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Resumen

En el articulo se analizan los patrones para reconocer model os dinamicos de sistemas de primero y segundo
orden mediante una red neuronal (RN) backpropagation. La RN de tres capas, tiene 30 neuronas de entrada,
11 en la capa oculta y 4 neuronas de salida. Se utiliza un amacenador circular para guardar los n Ultimos
valores adquiridos de cada variable. Antes de ejecutar la RN, los datos almacenados son filtrados
digitalmente. Posteriormente se realiza una conversion de la frecuencia de muestreo para obtener 30 puntos.
La salida de la RN indicara € modelo mas apropiado. El software es desarrollado utilizando € LabVIEW y
DLL escritasen DELPHI y C.
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Abstract

This paper presents the analysis of patterns which allow to recognize dynamic models of first and second
order systems by means of a backpropagation neuronal network. The neuronal network is of three layers.
The input layer has 30 neurons, the hidden layer has 11 neurons and the exit layer has 4 neurons. A circular
buffer is used to store the n last acquired values from each variable. The stored data are filtered digitally
before executing the neuronal network. The conversion of the sampling frequency does possible to obtain 30
points. The exit of the neuronal network will indicate the most appropriate model. Software is developed
using LabVIEW and DLL writtenin DELPHI and C.

Keywords virtual, neuronal network, patterns, prediction, supervision.

1. Introduccién

Las RN son herramientas mateméaticas muy poderosas en la identificacion de sistemas. La red backpropagation es utilizada
de forma muy exitosa para reconocer patrones diversosy en el trabajo que se presenta se utiliza para reconocer patrones de
sefiales de sistemas dindmicos de ler. orden y de 2do. orden [1)], con los cuales se puede representar, con buena
aproximacion, la dinamica de una considerable cantidad de procesos tecnoldgicos. La metodologia utilizada consiste en
estimar los parametros de los modelos mediante un algoritmo de optimizacion [3], [4], [5]. Antes de readlizar |a 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.

2. Diagrama de Bloques

En la figura 1 se presenta el diagrama de flujo de la primera seccion del ciclo de un algoritmo de alarma predictiva que
utiliza una RN para determinar e modelo més apropiado. Se utiliza un almacenador circular de dimension configurable.
Este ciclo inicia con € amacenamiento permanente de los N Ultimos datos de la variable del proceso tecnolégico o
dispositivo que es supervisado. Mediante un algoritmo de por tendencia lineal se determina el instante en el cual se debe
iniciar el proceso de reconocimiento del patron de la sefial, correspondiente a los puntos guardados en el almacenador
circular.
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Fig. 1. Diagrama de flujo de la primera seccion dd cidodeur
algoritmo de alarma predictiva.

Si es €l instante de reconocer e modelo, se seleccionan los datos como se ilustra de forma simplificada en la fig. 2
desechandose los datos més vigjos hasta el punto donde se produce un cambio en la tendencia de la pendiente, como se
sefialacon lospuntos 1, 2, 3y 4.

Posteriormente serealizaun filtrado de media mévil [6] con un filtro que tiene la siguiente expresion:

:M X(k-i) @)

Y (k)=
(k) 2M+1j=_M

Donde M: ancho de laventana. Se estautilizando M = 2.

Seguidamente se realiza una conversion de la frecuencia de muestreo, mediante un factor no entero (gemplo en lafig. 3)
combinando la interpolacion y el diezmado [7] lo cual permite obtener 30 puntos que es el nimero de neuronas de entrada
dela RN. Se sdecciona el conjunto de los pesos de la RN, de acuerdo al signo de la pendiente de la curva formada por los
30 puntos pues se entrend la misma para patrones con pendiente positivay negativa. La RN dara como salida el modelc mas
apropiado parael cual se ajustaran el total de los puntos seleccionados.

- WiE)

Cambio en la tendencia de la pendiente

Fig. 2. llustracion del procedimiento paratomar 1os puntos que se utilizaran en la identificacion.
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Fig. 3. Ejemplo de conversion de lafrecuencia de muestreo,
utilizando un factor no entero.

2.1 Conversion dela frecuencia de muestreo

Para obtener 30 puntos correspondientes alas 30 neuronas de entrada, se realizala conversion de la frecuencia de muestreo.
Se obtiene un factor de conversién como sigue:

NPSF
NPSO

FactorCFM=

Donde:
NPSF: nimero de puntos de la seriefinal (30 puntos).
NPSO: nimero de puntos de la serie original obtenidos del almacenador circular.
Por eemplo:
NPSF=30y NPSO=45

FactorCFM%

Que significa que el factor de interpolacion es 2, |0 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 (NPSO) para poder obtener un FactorCFM adecuado, 1o cual se logra eliminando
puntos finales, hasta que NPSO sea multiplo de algunos de | os siguientes nimeros: 5, 6, 10, 15 6 30.

2.1.1 Interpolacién mediante“ splines’ clbicos

Para redlizar esta interpolacion se uso la biblioteca de funciones mateméticas que tiene el LabVIEW 1), las cuales también
estan disponiblesen el MATLAB.

De acuerdo alanotacion que aparece en el LabVIEW, se usa el siguiente esquema:
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Donde:

Y: arreglo losvalores que seran interpolados.

X: arreglo de los valores correspondiente a ge x, en este caso, sera tiempo, €l cua se ird incrementando en el
periodo de muestreo con que fueron adquiridos los datos del arreglo Y.

X: (x minGscula) valor del gje x para el cual se desea tener un punto interpolado. Este valor se ira incrementando en
el nuevo periodo de muestreo que resultara de la interpolacién, serd méas pequefio que el periodo original de
muestreo y estara dentro del rango de los valores del arreglo X.

Interpolant: es la segunda derivada de la funcion de interpolacion de “spline” cubica, la cual es calculada por otro
instrumento virtual (V1), denominado splineinterpolant.vi.

error: retornaun valor queindicasi laejecucion delafuncion fue exitosa o no.

El valor de sdlidadela interpolacion z (interpolation value), en el intervalo [x;, % + 1] esta dado por:
z=Ay, + By, +1+Cy; + Dy, +1
Donde:

X - X
X

, B=1-A

i+1 "N
1
= E(A3 'A)()&l - X )2

D= 2(8°B)(x.,-x)’

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

W Splina
el Interpolant
A polant errar

Spline Interpolant.vi

Lafuncidon deinterpolacién g(x) pasa através de todos los puntos: (X;,yi).

yi=0(%) ; dondei =0,1,....n-1.
El instrumento virtual: spline Interpolant.vi, obtiene la funcion de interpolacién g(x) interpolando en cada intervalo [X;,
Xi+1] con unafuncién polinémica cubica P;(x) que redne las condiciones siguientes:

L p;(%)=Y;

2.p; (Xi41) =Yin

3. g(x) tiene continuala primeray segunda derivadaen el intervalo [Xo Xn-1] Y Se cumple que:

a) p,(X;)=p;.(X;)
b) p; (X;)=pi,.(X;)
Paai=0,1,.,n-2
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Delaultimacondicion, se derivan las ecuaciones siguientes:

Xi ~Xiq Xir1 = Xia

#g"(xi.l) + 3 g (x) +
X =X . y _y. y _y._
i+1 i g (Xi+1) — i+1 i Ji i-1
6 Xivn = Xi Xj -Xjg

Dondei =1, 2,...,n-2 y se obtienen n-2 ecuaciones con n g" (x;) desconocidas, para i =0, 1,...,n-1. Este instrumento virtual

(spline Interpolant.vi) caleula g (X, ), g (X,4) usando laférmulasiguiente:

Yia -Yi 4 3AZ-1

g (x) (Xia-%i)g (x;)+
Xi =X 6
3B%-1 ..
6 (Xiz1-%)9 (Xi41)
Donde:
_ Xisg =X
Xisg =X
X- X
B=1-A=
Xi+1 ™%

EsteVliusa g'(X,), g (X,.,) pararesolver todaslas g'(x;), parai = 1,.., n-2; g (X,) eslasalida Interpolant, lacual se
utilizacomo entradaen el VI spline interpolation.vi.

2.1.2 Diezmado
Se programé un sencillo procedimiento pararealizar € diezmado, cuya parte principal se presentaa continuacion:
En & arreglo Puntos (variabl e declarada globalmente) se encuentrala serie con los valores yainterpolados.

Procedure Diezma;

VAR
| - Integer;

Indice: Integer;

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

Puntog[1]:=Puntos[Indice];
Indice:=Indice+FactorDiezmado;
END;
END;

3. Patrones de Entrenamiento

Se programd una RN backpropagation en una DLL que es utilizada desde el LabVIEW 1). La seleccién de los patrones de
entrenamiento, se bas6 en el comportamiento de las respuestas dinamicas de los sistemas de primero y segundo orden a
estimulos paso escalon por ser los més frecuentes. En la fig. 4 se muestran las respuestas de un sistema de 2do. orden
criticamente amortiguado, con frecuencias naturales de oscilacion wy, igua a1, 0.5y 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 ge 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 gje X, quedan
superpuestas como seilustraenlafig. 5.
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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 sdlo habra diferencia respecto a su coeficiente de
amortiguamiento {, como seilustraenlafig. 6.

Se observa que la w, no tiene influencia en €l patrén de la sefial cuando cada marca en €l gje 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 ler. orden; ganancia, {y w, para sistemas de 2do. orden) y si reconocer cual es €l tipo de modelo que
mejor gjusta o representa al registro de datos almacenados.

Por tanto para los patrones de entrada de sistemas de ler. orden y 2do. criticamente amortiguado sélo se varia la amplitud,
para 2do. orden sobreamortiguado y subamortiguado sélo se varian la amplitud y el { Las variaciones en amplitud se
toman en %, normalizadas, desde € 40% a 90%, como seilustraen lafig. 7 para un sistema de segundo orden criticamente
amortiguado. De formasimilar se hizo paralos restantes sistemas.

100 —

a0 —

a0 -

Fo-—

T
=}
|

Arnplitude

Time

Fig. 4. Sistema criticamente amortiguado.
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Fig.5 Lastrescurvasdelafig. 4, superpuestas.
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Fig. 6 Respuestas sobreamortiguadas.
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Cuando el programa esté en operacién y corresponde procesar la sefid, si €l valor maximo de lamisma estaentre 40y 90 se
deja con su valor; si esinferior a 40, se amplifica para llevarla hasta 40; Si es superior a 90, se atentia para reducirla a 90. Se
observaron mejores resultados cuando se amplifica o atenlia, segiin el caso, hasta llevarla a 90, siempre que la misma esté
fuera del intervalo de 40-90.

100 -

90—

20—

0.0 Paints 23.0

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

Después de numerosas pruebas, se realiz6 el entrenamiento con 858 patrones de entrada, distribuidos de la manera
siguiente:

¢ Parasistemas de 2do. orden sobreamortiguado (SSobre):
Por cada valor de { se obtienen 11 patrones correspondientes a las variaciones de la amplitud desde 40 hasta 90, con
incremento de 5 (40, 45, 50, 55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90).
Bl { se variadesde 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 ler. orden.
¢ Parasistemas de 2do. orden subamortiguado (SSub):
De formasimilar por cadavalor de {se obtienen 11 patrones correspondientes alas variaciones de laamplitud.
Bl {sevariadesde 0.1 hasta 0.7, con incremento de 0.0667, obteniéndose un total de 99 patrones.
e Para sistemas de ler. orden (P) y 2do. orden criticamente amortiguado (SC) se crean 11 patrones, respectivamente
correspondientes a variaciones de la amplitud desde 40 hasta 90.

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. 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
laRN. El error de entrenamiento fue del 0.15%.

Una vez seleccionados los patrones, se fueron utilizando diversas topologias hasta obtener |a més simple pero que dierauna
respuesta adecuada. Finalmente se utilizé unared neuronal con 30 entradas, 11 neuronas en la capa ocultay cuatro neuronas
desaida

Se utilizaron més de 1000 patrones de pruebas obteniéndose una respuesta correcta de la red neuronal, con un error del 2%
defallos.
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4. Programacion en LabView

Como entorno 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 losinstrumentos virtual es desarrollados en LabVIEW.

4.1 Cadigo en pascal dela RN backpropagation.

Procedure Backpropagation;

VAR

k : Integer; {general counter}

| : Integer; {counter of layer}

J: Integer; {counter of neurons}

| : 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
{ toinitialize out for the input layer }
For k :=1To N[0O] do
out[0, K] := InputV ector[K];
{ Step through the layer from the input to the output}
Forl:=1ToLayersDO BEGIN
{Step through the nodes on layer |, where NI isthe number of nodesin layer 1}
For J:=1ToN[l] DOBEGIN
{sum over the nodesin the previous layer}

d1,J:=0;

Forl:=1ToNJl-1] DO
ql,J =4I, J +weight[l, J, 1] * out[l - 1, 1;

{add biasterm}

dl, J =4I, J +Biadl, J;

{if asigmoid activation function is used}

If §I,J] >100 Then {limiting the values}
ql,J :=100

Else

If g1, J] <-100 Then {limiting the values}
g1, J :=-100;

out[l, J :=1/ (1 + Exp(-dl, J))); {sigmoid activation function}
END;
END;
END;

5. Conclusiones

Se obtuvieron resultados satisfactorios en el entrenamiento de la RN, con alto nivel de generalizacion. Durante la operacion
reconocio todas | as sefiales utilizadas, incluso las afectadas por ruidos. Ha significado un paso de avance satisfactorio para
el desarrollo de algoritmos eficientes de alarma predictiva por tendencia con un consumo minimo de tiempo de
procesamiento. Actualmente el método ha sido aplicado utilizando el LabVIEW de National Instrumentsy DLL escritas en
otros lenguajes de programacién como Cy DELPHI.
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Como trabajosinmediatos y futuros se estén utilizando sefial es af ectadas por niveles de ruido mas intensos. Adiciona mente,
se comienza a trabajar para que la RN, ademas de reconocer €l modelo més apropiado, haga una pre-estimacion de los
parametros de dicho modelo, con lo cual el algoritmo de gjuste final, si fuera ain necesario utilizarlo, seria extremadamente
eficiente, pues sus condiciones iniciales de operacion serian los valores estimados por la RN. Se usarén patrones para
estimul os de entrada tipo rampa.
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