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RESUMEN

Se establecen los patrones para reconocer, m'ed.iar!te una
red neuronal (RN) backpropagation, modelos dinamicos de
sistemas de primero y segundo orden. La RN de tres
capas, tiene 30 neuronas de entrada, 11 en la capa _oculta
y 4 neuronas de salida. Se utiliza un almacgpador circular
para guardar los n ullimos valores adquiridos de cada
variable.

Antes de ejecutar la RN, los datos almacenados son
acondicionados y filtrados digitaimente. Posterormente se
realiza una conversion de la frecuencia de muesireo para
obtener 30 puntos. La salida de la RN indicara cual es el
modelo mas apropiado. El software es desarroliado
utilizando el LabVIEW {1] y DLL el DELPHI y C.

Palabras clave: virtual, neuronales, patrones, prediccion,
supervision.

I. INTRODUCCION

Las RN son herramientas matematicas muy
poderosas en la identificacion de sistemas. La red
backpropagation es utilizada de forma muy exitosa
para reconocer patrones diversos y en el trabajo que
se presenta se utiliza para reconocer patrones de
sefales de sistemas dindmicos de 1er. orden y de
2do. orden [1], con los cuales se puede representar,
con buena aproximacién, la dinamica de una
considerable cantidad de procesos tecnolégicos. La
metodologia utilizada consiste en estimar los
pardmetros de los modelos mediante un algoritmo de
optimizacién [3][(4](5]). Antes de realizar la estimacion
de dichos parametros se determina, mediante una
red neuronal backpropagation previamente
entrenada, cual sera el modelo mas apropiado, lo
cual disminuye el tiempo total de procesamiento.

ll. DIAGRAMA DE BLOQUES

En la fig. 1 se presenta el diagrama de flujo de Ila
primera seccion del ciclo de un algoritmo de alarma
predictiva que utiliza una RN para determinar el
modelo mas apropiado. Se utiliza un almacenador
circular de dimensién configurable. Este ciclo inicia
con el almacenamiento permanente de los N ultimos

datos de la variable del proceso tecnoldgico o
dispositivo que es supervisado. Mediante un
algoritmo de por tendencia lineal se determina e
instante en el cual se debe iniciar el proceso de
reconocimiento del patrén de 1a sefal,
corespondiente a los puntos guardados en ej
almacenador circular.

Instante para
reconocer y
estimar los
parametros

o Seleccon de los e Conversion de

datos. o T i
: ot e Seleccion de los
* Filtrado digital pesos de la RN,
Optimizacion para o

guste de curvas
(estima los parametros [ es¢
del modelo).

Fig. 1. Diagrama de flujo de la primera seccién
del ciclo de un algoritmo de alarma predictiva.

Si es el instante de reconocer el modelo, se
seleccionan los datos como se ilustra de forma
simplificada en la fig. 2 desechandose los datos mas
viejos hasta el punto donde se produce un cambio en
la tendencia de |a pendiente, como se sefiala con los
puntes 1,2,3vy 4,

Posteriormente se realiza un filtrado de media mévil
con un filtro que tiene la siguiente expresién [6]:

1 M
= -1 1
Y(k) 2M+li=¥Mx(k i) 4}

Se esta utilizando M = 2,
Seguidamente se realiza una conversién de la
frecuencia de muestreo, mediante un factor no entero
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(ejemplo en la fig. 3) combinando la interpolaci

diezmado {7] lo cual permite obtener 3(r)p pur::tf: :ui.l
es el numero de neuronas de entrada de la RN Se
selecciona el conjunto de los pesos de la RN‘ de
acuerdo al signo de la pendiente de la curva form’ada
por los 30 puntos pues se entrené la misma para
patrones con pendiente positiva y negativa. La RN
dard como salida el modelo mas apropiado para el

cual se ajustardn el total de los puntos
seleccionados.

Fig. 2. llustracion del procedimiento para tomar
los puntos que se utilizaran en la identificacion,

‘ - Serie original compuesta
por 15 puntos

Resultado de la conversién :
de frecuenda de muestreo.
Se obliene una sene con

8 puntos,

Fig. 3. Ejemplo de conversi6n de la frecuencia de
muestreo, utilizando un factor no entero.

2.1 Conversion de la frecuencia de muestreo.

Para obtener 30 puntos correspondientes a las 30
neuronas de entrada, se realiza la conversién de la
frecuencia de muestreo. Se obtiene un factor de
conversién como sigue:

_ NPSF
FactorCFM= NPSO

Donde:
NPSF: nimero de puntos de la serie finai (30
puntos).
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NPSQ: nimero de puntos de la serie original
obtenidos del almacenador circular.
Por ejemplo:

NPSF=30 y NPSO=45

FactorCFM =§

Que sigr_1iﬁca que el factor de interpolacion es 2, lo
que equivale a insertar una muestra entre cada dos

_ puntos. El factor de diezmado es 3, lo que significa

tomar un punto y eliminar 2, hasta el final de la serie.
Se realiza un ajuste previo de la cantidad de puntos
de la serie original (NPSOQ) para poder obtener un
FactorCFM adecuado, lo cual se logra eliminando
puntos finales, hasta que NPSO sea multiplo de
algunos de los siguientes nimeros: 5, 6, 10, 15 6 30.

2.1.1 Interpolacion mediante “splines” clbicos.

Para realizar esta interpolacién se usd la biblioteca
de funciones matemdticas que tiene el LabVIEW [1],
las cuales también estan disponibles en el MATLAB.
De acuerdo a la notacion que aparece en el
LabVIEW, se usa el siguiente esquema:

; ] Spline interpolation valus
Interpolant ~F ;- IhePf——error
x ----E
Spline Interpolation.vi

Donde:

Y: arreglo los valores que seran interpolados.
X: arreglo de los valores correspondiente al eje x,
en este caso, sera tiempo, el cual se ird
incrementando en el periodo de muestreo con
que fueron adquiridos los datos del arreglo Y.

x: (x minuscula) valor del eje x para el cual se
desea tener un punto interpolado. Este valor se
ird incrementando en el huevo periodo de
muestreo que resultara de la interpolacién, sera
mas pequefo que el periodo original de
muestreo y estara dentro del rango de los
valores del arreglo X.

Interpolant: es la segunda derivada de la funcién
de interpolacion de “spline” cubica, la cual es
calculada por otro instrumento virtual (VI),
denominado spline Interpolantyvi.
error: retorna un valor que indica si la ejecucion
de la funcion fue exitosa o no.

El valor de salida de la interpolacidn z (interpolation
value), en el intervalo [x,, x, + 1] esta dado por.

z=Ay; +By; +1+Cy; +Dy; +1
Donde:

A'_‘ xhl-x ! B=1‘A
X =%y
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G %(A’ - A) (xm - xl)2

D= ]Z(B’ -B){x -x)

Ei valor interpolant, puede ser obtenido con otra
funcion (instrumento virtual: Spline Interpolant.vi) que
tienen como entradas los registros X, Y.

S
Y [P.ldi‘: Interpolant
X polart error
Spline Interpolant.vi

La funcién de interpolacién g(x) pasa a través de
todos los puntos: (x,Yi).

y,=g(x) ; dondei=0,1,...n-1.

El instrumento virtual: spline Interpolant.vi, obtiene
la funcion de interpolacion g(x) interpolando en cada
intervalo [X, X.1] con una funcién polinémica cubica
P,(x) que retne las condiciones siguientes:

1. p(x)=Yi
2. Pi (Xi) =Yia

3. g(x) tiene continua la primera y segunda derivada
en el intervalo [Xo, X1 y S€ cumple que:

a) pi(X;)=Pin(X;)
b) p;(xi)=Ppialx;)
Para i=0,1,..,n-2.

De la Gltima condicion, se derivan las ecuaciones
siguientes:

X=Xy Xig=Xiy - 3
;_..ig (xi-l) + .Lli_ll.g (xi) +
X "X g.(xm) = Jid “Yi _Yi-Yia

6 Xia = Xi XX

Donde i = 1, 2,...,n-2 Yy se obtienen n-2 ecuaciones
conn g'(x,) desconocidas, para i=0,1,..,n-1. Este
instrumento virtual (spline Interpolantvi) calcula
g (Xg), 9 (Xnq) Usando la formula siguiente:

Yin-Yi , 3A%-1

g (x) (Xio-Xi)8 () +
X=X 6
iB?.1 .
(Xi0 -%;)8 (Xin)
Donde:
A Xy X
Xin =%y

Koo = Xs
i+ "%

Este Vi usa g (xq), 9 (Xn4) para resoliver todas las

9 (x)), para | = 1., n2, g(x,)es la salida

Interpolant, la cual se utiliza como entrada en el VI
spline interpolation.vi.

2.1.2 Diezmado.

Se programé un sencillo procedimiento para realizar

el diezmado, cuya parte principal se presenta a
continuacion:

En el arreglo Puntos (variable declarada
globalmente) se encuentra la serie con los valores ya
interpolados.

Procedure Diezma,

VAR
| : Integer,;

Indice: Integer;

BEGIN .
Indice:=1+FactorDiezmado;
For :=2 TO NPSF DO BEGIN

Puntos{l]:=Puntos[indice];
Indice:=Indice+FactorDiezmado;
END;
END;

1. PATRONES DE ENTRENAMIENTO

Se programé una RN backpropagation en una DLL
que es utilizada desde el LabVIEW {1]. La seleccion
de los patrones de entrenamiento, se basé en el
comportamiento de las respuestas dinamicas de los
sistemas de primero y segundo orden a estimulos
paso escalon por ser los mas frecuentes. Enla fig. 4
se muestran las respuestas de un sistema de 2do.
orden criticamente amortiguado, con frecuencias
naturales de oscilacion w, igual a 1, 0.5 y 0.25,
respectivamente. Para cada curva se muestran 30
puntos, los cuales han sido tomados a frecuencias de
muestreo aproximadas de 4, 2 y 1 muestras por
segundo, respectivamente. Es por ello, que cada

_intervalo de tiempo en el eje X, sera el periodo de

muestreo de cada curva. Si los puntos de las tres
curvas son graficados usando un mismo intervalo de
tiempo para el eje X, quedan superpuestas como s
ilustraenlafig.5. -

Similar comportamiento se presentara en sistemas
de primer orden respecto a la constante de tiempo, Y
en sistemas de segundo sobreamortiguados Y
subamortiguados [1], en los cuales solo habra
diferencia respecto a su coeficiente  de
amortiguamiento ¢, como se ilustra en la fig. 6.
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Se observa que [a w, no tiene influencia en el patrén
de la senal cuando cada marca en el eje X es el
orden en que se tomaron los puntos, en lugar del
tiempo. No es de interés estimar los parametros del
modelo con la RN (constante de tiempo y ganancia
para 1er. orden; ganancia, {y w, para sistemas de
2do. orqen) y si reconocer cual es el tipo de modelo
que mejor ajusta o representa al registro de datos
almace_nados. Por tanto para los patrones de entrada
de sistemas de 1er. orden y 2do. criticamente
amortiguado solo se varia |a amplitud, para 2do.
orden sobreamortiguado y subamortiguado sélo se
varian la amplitud y el {. Las variaciones en amplitud
se toman en %, normalizadas, desde el 40% al 90%
como se ilustra en la fig. 7 para un sistema de'
segundo orden criticamente amortiguado. De forma
similar se hizo para los restantes sistemas.
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Fig. 6 Respuestas sobreamortiguadas.
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Cuando el programa estdi en operaci

corresponde procesar la seial, si el valof ma’xi?r?o dz
la misma esta entre 40 y 90 se deja con su valor; si
es mfeno‘r a 40, se amplifica para llevaria hasta 40; Si
es superior a 90, se atenla para reducirla a 90. 'Se
obsefvaron mejores resultados cuando se amplifica o
atenua, segun el caso, hasta llevarla a 90, siempre

;.;,:j‘iw‘.‘.":‘.1:'::3:.‘3".",::ZZ:Z:ZTT‘I"f.?l:'“:f T R T e "T"f:"'.;_:.::

Fig. 7 Patrones con pendientes positivas, para
sistemas criticamente amortiguados.

Después de numerosas pruebas, se realizé el
entrenamiento con 858 patrones de entrada,
distribuidos de la manera siguiente:
e Para sistemas de 2do. orden sobreamortiguado
(SSobre):
Por cada valor de ¢ se obtienen 11 patrones
comespondientes a las variaciones de [a amplitud
desde 40 hasta 90, con incremento de 5 (40, 45,
50, 55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90).
El ¢ se varia desde 1.2 hasta 3, con incremento de
0.09, obteniéndose un total de 220 patrones.
Para { mayores que 3, el sistema se confunde con
uno de 1er. orden.
« Para sistemas de 2do. orden subamortiguado
(SSuby):
De forma similar por cada valor de g se obtienen
11 patrones correspondientes a las variaciones de
la amplitud.
El ¢ se varia desde 0.1 hasta 0.7, con incremento
de 0.0667, obteniéndose un total de 93 patrones.
« Para sistemas de fer. orden (P) Yy 2do. orden
criticamente amortiguado (SC) se crean 1
patrones, respectivamente, correspondientes a
variaciones de la amplitud desde 40 hasta S0.

Para tener un nimero similar de patrones para cada
modelo y lograr un mejor entrenamiento de la RN, los
patrones de (P) Y de (SC) se repiten 20 veces,
respectivamente, para un total de 440 patrones.
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Para (SSub) se repiten dos veces para 198
patrones. EN TOTAL 858 PATRONES. Se obtienen
muy buenos resultados en el entrenamiento y en la
generalizacion de la RN. El emor de entrenamiento
fue del 0.15%.

Una vez seleccionados los patrones, se fueron
utilizando diversas topologias hasta obtener la mas
simple pero que diera una respuesta adecuada.
Finalmente se utilizé una red neuronal con 30
entradas, 11 neuronas en la capa oculta y cuatro
neuronas de salida.

Se utilizaron mas de 1000 patrones de pruebas
obteniéndose una respuesta correcta de la red
neuronal, con un error del 2% de fallos.

IV. PROGRAMACION EN LABVIEW

Cémo entomo principal de desarrollo se ha utilizado
el LabVIEW 6.1 [1], mediante el cual se programan
aplicaciones conocidas como instrumentos virtuales.
La RN backpropagation se programé usando el
Delphi [1), exportada mediante una DLL y utilizada
por los instrumentos virtuales desarrollados en
LabVIEW.

4.1 Cédigo en pascal de la RN backpropagation.

Procedure Backpropagation;
VAR
k : Integer; {general counter}
I: Integer; {counter of layer}
J : Integer; {counter of neurons}
I : Integer; {counter of neurons of preview layer}
{commentaries}
{out : array of neurons's exits}
{InputVector: input values array of neuronal network }
{Layers: number of exit layer of neuronal network.
For 3 layers, layers=2, because the input layer is
" number zero}
{N : array for the number of neurons of each layer)

BEGIN
{ to initialize out for the input layer }
For k := 1 To N[0] do
out[0, K] := InputVectorik};
{Step through the layer from the input to the
output}
Forl:=1 To Layers DO BEGIN
{Step through the nodes on layer |, where Nl is
the number of nodes in layer I}
For J:= 1 To N[i] DO BEGIN
{sum over the nodes in the previous layer}

s, J] :=0;
Forl:=1 ToN[I-1]DO

s{l, J] := sll, J] + weightfl, J, ] * outfi - 1, 1];.

{add bias term}
s{l, J] := sfi, J] + Bias[l, JI;
{if a sigmoid activation function is used)

If s[1, J} > 100 Then {limiting the vaiues)

s(l, J] :==100
Else
if si, J} <-100 Then (limiting th
o e { g the values)
outll, J] =1/ (1 + Exp(-s]l, J})); {sigmoid
activation function}
END;
END;
END;
V. CONCLUSIONES

Se obtuvieron resultados satisfactorios en g
entrenamiento de la RN, con aito nivel de
generalizacion. Durante la operacion reconocio todas
las senales utilizadas, incluso las afectadas por
ruidos. Ha significado un paso de avance
satisfactorio para el desarrolio de algoritmos
eficientes de alarma predictiva por tendencia con un
consumo minimo de tiempo de procesamiento,
Actuaimente el método ha sido aplicado utilizando el
LabVIEW de National instruments y DLL escritas en
otros lenguajes de programacion como Cy DELPHI.

Como trabajos inmediatos y futuros se estan
utilizando sefales afectadas por niveles de ruido mas
intensos. Adicionalmente, se comienza a trabajar
para que la RN, ademas de reconocer el modelo mas
apropiado, haga una pre-estimacion de los
parametros de dicho modelo, con lo cual ei algoritmo
de ajuste final, si fuera alin necesario utilizarlo, seria
extremadamente eficiente, pues sus condiciones
iniciales de operacion serian los valores estimados
por la RN. Se usaran patrones para estimulos de
entrada tipo rampa.
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