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Regulacion de la temperatura a partir de redes neuronales

Las redes neuronales son una herramienta muy util para regular la temperatura en
diferentes aplicaciones, desde sistemas de climatizacion hasta procesos industriales.
Una red neuronal puede ser entrenada para aprender la relacién entre las variables
de entrada (como la temperatura actual, la humedad, etc) y la variable de salida (la
temperatura deseada). Una vez entrenada, la red puede predecir la temperatura
deseada en funcidn de las condiciones actuales y ajustar los controles del sistema
para alcanzar esta temperatura.

Las ventajas de las redes neuronales son multiples ya que son capaces de aprender
relaciones no lineales y complejas, lo que las hace adecuadas para sistemas con
comportamientos dinamicos y, una vez entrenadas, las redes neuronales pueden
realizar predicciones rapidamente, lo que permite un control en tiempo real.

El Departamento Técnico de ACE Automatisme i Contro, Electric ha realizado un
detallado estudio sobre la Regulacidon de la temperatura a partir de redes neuronales
para la implementacion de un control de temperatura con un PLC que se expone a
continuacion.

Objetivos del estudio

Dado que la regulacién de la temperatura en la industria es un elemento de uso muy
comun pero gue nos puede complicar en funcidén de los sistemas, vemos util la
creacion de un programa o software que pueda auto aprender.

De este modo, se minimizaria el tiempo para regular los parametros del PID y los
posibles cambios ambientales que afecten al sistema.

El objetivo de este estudio es crear una red neuronal artificial para la implementacion
de un control de temperatura con un PLC. Esta red estara integrada en un bloque de
funciones que sea escalable a otros dispositivos.

Datos

Las pruebas se hardn con un simulador que cuenta con una sonda y una resistencia
calefactora. De este modo, extraeremos los datos de temperatura de la sonda y
actuaremos sobre la resistencia calefactora.

Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales consisten en una simulacidn de las propiedades observadas en
los sistemas neuronales biolégicos a través de modelos matematicos recreados
mediante mecanismos artificiales.

El funcionamiento de una neurona consiste en multiplicar los valores de entrada (x1,
X2, X3...) por sus respectivos pesos (w1, w2, w3...) y sumarlos. Este resultado se
multiplica por una funcién de activacién que dependera del tipo de resultado que
necesitamos.
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Una red neuronal artificial tiene tres capas en su forma mas basica. La informacion
fluye de una capa a otra como lo haria nuestro cerebro. Las diferentes capas son:
Capa de entrada: es el punto de entrada de los datos de nuestro sistema. Habra
tantas como entradas se tenga de informacion.

Capa oculta: son las capas donde se procesa la informacién. Como mas compleja sea
la red, mas capas y mas neuronas hay a esta capa.

Capa de salida: es la capa donde se obtiene el resultado de salida de todos los
calculos.

Las neuronas se van conectando entre ellas y van formando una red como la de la
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Modos de aprendizaje del sistema

El desarrollo del aprendizaje automatico se centra en tres categorias principales:
aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje profundo. Para
nuestro trabajo nos fijaremos en el primero y el ultimo.

Aprendizaje supervisado

Este proceso de generacién de conocimiento se realiza con un grupo de ejemplos o
datos etiquetados en los que los resultados son conocidos previamente. Este tipo de
modelo aprende de estos resultados e incorpora ajustes en los pardmetros interiores
para poder adaptarse a datos nuevos que se introduzcan en el sistema.

Mediante este aprendizaje se alimenta un conjunto de resultados que permite realizar
predicciones adecuadas del comportamiento de los datos nuevos que todavia no
han sido procesados.

Aprendizaje reforzado

Tiene como finalidad construir modelos que aumentan el rendimiento aprendido
como base de un resultado o la recompensa que se genera a partir de cada iteracion
realizada. Este modelo utiliza la recompensa como parametro de ajuste para
acciones futuras, de tal forma que la nueva accion cumpla con la accién correcta. De
este modo, por cada proceso que realiza se puede ver si ha mejorado o no en
funcion del proceso anterior y tener en cuenta este dato.

Inicio del proceso
Se propone iniciar con un aprendizaje reforzado. Esto puede ser lo mas adecuado
puesto que tenemos acceso al error actual que hay entre la temperatura de consigna



[
> b r:

AUTOMATISME | CONTROL ELECTRIC

y la temperatura actual. De este modo, se pueden hacer los célculos del error

proporcional, integral y derivativo.

Obtencidén de los datos
El trabajo empezara con una red neuronal artificial de tres neuronas de entrada (Ep,
Ei y Ed), tres neuronas ocultas y una de salida.
Los primeros datos que tendremos del proceso serd la temperatura de consigna vy la
temperatura actual. Trabajando con estos datos obtendremos el error proporcional,
el error integral y el error derivativo. Estos tres datos serdn las entradas de nuestra

red neuronal.

Error proporcional (Ep)
Lo obtendremos de la resta entre los valores de la consigna y la temperatura

Temperatura —
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Error integral (Ei)
Para obtener el error integral, sumaremos los valores del error proporcional de los
ultimos 5 segundos.

TON 0
REZ — EI5 = ET1
/——j @y o 11 exo0 )
T#1= —ET ET |- Ep — — ERRCR_INTEGBALS EIS
—=]
EI4 = EIS
1N ENO =l
Ep — — ERRCR_INTEGBRAL4 ET4
)
EI2 MOVE ET4
1Nl EHO =)
Ep — — ERRCR_INTEGRALZ ET2
— =]
EI2 — EIZ
{ [ zwo =]
Ep — — ERRCR_INTEGRALZ —
— =]
EI1 = EIZ
{ [ E3O =]
Ep — — ERRCR_INTEGRALL ET1
—(=)
RE3

{1




g

ACL

AUTOMATISME | CONTROL ELECTRIC

WWW.:c

ERROB._ INTEGRALL — +

ERROB._INTEGRALZ —
ERROB._INTEGHRALZ —
ERROR._TINTEGRALE —
ERROB._INTEGRALS —

Error derivativo (Ed)

Calcularemos el valor de la pendiente que hay durante un segundo. Para hacerlo
restaremos al error proporcional actual, el valor del error proporcional de hace un

segundo.
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Procesamiento de cdlculos neuronales
El cdlculo de la red neuronal seguira el procedimiento mostrado a la figural.
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Siguiendo con los objetivos anteriores, se quiere crear un programa de
autoaprendizaje para hacer un control de temperatura parecida a un PID. De este
modo reducir el tiempo para encontrar los pardmetros adecuados y hacer que varien
en funcién de variaciones del entorno que rodea la maquina.

Se buscara crear una red neuronal artificial para la implementacién de un control de
temperatura con un PLC. Esta red estard integrada a un blogque de funciones que sea
escalable a otros dispositivos.

En este estudio seguiremos los siguientes pasos para la implementacién de un
controlador PID utilizando técnicas de aprendizaje automatico

1. Recopilacién de datos: Primero, serd necesario recopilar datos del sistema
actual. Esto incluye las entradas en el controlador como el error entre el valor
deseado y el valor actual, las salidas del controlador y cualquier otro variable
relevante del sistema.

2. Procesamiento de datos: A continuacion, hay que procesar los datos para
adecuarlas para el aprendizaje automatico. Esto puede incluir la
normalizacion de los datos, calculos iniciales, la eliminacion del ruido y la
identificacion de caracteristicas relevantes.

3. Entrenamiento del modelo: A continuacidén, hay que entrenar un modelo de
aprendizaje automatico con estos datos. Por eso existen diferentes modelos,
como las redes neuronales, los arboles de decision o los algoritmos de
regresion.

4. Implementacion del modelo: Una vez el modelo esté entrenado y validado,
se puede implementar a un PLC para ajustar los parametros del PID a tiempo
real.

1. Recopilaciéon de datos

Este primer ensayo se hara con un kit de temperatura que consta de una resistencia
calefactora y una sonda de temperatura PT100. Los datos y los calculos se
obtendran a partir de un PLC.

Los datos que obtendremos en esta prueba, suefio la temperatura actual

(temperatura_act) y la temperatura a la que se quiere llegar (consigna). A partir de

estos datos procesaremos los calculos correspondientes para encontrar los errores

proporcional, integral y derivativo para que sean la entrada de nuestra red neuronal.
2. Procesamiento de datos

Se hara los calculos para poder obtener la informacién del error proporciona, integral
y derivativo del sistema.

Error proporcional

Obtendremos el valor del error proporcional a partir de la diferencia de entre la
temperatura a la que queremos llegar y la temperatura actual

u(t) = e(t)

Ep = consigna — temperatura,;
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Error integral

El error integral es el sumatorio del error proporcional. Nosotros haremos un
sumatorio del valor actual del error proporcional y de los ultimos 4. Estos se tomaran
en intervalos de 1 segundo

u(t) = J-te(r) dt
0

Ei= Z Epact + EPact—1 + EPact—2 + EPact—3 + EDact-a

Error derivativo

El error derivativo es la pendiente que genera el error proporcional en funcién del
tiempo. Nosotros calcularemos esta pendiente restando el error proporcional actual,
el valor del error proporcional es la media de la diferencia de error de los ultimos 5

segundos.
de(t)
u(t) = T
Ed = Epact S_Ep—4

Teniendo ya los datos de entrada en la red neuronal, hay que empezar a desarrollar
el calculo de la salida. La siguiente imagen muestra el desarrollo de la red. Esta solo
tendrd una capa oculta y solo 3 neuronas debido a que el cdlculo de la red crece de
forma exponencial por cada capa oculta y por cada neurona que se afade. Las
préoximas pruebas se hardn con mas capas y mas neuronas. La salida serd el
porcentaje de salida del PID. El autoaprendizaje de este estudio serd semi-manual.
Esto quiere decir que durante la primera regulacién le mostraremos al sistema qué es
el porcentaje de salida que esperamos en diferentes punto del proceso. De este
modo durante este proceso, el sistema ird haciendo los calculos para hacer el
autoaprendizaje de cada momento en funcién de la entrada del sistema.
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Para obtener el calculo de la salida en funcidn de la entrada, primero tenemos que
calcular los pasos intermedios h1, h2 y h3. Se calcula de la siguiente manera:

hl =Ep*wl+ Ei*w4 + Ed *w7
h2 = Ep*w2 + Ei w5 + Ed * w8
h3 =Ep*xw3 + Ei *w6 + Ed * w9

Del mismo modo obtendremos la salida Y.
Y=h1+wl0+ h2*wll + h3 *wl2

El valor de las variables w1-12 sera definido al inicio del cdlculo con un valor aleatorio
de entre O y 1 para dar un nimero aleatorio en la salida.

El error de la salida Y (prediccion) en funcién del valor esperado (actual) se calculara
con la funcién del error medio cuadratico. Con la siguiente formula:

1
Error = > (prediccié — actual)?

La retropropagacion, nos ayuda a modificar las variables w_x para adecuarlas al
error de la salida a partir del descenso del gradiente y hacer asi que la red neuronal
evolucione y aprenda del error de la salida.

El descenso del gradiente es un algoritmo para encontrar el minimo en una funcién y
esto nos permite minimizar el error que tenemos en la salida. Para encontrar el
minimo de una funcién utilizaremos la formula:

0Error
0w,

*

Wy =W, —a

Por ejemplo, al actualizar w_12, tomamos la rama w_12 y restamos la derivada parcial
del error en funcién de w_12. Esta estara multiplicar por la variable a (tasa de
aprendizaje) Esta variable hara que el proceso de aprendizaje sea mas rapido o mas
lento.
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La derivacion de la funcion del error se calcula usando la regla de la cadena de este

modo:
1 —
dError 0 3 (prediccié — actual)? dprediccid
= *
owy, dprediccié w12
dError diccis rual 0h1l *w10 + h2 * w1l + h3 x w12
—_— —_ E 3
wig (prediccié — actual) Wiz

dError
——— = (prediccié — actual) * h3
owy,

Del mismo modo encontraremos los valores de w;; i wy,
Wy, = w;, — a(prediccié — actual) * h3

= wy, — a(prediccié — actual) * h2
Wi = Wy — a(prediccié — actual) * hl

S
|

Pero, al retroceder para actualizar w;_4 la regla de la cadena quedara asi:

1 Ly,
dError 0 5 (predicci6 — actual)? dpredicci6 0h3
= * *k —
owy dprediccié 0h3 Owg

dError L
a—wg = (prediccibé — actual) * wy, * Ed

"Wy = wg — a(prediccié — actual) * wy, * Ed
*wg = wg — a(prediccidé — actual) * wy, * Ed
‘w, = w, — a(prediccibé — actual) = wy, * Ed
"We = wg — a(prediccid — actual) * wy, * Ei
ws = ws — a(prediccié — actual) * wyq * Ei
w, = w, — a(prediccibé — actual) * wy, * Ei
w3 = wy — a(prediccié — actual) * wy, * Ep
w, = w, — a(prediccié — actual) * wy; * Ep
w; = wy; — a(prediccié — actual) * wy * Ep
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En ACE Automatisme | Control Eléctric contamos con un equipo técnico, formado
por profesionales cualificados y en formacidén continua, que soluciona los
requerimientos de los proyectos de nuestros clientes dandoles soporte en el disefo,
programacion, integracion y supervision de los mismos, Un servicio técnico de
asesoria y consultoria durante todo el proceso de la oferta.



