigo nativo, lo
que dada la variedad de dispositivos mdviles es
bastante dispendioso. En nuestro caso, la funcion
exponencial y tangente sigmoidal fueron
implementadas usando series y funciones
recursivas, ya que éstas no se encontraban en la
libreria matematicade CLDC 1.1 y MIDP2.0.

2.4 Proceso deidentificacion de sistemas

Para la adquisicion de datos, se emplea el modulo
de comunicaciones de la herramienta UV-SRNA-
PDA, el cual cuenta con diversas herramientas
para realizar la comunicacion entre la PDA y un
sistema externo a través de un protocolo
previamente definido y que se encuentra detallado
en el trabajo de Minotta & Correa (2006). En la
Figura 15 se muestran las interfaces de usuario
para la configuracion de la comunicacion como
son: la velocidad de transferencia de datos, el tipo
de senal de entrada, el formato de las entradas
analogicas (simple o diferencial; para un formato
simple, se tienen 8 entradas analdgicas, y para un
formato diferencial, se tienen 2 entradas
diferenciales), el tipo de sefal de salida, y el
numero de canales usados para la adquisicion.

Luego, se configura el tiempo de adquisicion y el
tiempo de muestreo de la sefial, con el fin de
determinar el nimero de muestras a tomar. Por
ultimo, se procede a realizar la adquisicion de los
datos, contando con una interfaz en la cual se
visualiza la evolucion del proceso de adquisicion
(Figura 16).

Configuracion de la Comunica... ||| Configuracion de la Comunica...

Elija el tipo de configuracion deseada || Formato de entrada:

para la comunicacién con el sistema @® Simple
de adquisicion de datos. O Diferencial
Velocidad (bps) ~ 115200 Tipo de Salida:
Tipo de Entrada: @® Analogica
@ Analogica O Digital
O Digital N o de entradas analogicas
Formato de entrada: w1
(ATRAS) EEGUIR) GALR | (aTras) (sEcui) —

Figura 15. Configuracion del sistema de adquisicion.

;
: G 2o PRQUIsSICGICN

Introduzca el tiempo de adquisicion

) R€ RPATOS

T: 10 e

Introduzca el tiempo de muestreo -_— |

deseado {ms) k. ‘

Ts: 50

(0K) @TRAS) §ALR) ETRAS) (OK) BALR)

Figura 16. Configuracion de los tiempos de adquisicion y
muestreoy de la adquisicion de los datos.

Terminada la adquisicién de los datos, se usa un
menu para almacenar los patrones en un archivo
con extension *pat en la carpeta /UV-SRNA/, la
cual se encuentra en el sistema de archivos
residente en la PDA (Figura 17).

r |

Almacenamiento de datos re...
Caracteristicas del sistema

Numero de entradas: 1

Numero de salidas: 1

Escriba un nombre para guardar los
datos recibidos en un archivo.

(OK) GALIR

Figura 17. Almacenamiento de los datos adquiridos.
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Se determina el nimero de entradas y salidas que
se utilizaron, para asi poder almacenar los datos
con el formato adecuado. El nimero total de
canales utilizados debe ser igual a la suma del
numero de entradas y el nimero de salidas
seleccionadas. Antes de encontrar el modelo
neuronal del proceso, se deben modificar los datos
originales, de modo que los datos estén
organizados de acuerdo al orden estimado del
sistema para utilizar el mismo nimero de retrasos
en las sefales. En la Figura 18 se muestra la
interfaz de la aplicacion donde se realiza el cambio
de formato de los datos para ser identificados. Este
menu se encuentra disponible al elegir un archivo
en la interfaz que visualiza el sistema de archivos
del dispositivo y en el cual se pide el orden
estimado del proceso.

INTERNAL/UVSRNA/ ‘Datoes para ldentificacion
& FL4Jpat Archive: L9 |pat
& FLS lpat Organizacion de los Datos para
& FL6Lpat Identificacién, donde se tiene en
& FL7pat cuenta el orden del sistema para
& FL8 Lpat organizar los datos para ser
& FL9 lpat entrenados por la red neuronal
& FL10Lpat
i FL11pat Ordendelsistema: 1 .
& FL12)pat

(ENARE] orgonizo JEBINES

Figura 18. Preparacion de los datos para asignar un modelo
neuronal al proceso.

En la Figura 19 se muestra la visualizacion de dos
sefiales organizadas para realizar la identificacion
de un sistema de segundo orden. Se aprecia que
existen tres sefiales graficadas: una corresponde a
la entrada del sistema y las otras dos son las
salidas, pero estan atrasadas un instante de tiempo
con relacion a la otra. El proceso se repite dos
veces, uno para adquirir los datos para el
entrenamiento y otro para adquirir los datos para la
validacion.

Yisualizacion de |as
Senhales adquiridas

&

-
e

Pos2_lpat

Figura 19. Visualizacion de las sefiales adquiridas.
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Una vez con los datos en la PDA, se ejecuta el
procedimiento de entrenamiento con el fin de
encontrar el modelo neuronal del proceso. Para
este fin, son necesarios los siguientes pasos:

Seleccion del archivo de patrones. Usando la
interfaz para el manejo de archivos, se selecciona
el archivo que contiene los patrones de
entrenamiento deseados con extension * pat.
Normalmente, se muestra una alerta donde se
especifican el nimero de patrones y el nimero de
entradas y salidas, como se muestra en la
Figura 20.

'INTERNAL/UVSRNA/

& calent.pat

& calent_lpat

Atencion

Numero de patrones: 4
Numero de entradas: 2
Nimero de salidas: 1

Figura 20. Caracteristicas de los patrones de entrenamiento.

|

Configuracion de parametros de
entrenamiento. Una interfaz grafica dispone de
campos de texto para ingresar los parametros de
configuracion, que son: la tasa de aprendizaje a,
el momentum [, el nimero maximo de iteraciones
arealizar, el error deseado, el nimero de neuronas,
las funciones de activacion y el numero de capas
totales, como se observaen la Figura 21.

Configuracion del MLP 'Arquitecturu del MLP

Configuracion de Pardmetros Arquitectura de la Red

Arquitectura de la capa 2

Alpha: 025
Beta: 0,01

Numero de neuronas: 5

Funcién de Activacion

Iteraciones: 1000 w Tan Sigmoidal

Error minimo: Arquitecturade la capa 3

Funcion de Activacion  Lineal

eRAS) (OK) GALIR

. 3
Numero de Capal

[ATRAS) éALi

Figura21. Parametros de entrenamiento.
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Entrenamiento. Se muestra una grafica donde la
abscisa corresponde al nimero de iteraciones y la
ordenada al error cuadratico medio. Ademas, se
visualiza el nombre del archivo que contiene los
patrones de entrenamiento, el error cuadratico
medio actual, el valor del parametro a y el error
cuadratico medio deseado (Figura 22).

Errar Cuadrdtico Medio
vs. Numero de [teraciones
2.03869

[teraciones

xor.pat Error uctuul4.59351E§§
Elnha 0.25 Error  0.001
I

nicializar ) (Entrenar) (Grabar) (..}

Figura 22. Evolucion del error de entrenamiento.

Almacenamiento de la red neuronal. Al
finalizar el entrenamiento, se almacena la red en
el sistema de archivos del dispositivo como un
archivo de extension *.red.

Validacion de la red neuronal. La validacion
puede ser por teclado o por archivo. La validacion
por teclado es engorrosa para redes neuronales con
un nimero amplio de entradas y, por lo general, se
emplea para redes pequenas. La validacién por
archivo es la que se emplea para la identificacion
de sistemas, para lo cual se necesitan los siguientes
pasos:

a) Abrir la red neuronal y seleccionar el método de
validacion. Usando la interfaz grafica, se
selecciona el archivo que almacena la red neuronal
cuya extension debe ser *.red. Esto muestra un
mensaje de alerta con el nimero de neuronas en
cada capa de lared neuronal. Luego se selecciona
el método de validacion (Figura 23).

b) Validacion por archivo. Usando la interfaz de
archivos, se selecciona el archivo que contiene los
patrones de validacion. Luego, se muestra una

grafica correspondiente a las salidas de la red tanto
real como estimada, es decir, la salida que se
encuentra en el archivo seleccionado y la salida
que se genera después de realizar una propagacion
hacia adelante de la red MLP entrenada.
Finalmente, se muestra el error cuadratico medio
obtenido en el proceso de validacion y la grafica de
evolucion del error obtenido (Figura 24).

INTERNAL/UVSRNA/ Validacion de la Red entrenada

& calent_lpat

i AND.red

& orpat
i Ared

Por teclado
Por archivo

Neuronas en la capa 0: 2
Neuronas en la capa 1:5
Neuronas enlacapa 2: 1

(A AR

Figura 23. Validacion de la red neuronal.

Validacion de
una Red Neuronal

MO
' Y

P32.red 248

Salidareal Salida estimada
rror cuadratico medio: 0.0059

ETRAS) BALIR) (Puntos)

Figura 24. Visualizacion del ervor y grafica de validacion.

3. Pruebasyresultados

Con el fin de evaluar la validez de los resultados
obtenidos con la herramienta UV-SRNA-PDA, se
empled un sistema de segundo orden con dinamica
conocida. El objetivo de emplear un sistema con
esta dinamica es comparar los resultados de la
herramienta UV-SRNA-PDA con un sistema cuyo
modelo sea bien conocido, de modo que permita
determinar el adecuado funcionamiento de la
herramienta, teniendo en cuenta un error
cuadratico medio dado y un nimero maximo de
iteraciones como criterios de parada. Los datos se
obtuvieron con el sistema de adquisicion
mencionado, tanto para datos de entrenamiento
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como de validacion, y realizando la identificacion
con una red neuronal de tipo MLP cuya topologia
se muestra en la Figura 25.

capa de salida

capa oculta

Figura 25. Topologia de la red neuronal empleada.

La topologia de la red neuronal empleada consta
de los siguientes elementos:

* cuatroneuronas de entrada.

* cinconeuronas en la capa oculta.

» funciones de activacion de tipo tangente
sigmoidal.

* una sola neurona en la capa de salida con
funcioén de activacion lineal.

El modelo neuronal obtenido se comparé con
herramientas bien conocidas como MATLAB y
UV-SRNA 2.0, con las cuales se realiz6 el mismo
proceso de entrenamiento empleando la misma
topologia.

El sistema de segundo orden seleccionado fue el
servomotor con control de posicion Feedback
Instruments (1992), que se muestra en la
Figura 26.

Figura 26. Servomotor con control de posicion.

Este sistema responde a una dinamica de segundo
orden cuando se encuentra realimentado y posee
un disco con un potencidémetro (que cumple con la
funcion de referencia manual midiendo la
posicion angular), un servomotor, una etapa de
amplificacion y unas etapas de control.

La salida del sistema estd representada por otro
disco similar al de la referencia manual, el cual se
mueve e informa la posicion angular indicada por
la dindmica del proceso. La dindmica del sistema
puede representarse matemdaticamente por la
expresion:

0.25+1501.8

G =
)= 67 +29795 1152061 @

Este sistema de segundo orden posee un tiempo de
establecimiento aproximadamente igual a 1.9 s.
Empleando el procedimiento de adquisicion de
datos para la identificacion del sistema, descrito
en secciones anteriores, con un tiempo de
muestreo de 60 ms, se obtuvieron dos conjuntos de
datos: el primero de los cuales se usod para el
entrenamiento y el segundo para la validacion del
modelo neuronal. Estos conjuntos de datos poseen
un total de 248 muestras cada uno,
correspondiendo a la mayor cantidad de
dinamicas del sistema, como se muestra en las
Figuras 27 y 28. El orden de regresion de la red
neuronal esta definido segtin el orden estimado del
sistema (Norgaard et al., 2003), que en el caso
considerado esigual a2.

Visyalizacion de las
Sehales adquiridas

jk_\u, ﬁ\r'—\! fﬁwj—]m. ﬁ‘—\_
. !

—

P At
(A ) \l

L} L3

Pos2_l.pat

Figura27. Datos de entrenamiento del sistema de posicion.
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Visualizacion de las
g Senales adquiridas
% T
J‘(f‘v \’j ................. \V H‘f \/‘v—"‘
Pos3_lpat 248

Figura 28. Datos paravalidacion del modelo neuronal.

Error Cuadrdtico Medio
vs. Numero de [teraciones

0.06399

Pos2_|.pat
Albha

| [teraciones
499

Error actual 0.00593

0.0025 Error 0.001

(inicializar ) (Entrenar ) (Grabar) (..) (ATRAS) (GALIR) (Puntos )

La identificacion del sistema se obtuvo realizando
el entrenamiento de la red de tipo MLP 10 veces en
las tres herramientas de analisis (UV-SRNA-PDA,
UV-SRNA para Windows y MATLAB). La
condicion de parada estuvo dada por un error
cuadratico medio de 0.0045 o 500 iteraciones
como maximo. Para cadared entrenada se realizd
su correspondiente validaciéon, con datos
diferentes a los de entrenamiento, como se puede
constatar en la Figura 28. En las Figuras 29,30y
31 se presentan la evolucion del error de
entrenamiento y la validacion de uno de los
modelos neuronales obtenidos para cada
herramienta.

Validacion de
una Red Neuronal

fry
N -
! ¥

Salidareal
rror cuadrdatico medio: 0.0039

&

248

P32.red
Salida estimada

Figura 29. Evolucion del error de entrenamiento y validacion de un modelo neuronal entrenado en UV-

SRNA-PDA.
Validacion de
02 una Red Neuronal
018 5
016
014
012
01 f\’—\ f\w%—
0,05
0,06 f\”/ W\'\ i / \f’\/—){
0,04 I/ V“‘—’
0,02
SIEI 1EIIEI 15IEI ZEIIEI ZéU 3EIIEI 35IEI 4EIIEI 45IEI
248

Error ’— Iteracion ’—

ror cuadratico medio: 0.0057

Salida real
r
ATRAS) GALIR) (Puntos)

Pos2_2.red
Salida estimada

Figura 30. Evolucion del error de entrenamiento y validacion de un modelo neuronal entrenado en
UV-SRNA 2.0
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Performance is 0.0239429, Goal is 0

Training-Elue

L L L I L L I
150 200 250 300 350 400 450 500
500 Epochs

, ,
a a0 100
top Trsiring |

Validacién - Error cuadratico medio =0.011585

=

o 50 100 150 200 250

Figura 31. Evolucion del error de entrenamiento y validacion de un modelo neuronal entrenado en

MATLAB.

4. Discusion deresultados

En la Figura 32 se presentan los resultados
correspondientes al entrenamiento para la
identificacion del sistema de segundo orden. En
esa figura, se observan los 10 entrenamientos
para cada una de las herramientas en las abscisas
y el error de entrenamiento final en las ordenadas.

ERROR DE ENTRENAMIENTO

[ MATLAB
M UVSRNA - Windows

[CIUVSRNA - PALM

Error

= AT LTSN A AT A A A iy

Entrenamiento

Figura 32. Error de entrenamiento en las pruebas.

Los diferentes errores cuadraticos medios que se
muestran en la Figura 32 permiten afirmar que la
herramienta UV-SRNA-PDA obtiene un modelo
del sistema cuyas especificaciones de error
cuadratico medio son comparables con los
modelos arrojados por UV-SRNA 2.0 y
MATLAB. Se obtuvo un error de entrenamiento
promedio de 5.62 x 10~ £ 3.55 x 10™" para la
herramienta UV-SRNA-PDA, de 5.64 x 10~ +
3.20 x 10™ para la herramienta UV-SRNA para
Windows y de 1.91 x 107 £ 2.00 x 10~ para
MATLAB.
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Se puede notar que para esta muestra de pruebas,
el error cuadratico medio de las herramientas UV-
SRNA-PDA y UV-SRNA 2.0 es menor que el de
MATLAB.

Aunque el proposito de este articulo no es
comparar la eficiencia de los algoritmos
implementados sino dar a conocer una
herramienta de inteligencia computacional
portable, se puede afirmar que esta diferencia se
debe al modo en que se procesan los datos en estos
dos tipos de herramientas: en las primeras, el error
cuadratico medio es calculado cada vez que un
patron es presentado a la red y en MATLAB
(segtin la documentacion del producto), se calcula
por lotes de datos.

Como se discute méas adelante, esto hace que el
tiempo de entrenamiento sea muchisimo menor en
MATLAB que en las otras herramientas. Sin
embargo, es probable que las actualizaciones de
los pesos realizadas en MATLAB hagan que los
saltos en la superficie de error sean mas grandes
que en las otras herramientas, lo cual ocasiona que
minimos locales utiles para la identificaciéon no
sean considerados.

En la Figura 33 se presenta el resultado de las
validaciones del sistema de segundo orden. En
esa figura, se observa que tanto UV-SRNA-PDA
como UV-SRNA para Windows presentan errores
de validacion similares y que MATLAB presenta
un error de validacion més alto.
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Se obtuvo un error de validaciéon promedio de
4.20 x 107° +£4.62 x 10™ para la herramienta UV-
SRNA para Windows, de 4.56 x 10° £5.95 x 10™*
para la herramienta UV-SRNA-PDA y de
1.52 x 107 +£2.29 x 10° para MATLAB. Los
promedios del error cuadratico medio tanto para
entrenamiento como para validacion, se reportan
con un intervalo de confianza del 95%, teniendo
en cuenta una distribucién de probabilidad
t-Student.

ERROR DE VALIDACION
0,025

[@MATLAB
M UVSRNA - PC _
[CIUVSRNA - PALM

ERROR

0,005

) 000 A0 A A

1 2 3 a H 6 7 8 9 10
VALIDACION

Figura 33. Error de validacion de las pruebas.

MATLAB y UV-SRNA para Windows se
ejecutaron en un computador con procesador
AMD Athlon 64 de 3 GHz, con 512 MB de
memoria RAM DDR de bus de 400 MB /s y disco
duro de 7200 rpm. UV-SRNA-PDA se ejecuté en
una PALM Tungsten TS5 (Palm Inc., 2007), cuyo
procesador es de 415 MHz y cuenta con 256 MB
de memoria. Los tiempos de entrenamiento del
modelo neuronal para la identificacion del sistema
de segundo orden fueron los siguientes: 3 s con
MATLAB, 4s con UV-SRNA para Windows y
900 s con UV-SRNA para PALM.

Los resultados de entrenamiento y validacion
indican que la herramienta UV-SRNA-PDA que
implementa un algoritmo de propagacion hacia
atras con velocidad de aprendizaje variable y
momentum, logra obtener un modelo del sistema
de segundo orden comparable al obtenido con una
herramienta bien conocida y usualmente tenida en
cuenta como referente como es MATLAB. La
diferencia en los tiempos de entrenamiento de las
herramientas se debe a dos aspectos. El primer
aspecto serefiere a la potencia del procesador en el
cual se llevaron a cabo los calculos, lo cual es un
problema mas tecnoldgico que algoritmico.

Un AMD Athlon 64 posee 8400 MIPS mientras un
procesador de la familia PXA tiene hasta
800 MIPS. El segundo aspecto tiene que ver con la
madurez del desarrollo de las especificaciones
CLDC 1.1 y MIDP2.0 con las cuales se
implemento la herramienta, ya que éstas no poseen
una libreria matematica completa: funciones
como la exponencial y la tangente sigmoidal
fueron implementadas a nivel de aplicacion al no
existir su version en las especificaciones
mencionadas. Este tltimo aspecto tiene como
consecuencia que los calculos de la presentacion
de los patrones a la red (FeedForward) y del error
cuadratico medio sean mas demorados en la
herramienta UV-SRNA-PDA.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado una herramienta
para la simulacion de redes neuronales artificiales
y la identificacion de procesos complejos, a través
de modelos neuronales entrenados usando el
algoritmo de propagacion hacia atrds con «o
variable y momentum [conocido como
aproximador universal de funciones (Freeman &
Skapura, 1993)].

UV-SRNA-PDA vy su sistema de adquisicion de
datos son una herramienta portable que permite
obtener un modelo de un proceso real
directamente en el campo, lo cual posee la ventaja
de extraer el modelo del proceso en su ambiente
real de operacion, bajo la influencia de factores
externos como temperatura, ruido y carga.

Actualmente, es de especial interés la
automatizacion de procesos industriales a través
del control de variables tales como temperatura en
calderas y fluidos, nivel de tanques de
almacenamiento, presion, rotacion de cilindros,
velocidad en ejes de motores de corriente directa o
alterna, para el diagndstico de procesos y en
seguridad ambiental y labores de inspeccion, entre
otros. Estos procesos tienen en cuenta diversas
variables, cuya interaccion (lineal o no lineal)
produce una respuesta. Encontrar el modelo
matematico de esta interaccion no siempre es
posible y por ende una herramienta portable como
la UV-SRNA-PDA permite la generacion de un
modelo neuronal del proceso.
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UV-SRNA-PDA también es, debido a su
portabilidad, altamente aplicable en la educacion
para la comprension de la teoria de operacion de
las redes neuronales, lo cual la convierte en una
buena herramienta de aprendizaje.

Los resultados obtenidos en las fases de
entrenamiento (error cuadratico medio de
5.62 x 107 £ 3.55 x 107 y de validacion (error
cuadratico medio de 4.56 x 10~ £ 5.95 x 107)
muestran que UV-SRNA-PDA es una herramienta
que permite identificar un proceso con buena
exactitud, sin conocer de antemano el modelo
matematico correspondiente, a pesar de no
disponer de una adecuada implementacion de las
funciones matematicas, sino de funciones
iterativas implementadas en la capa de aplicacion
de J2ME.

Estos resultados permiten afirmar que la
herramienta UV-SRNA-PDA es propicia para
establecer el modelo de un sistema, cuya
aplicacion va desde la identificacion de defectos
en materias primas, diagndstico de procesos
industriales con el fin de determinar su buen o mal
funcionamiento, seguridad ambiental,
recoleccion de informacion financiera para la
estimacion de ganancias o pérdidas, inspeccion de
equipos eléctricos, electronicos, quimicos o
estructurales para la obtencion de su buen
funcionamiento, etc.

Aunque las condiciones de portabilidad y potencia
de célculo poseen un muy buen compromiso en los
computadores portatiles, estos equipos son
pesados, costosos y de dimensiones mayores que
una agenda electronica (handheld), caracteristicas
importantes en ambientes industriales donde el
espacio en los gabinetes de control es reducido, los
soportes no estan disefiados para grandes pesos y
las condiciones de disipacién de potencia son
restringidas, por lo cual, se prefiere el uso de las
agendas electronicas.

Actualmente, J2ME y sus especificaciones CLDC
1.1 y MIDP 2.0 estan disenadas para aplicaciones
con baja exigencia de calculo pero con un muy
buen manejo de la interfaz de usuario, lo cual
explica suempleo en el desarrollo de juegos.
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Finalmente, es de esperar que con el incremento
de la potencia de célculo de los dispositivos
moviles y la creciente madurez de las
especificaciones CLDC 1.1 y MIDP 2.0, la
programacion de aplicaciones de uso cientifico
como UV-SRNA-PDA permita en el futuro
expandir su funcionalidad, al incrementar el
numero de topologias y algoritmos de
aprendizaje, y permitiendo la implementacion de
un moédulo de control inteligente de procesos
basado en redes neuronales artificiales y un
modulo de control basado en l6gica difusa, entre
otros.
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