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RESUMEN

ANO | ALUMNOS DIRECTOR DE TEMA DE PROYECTO
PROYECTO TECNICO
TECNICO
2020 | e Julia Lisseth | Ing. Teddy Disefio e
Moreira Manzaba Jhennse Negrete | Implementacion de un
. Steven Enoc | Pefia algoritmo basado en
Rodriguez Gémez redes neuronales

aplicado a un banco
didactico para el control
de temperatura en
LabVIEW NXG.

El presente trabajo esté en el desarrollo y disefio de un banco de pruebas para
el control de temperatura mediante la creacion de algoritmos que basados en
l6gica neuronales teniendo como generador de calor un foco dicroico y una
lectura de temperatura utilizando un sensor Im35 que ayuden a los estudiantes
de Ingenieria Electrénica y Automatizacién puedan ejecutar practicas en el
programa de instrumentacion virtual LabVIEW NXG teniendo como tarjeta de
adquisicion de datos una tarjeta NI Dag 6009, permitiendo desarrollar

destrezas y experiencias que puedan aplicar en su vida profesional.

Este trabajo aporta a los estudiantes una herramienta de aprendizaje practico
ya gque permite la simulacion de procesos industriales a través de la planta

que facilita las actividades didacticas mediante una guia para los estudiantes.

En el presente documento en la parte de marco metodoldgico incluye los
elementos que se tomaron en cuenta para la creacién del proyecto, como

instrumentacién electrénica, disefio electrénico y programacién en LabVIEW.

Para el estudio y la eficacia del controlador basado en légica neuronal se
establecio realizar una comparacion entre un control en lazo cerrado PID,

tomando en cuenta los datos que se muestran en el apartado de resultados
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como sus graficas de temperaturas de la planta en ambos controladores

trabajando de manera independiente en el banco de pruebas.

A través del programa Matlab se obtendrén los valores del entrenamiento de
la red neuronal tomando en cuenta sus pesos y vias establecidos mediante la
integracion de la herramienta Neuronal Network Training, mediante los
resultados del entrenamiento se crearan sub vi en LabVIEW NXG donde se
podran realizar tareas de administracion y algoritmos como los algoritmos

inteligentes basado en I6gica neuronal.

El proyecto consta con una interfaz desarrollada en LabVIEW NXG que
permite la visualizacion de los valores en tiempo real de los datos de
temperatura y la salida de los controladores o panel frontal donde se visualiza

las practicas y se realizan las pruebas.

PALABRAS CLAVES: LabVIEW, LabVIEW NXG, DAQ, NEURONAL,
CONTROL INTELIGENTE, TEMPERATURA.



ABSTRACT

YEAR | STUDENTS DIRECTOR OF TECHNICAL
TECHNICAL PROJECT THEME
PROJECT
2020 | e Julia Lisseth Ing. Teddy Design and
Moreira Manzaba Jhennse Negrete | Implementation of an
. Steven Enoc Pena algorithm based on
Rodriguez GOmez neural networks

applied to a didactic
bench for
temperature control
in LabVIEW NXG.

The present work is in the development and design of a test bench for
temperature control through the creation of algorithms based on neural logic
having a dichroic focus as a heat generator and a temperature reading using
an Im35 sensor that help the Electronic Engineering and Automation students
can carry out practices in the virtual instrumentation program LabVIEW NXG
having a NI Dag 6009 card as a data acquisition card, allowing them to develop
skills and experiences that they can apply in their professional life.

This work provides students with a practical learning tool since it allows the
simulation of industrial processes through the plant that facilitates educational
activities through a guide for students.

In this document, in the methodological framework part, it includes the
elements that were considered for the creation of the project, such as
electronic instrumentation, electronic design and programming in LabVIEW.

For the study and the efficiency of the controller based on neural logic, it was
established to make a comparison between a PID closed-loop control,
considering the data shown in the results section as its temperature graphs of

the plant in both controllers working independently on the test bench.
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Through the MATLAB program, the training values of the neural network will
be obtained considering their weights and established pathways through the
integration of the Neural Network Training tool, through the results of the
training sub vi will be created in LabVIEW NXG where tasks can be performed
management and algorithms such as intelligent algorithms based on neural

logic.

The project consists of an interface developed in LabVIEW NXG that allows
the visualization of the real-time values of the temperature data and the output
of the controllers or front panel where the practices are visualized, and the
tests are conducted.

KEY WORDS: LabVIEW, LabVIEW NXG, DAQ, NEURONAL, SMART
CONTROL, TEMPERATURE.
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INTRODUCCION

El proyecto estd basado en la implementacion de un sistema de control
basado en logica difusa aplicado a un control de temperatura por medio de
una tarjeta de adquisicion de datos de National Instrument NI DAQ 6009
teniendo como programa de instrumentacién virtual el LabVIEW NXG
permitiendo programar de manera practica y visualizar los resultados en la
interfaz gréfica o panel frontal donde se encontraran los indicadores gréficos

y las respuestas del sistema.

El proyecto esta enfocado en los estudiantes de la carrera de Ingenieria en
Automatizacion Industrial de la Universidad Politécnica Salesiana Sede

Guayaquil.

El objetivo principal de este proyecto es implementar un banco didactico en el
cual el estudiante tenga un equipo el cual le permita desarrollar rutinas de
aprendizaje y adquirir conocimiento enfocados a sistemas de control

inteligentes.

Se proponen practicas basicas y otras enfocadas en el tema de titulacién. Se
explican varios procesos y aplicaciones que un estudiante puede lograr con el
modulo didactico demostrando sus destrezas para crear e innovar mas

procesos a nivel industrial.



1. EL PROBLEMA

1.1. Antecedentes

Los sistemas de temperatura son necesarios en la mayoria de las aplicaciones
industriales. Los procesos manejados en las industrias tienen factores que
influyen en los procesos y muchas veces no son tenidos en cuenta en los

modelos lineales.

Para el disefio del control PID convencional es necesario linealizar el sistema
en un punto de operacion, garantizando que el control trabaje bien en esta
zona, pero cuando se aleja del punto de operacion pierde efectividad el
controlador, es por ello que es necesario disefiar un control que garantice el
buen funcionamiento del control sin importar las no linealidades del proceso,
por consiguiente, se disefia un control con redes neuronales MPC (Model
Predictive Control).Para comprobar el funcionamiento de este proyecto se
realizd practicas acordes a los temas indicados por el docente para ver la
viabilidad de este proyecto de titulacion en el cual deberemos utilizar

conocimientos tanto de teoria de control | y Il., microprocesadores y electiva.

1.2.Importanciay Alcances

Con el presente proyecto el estudiante constara con una herramienta la cual
permita desarrollar conocimientos practicos y tedricos en materias como
Teoria de control | y Il, Redes de computadoras, electiva | y |, siendo una
herramienta de estudio para los docentes y estudiantes de la Universidad

Politécnica Salesiana Sede Guayaquil de la carrera Ingenieria electronica.

Se podréa realizar pruebas fisicas, simulaciones e investigaciones que les
permita realizar aplicaciones para futuros proyectos a nivel académico e
industrial utilizando software especializado en sistemas de control basados en
l6gica neuronal y LabVIEW NXG.



1.3. Delimitacion
1.3.1. Temporal

La implementacion de este proyecto se realizé en un intervalo de seis meses

a partir de la aprobacién de este.

1.3.2. Espacial

El proyecto se desarrolla en las instalaciones del Laboratorio de
Automatizacion Industrial de la carrera Ingenieria Electrénica de la

Universidad Politécnica Salesiana de la Sede Guayaquil. Figura 1.
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Figura 1-1 Delimitacién espacial del mddulo del Proyecto Técnico

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

1.3.3. Académica

El modulo disefiado, provee un alcance académico que involucran
conocimientos obtenidos en las siguientes materias: Electiva |, Electiva II,
Teoria del Disefio, Electronica de Potencia, Circuitos Eléctricos |,

Procesamiento Digital de Sefiales, Informatica Industrial.



1.4.Innovacion

El médulo y su aplicacion con el control de temperatura, ayuda al
entendimiento de algoritmos basados en logica difusa mediante nuevas

herramientas de instrumentacion virtual como el LabVIEW NXG.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

o Desarrollar un algoritmo basado en redes neuronales aplicado a un

banco didactico para el control de temperatura.

1.5.2. Objetivos especificos

. Desarrollar una guia para la creacién de un algoritmo neuronal para el
control de la temperatura en un médulo didactico.

. Realizar una comparacion entre un control pid convencional y el
sistema neuronal.

. Desarrollar un médulo didactico para el entrenamiento de proceso de
temperatura utilizando un DAQ6008 y los actuadores.

o Realizar un andlisis de las ventajas de utilizar sistemas neuronales.

o Realizar una comparacion entre el tiempo de estabilizacion entre un

controlador neuronal y un control pid clasico.



2. FUNDAMENTOS TEORICOS
2.1.El principio de funcionamiento del sensor de temperatura

Los sensores de temperatura funcionan aprovechando una caracteristica
fisica de algunos materiales conductores y semiconductores, estos materiales
son capaces de variar la resistencia eléctrica en funcion de la temperatura
ambiente, gracias a este principio podemos describir el funcionamiento de un

sensor de temperatura de cualquier tipo (Veloso, 2016).

Existen materiales semiconductores con coeficiente de temperatura negativo
(Cuando aumenta la temperatura la resistencia disminuye) y otros con
coeficiente de temperatura positivo (Cuando aumenta la temperatura la

resistencia aumenta) (Veloso, 2016)..
2.2.Coeficiente de temperatura

El coeficiente de temperatura, habitualmente simbolizado como a, es una
propiedad intensiva de los materiales que cuantifica la relacion entre la
variacion de la propiedad fisica de un material y el cambio de temperatura.

Por tanto, es el cambio relativo de una propiedad fisica cuando la temperatura
se cambia un K. Este coeficiente se expresa segun el Sistema Internacional
de Unidades en K (Paul, 2008). Su expresién matematica toma la forma de la
ecuacion 1.

1 dR(T)
R(Ty) T

(1)

Donde:

° a es el coeficiente de temperatura, que puede variar con la temperatura;
o R (T) es la magnitud de la propiedad fisica del material a la temperatura
T



o R (TO) es la magnitud de la propiedad fisica del material a la
temperatura de referencia TO

2.3.Sensor LM35

La serie LM35 son circuitos integrados de precision dispositivos de
temperatura con un voltaje de salida linealmente proporcional a la temperatura
en grados centigrados, tiene una ventaja sobre el lineal sensor de temperatura
calibrados en Kelvin, no requiere ningun calibracion externa o recorte para
proporcionar precisiones de + ¥ ° C a temperatura ambiente y + 3% ° C en un
rango de temperatura completo de -55 ° C a 150 ° C. Inferior (Texas

Instruments, 2017).

Im35

vce pin 1

output pin 2

Figura 2-1: Sensor LM35
Fuente: (hetpro-store, 2017)

2.4. Tipos de sensores de temperatura

2.4.1. Termopar

Este tipo de sensores como se muestra en la figura 2-2, se basan en dos tiras
fabricadas de diferentes metales unidos en un extremo. Los cambios de
temperatura que se producen en esa junta inducen una variacion en la fuerza

electromotriz (FEM) entre los extremos (Benavides, 2017).



Single Hale (SH Series)

Double Hole (DH Series)

Fish Spine (FS Series)

| 1] |

Double Hole Oval [OV Serfés)

Figura 2-2 : Sensor de temperatura Termopar
Fuente: (Benavides, 2017).

2.4.2. Dispositivos resistivos (RTD y Termistores)

Estos dispositivos funcionan debido a que la resistencia eléctrica de un
material cambia al variar su temperatura. Entre sus dispositivos metalicos mas
comunes se encuentran los RTD y los termistores como se evidencia en la

figura 2-3 (Benavides, 2017).

Figura 2-3 : Sensor de temperatura RTD
Fuente: (Benavides, 2017).

2.4.3. Dispositivos bimetélicos

Debido a la diferencia en la tasa de dilatacion térmica entre los diferentes
metales, estos sensores aprovechan esa funcidon para poder realizar la
medicion. Se agrupan entre si tiras o dos metales. Si un lado se calienta mas

se dilata mas que el otro resultando en una curvatura que se traduce a una



lectura de temperatura a través de una articulacidbn mecanica a un apuntador

como se observa en la figura 2-4 (Sanchez, 2016)
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Figura 2-4 : Sensor Bimetalico
Fuente: (Sanchez, 2016).

2.5. Dispositivos de dilatacion de liquido

Son los sensores de temperatura mas comunes que existen como lo son los
domésticos, se divide en dos, el que contiene mercurio considerado un riesgo

ambiental y el de liquido organico como se muestra en la figura 2-5 (Sanchez,
2016)
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Figura 2-5: Sensor de dilatacién por liquido
Fuente: (Sanchez, 2016)



2.6.Sistema de adquisiciéon de datos (DAS o DAQ)

Un sistema de adquisicion de datos (DAS o DAQ) es un grupo de sensores,
componentes de hardware y programas de software que trabajan juntos con
el fin de recoger las sefiales del mundo fisico o real. EI DAS puede ser tan
simple como una computadora personal con software y periféricos de
hardware de adquisicion de datos. Si el DAS es como un sistema
independiente con software dedicado que solo es capaz de realizar la

adquisicion de datos, puede denominarse un registrador de datos.

La primera etapa de cualquier DAS son los sensores o transductores. Estos
dispositivos convierten algun tipo de sefial fisica del mundo real (por ejemplo,
sonido, presion, temperatura ambiente, tasa de flujo de fluidos, etc.) en una
sefial eléctrica. Generalmente, el DAS tendra algunos circuitos de
acondicionamiento de sefial, como el filtrado analégico en la cadena de
sefales. Este condicionamiento prepara la sefial para la conversion de los

datos de analdgico a digital a través del convertidor analogico digital (ADC).

Estos datos convertidos se envian a la unidad de procesamiento principal,
como una computadora, a través de una ranura o puerto. La unidad de
procesamiento principal manipula los datos mediante el uso de software y
hardware dedicados (Arrow , 2015).

Sensor Dispositivo DAQ PC

& I = B

) Software v
e Senales Analogico-Digital .ontrolador de Aplicacior

Figura 2-6: Diagrama de un sistema con Dag o Das

Fuente: (Aglero, 2017)



2.7. Dag USB 6009

Tarjeta de adquisicién de datos con interfaz USB posee entradas y salidas
multifuncion, 8 entradas analogas de 14 Bits, 2 salidas analdgicas, es un
dispositivo de bajo costo, brinda funcionalidad basica para aplicaciones como
registro de datos simple, medidas portatiles y experimentos académicos de
laboratorio (Ni, 2019)
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Figura 2-7: Dag USB 6009
Fuente: (Ni, 2019)

2.8. Relé de estado s6lido (SSR)

Es un dispositivo de conmutacidén electrénico que se enciende o apaga
cuando se aplica un voltaje externo (CA o CC) a través de sus terminales de
control. Tiene la misma funcidon que un relé electromecénico, pero no tiene
partes moviles y, por lo tanto, da como resultado una vida util mas larga. Los
SSR consisten en un sensor que responde a una entrada apropiada (sefial de
control), un dispositivo de conmutacion electronico de estado sélido que
cambia la energia al circuito de carga y un mecanismo de acoplamiento para
permitir que la sefial de control active este interruptor sin partes mecanicas.

El relé puede estar disefiado para conmutar AC o cargas de CC (Pulido, 2000)
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Figura 2-8: Relé de estado sdlido
Fuente: (Pulido, 2000)

29. MOSFET

El transistor de efecto de campo semiconductor de éxido metalico, también
conocido como transistor de 6xido metélico y silicio (transistor MOS o MOS),
es un tipo de puerta aislada transistor de efecto de campo que se fabrica

mediante la oxidacion controlada de un semiconductor, normalmente silicio.

El voltaje de la puerta cubierta determina la conductividad eléctrica del
dispositivo; esta capacidad de cambiar la conductividad con la cantidad de
voltaje aplicado se puede utilizar para amplificacion o conmutacion de sefales

electrénicas (Kang, 2000) .

Drain

metal
contact

Body
substrate

S

Source _| |

oxide
layer

Figura 2-9: MOSFET
Fuente: (Kang, 2000) .
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2.10. Controlador PID

El control pid es un algoritmo el cual consta de tres parametro o ganancias

proporcional, integral y derivativo , el valor proporcional depende del error

entre el valor medido y la referencia representada por la formula 1, el valor

integral consta de los valores de los errores pasados representados por la

férmula 2 y el valor derivativo depende de una prediccion de los valores futuros

representado por la formula 3, fue patentado en 1939 por Albert Calender y

Allan Stevenson de la firma Imperial Chemicoles (Astrém, 1995), la formula

del algoritmo pid esté representado por la férmula 4.
Kye(t)

1 0t
T_ifo e(t)dr

de(t)
dt

Tq

de(t)
ac |

u(t) = K, [e(t) + - [ e(@dr + T,
Donde:
K, es la accion proporcional
Ti es la accion intergral
T, es la accion derivativa

La representacion del pid en diagrama se muestra en la figura 2-10

—> P Ke(t)

r(t) y ct) | ,J7 K [e(riir

+ :

h 4

Process

de
>D KU

Figura 2-10: Controlador PID.
Fuente: (Manuel Baltieri, 2018)
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2.10.1. Constante Proporcional (P)

La constante proporcional es el producto entre la sefial de error y la constante
proporcional conteniendo como resultante el error de estado estacionario para

su aproximacion a cero véase en la figura 19. (Astrom, 1995).

2.10.2. Constante Integral (I)

La constante integral ayuda a disminuir el error en estado estacionario
generado por perturbaciones exteriores, integrando la derivacion en el tiempo
gue ocurre entre la variable y el punto de referencia véase en figura 20.
(Astrom, 1995).

2.10.3. Constante Derivativa (D)

La constante derivativa funciona para mantener el error de estado estacionario
al minimo corrigiéndole periédicamente que se genera en el cambio en un

valor absoluto véase en Figura 21. (Astrom, 1995).

2.11. Redes Neuronales

Ya en 1911, con los primeros estudios de Santiago Ramon y Cajal, las
neuronas se definieron como el componente basico del sistema nervioso,

incluyendo al cerebro, el cual esta formado por un enorme ndmero de ellas.

Asi mismo, existen numerosos estudios que muestran que estas neuronas
estdn conectadas de forma masiva entre si, y aunque esta cualidad esta
presente en todos los animales es mucho mas acentuada y evidente en los
seres humanos, caracteristica que nos permite ser inteligentes y nos
discrimina del resto de seres vivos (Hernandez, 2010). (“Control Por Redes

Neuronales | Neurona | Red neuronal artificial”)

13



2.12. Redes Neuronales artificial

Una red neuronal artificial (RNA) es un elemento capaz de procesar gran
cantidad de informacion de forma paralela y distribuida, inspirada de las redes
neuronales biologicas (ver Figura 2-11) las cuales pueden almacenar
conocimiento experimental y tenerlo disponible para su uso (Moreno
Armendariz, 2001) .

Esta tiene algunas similitudes con el cerebro, como lo son:
"1. El conocimiento es adquirido a través del proceso de aprendizaje."

(“Redalyc. Control adaptable indirecto usando Redes Neuronales Dinamicas”)

2. La conectividad entre neuronas es llamada pesos sinapticos y son utilizados
para almacenar el conocimiento (“Muy Bueno Levitacion | Red neuronal

artificial | Neurona - Scribd”)

Miclea

Cuerpo / h
celular /

Asxén N

Figura 2-11:: Redes Neuronales biol6gicas

Fuente: (Moreno Armendariz, 2001) .

Una red neuronal artificial esta formada por una capa de entrada, un
determinado numero de capas ocultas (que también puede ser cero) y una
capa de salida. (“Control Por Redes Neuronales | Neurona | Red neuronal
artificial”) Entre cada una de las capas que forman la red neuronal existen
matrices de pesos sinapticos, que son los que le otorgan a la red neuronal su

potencial de célculo y capacidad de aprendizaje, ya que son estos los que
14



varian a medida que el sistema aprende (Moreno Armendariz, 2001). (“Redes

neuronales en control de sistemas”)

Como vemos en la figura 9 cada una de las capas esta formada por nodos
interconectados entre si de forma masiva (cada una de las neuronas de una
capa esta conectada con todas las demas neuronas de las capas
adyacentes), cada uno de estos nodos son neuronas artificiales y son el
elemento basico de una red neuronal (Moreno Armendariz, 2001)..

Capade Capa Capade
entrada oculta salida

Figura 2-12:: Modelo de una red neuronal artificial.

Fuente: (Moreno Armendariz, 2001) .

En el modelo de neurona artificial mostrado en la Figura 10 se pueden

identificar tres elementos que componen una red neuronal:

s Funcidn de activacion
X 1

Sefiales

de entrads

o) > %

Sefial de salida

X Punto de suma

Pesos sindpticos
Figura 2-13:: Componentes de una red neuronal artificial

Fuente: (Moreno Armendariz, 2001) .
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2.13. Enlaces de conexion

Estos estan parametrizados por los pesos sinapticos wij. El primer subindice
se refiere a la neurona receptora y el segundo a la neurona emisora. Si wij es
positivo se trata de una conexion excitadora, si es negativo entonces es
inhibidora. (“Redes Neuronales... Solo Un Capitulo | Red neuronal artificial -
Scribd”) En una neurona bioldgica la dendrita y el axén funcionan como la
neurona receptora y emisora respectivamente en una red neuronal artificial
(Béez, 2016).

2.14. Sumador ():

Es el resultado de sumar cada uno de los componentes de las sefiales de
entrada multiplicadas por wij. EI sumador realiza la misma funcién de

procesamiento de datos que el nicleo de una neurona bioldgica (Baez, 2016)..

2.15. Funcion de activacion ()

Se trata de una funcién de trasformacion generalmente no lineal. Este
elemento es equivalente a la sinapsis en la neurona bioldgica, la cual otorgaba
a la red neuronal bioldgica la capacidad de calculo no lineal (si la salida es no-
lineal) (Baez, 2016).. (“Redes Neuronales... Solo Un Capitulo | Red neuronal
artificial - Scribd”)

2.16. LabVIEW
Es el acronimo de Laboratory Virtual Engineering Worbench, es un lenguaje

de programacién con un entorno grafico en el cual se pueden desarrollar

aplicaciones de control (Vizcaino, 2011).
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P> LabVIEW 2019

B 6 ==

Figura 2-14 : Labview2019
Fuente: (Vizcaino, 2011).

2.17. Diagrama de bloques

En la figura 2-18, el diagrama de bloques es el entorno donde se programa
incluyen funciones o bloques de control los cuales realizan operaciones como

el ser constantes, estructuras, variables, comparadores (Vizcaino, 2011).

[ Uniited 1 Block Dizgram - 0 X

File Edit View Project Operate Took Window Help @
S®ON G & va | pthppicaonfont v | Jov Gov Ev b ol Search i} %)| 1

{ }

Figura 2-15 : LabVIEW 2019 Diagrama de Bloques
Fuente: (Vizcaino, 2011).

2.18. Complemento de LabVIEW PID Control y simulacion

El médulo LabVIEW de control disefio y simulacion, permite la simulacién de
sistemas dinamicos, disefiar controladores e implementar sistemas de control
en hardware en tiempo real (Vizcaino, 2011). (“LabVIEW Para Simulacion y

Disefio de Control”)

El Médulo LabVIEW de control disefio y simulacion es un software
complementario que se integra con el entorno de programacion de LabVIEW
17



para ofrecer habilidades como tecnologias integradas de paralelismo, muilti
nacleo y de velocidad variable, asi como herramientas para implementar en
hardware en tiempo real. Usted puede integrar medidas con diseiio para
identificacion del sistema, calibracion del modelo o validacion del modelo.

(“Mdédulo LabVIEW Control Design and Simulation - NI”) Después usted puede
implementar su algoritmo en hardware embebido en tiempo real para rapida
generacion de prototipos de control y aplicaciones de hardware en el ciclo

como se muestra en la figura 2-19 (Vizcaino, 2011).

Control Design 9
and Simulation

»
MakerHub

Figura 2-16 : Complemento de disefio y simulacion
Fuente: (Vizcaino, 2011).

18



2.19. LabVIEW NXG

Es el Software de Desarrollo Web G le ayuda a crear interfaces de usuario
basadas en web para aplicaciones de pruebas y medidas sin necesidad de
conocimientos de desarrollo web. (“Software de Desarrollo Web G - NI”)
(Vizcaino, 2011).

P> LabVIEW NXG

ni.com/labviewnxg

Figura 2-17 : Labview2019
Fuente: (Vizcaino, 2011).
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3. MARCO METODOLOGICO
3.1. Sistema propuesto de control para el modulo

El sistema propuesto de control es un HMI SCADA asistido con redes
neuronales para monitorear y controlar los cambios de temperatura utilizando
una tarjeta de adquisicion de datos DAQ6009 mediante el software LabVIEW
NXG.

El proyecto consiste en el disefio de un mdédulo de pruebas para el control de
temperatura mediante el uso de un foco dicroico y un sensor Im35 como
retroalimentacion del sistema en donde se ejecuta un control de lazo cerrado

pid y un controlador basado en légica neuronal.
3.1.1. Esquema de conexiones de la planta

En la Figura 3-1 se muestran los componentes de la planta de temperatura
teniendo como ndcleo una tarjeta DAQ6009 conectandose a un relé solido
para la activacion del foco dicroico que trabaja con voltaje alterno, una entrada
analdgica conectada al sensor LM35 para la lectura de la temperatura y una
salida digital para la activacion del motor mediante una tarjeta controladora de
motores L923D.

— FASE NEUTRO

1] paqsoos [ Er\’

| N Foy RELE SOLIDO
cof P0.2 r [
GND B P0.3
Al 1 (Al 1+) o P0.4
AlS (Al 1-) | |[ED[le P0.5
GND | =
A2 (Al2+) | ||E[ PO.7
gleD(Al 2-) N [ 2 S:A? I CARGA}- FOCO
Al3 (Al 3+) (= . :
A7 (AI3-) ||| P1.3
ano : Pri0 (69—
A0 0 =5 |1 +25v
e%[; ; I o I SENSOR DE TEMPERATURA
u i — 7\ ¥ L’

=
<
@
@

DRIVER DE MOTOR

VENTILADOR

Figura 3-1 : Esquema de la planta de temperatura

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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3.1.2. Conexion del DAQ6009 con LabVIEW NXG

En la implementacion de un controlador en LabVIEW NXG es necesario tener
el equipo conectado de manera que la deteccion del dispositivo sea
automatica y se muestre en la ventana del disefio del proyecto como se

muestra en la Figura 3-1.

This Computer

—

r pc e
: DESKTOP-OV81D8F (OptiPlex... @

PORTS
Network
USB

Serial
Thunderbolt

@~ 8 &

Built-In Camera
cami (OBS Virtual Camera )

== Multifunction I/0 Device

®

% Devl (NI USB-6009) -/
PORTS

8| = USB

Figura 3-2 : Ventana de disefio de proyecto en LabVIEW NXG

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
3.1.3. Configuracion del DAQ6009 en LabVIEW NXG

Para utilizar la tarjeta de adquisicion de datos Dag es necesario crear un
bloque de memoria que contenga el elemento ya sea entrada o salida como
digital o analdgica, para esto se tendra que dar clic en el proyecto como se

muestra en la Figura 3-3.
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Figura 3-3 : Lista de blogues para comandos en LabVIEW NXG
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3.1.4. Configuracién de una entrada analdgica

En la Figura 3-4 se detalla que para agregar una entrada analoga es necesario
dar clic en el proyecto y seleccionar analog input, luego se debe seleccionar

el pin de la entrada, rango de voltaje y tipo de acople como se muestra en la

Figura 3-5

®
[

&)

Capture package dependencies
Locate in Windows Explorer
Compare item

Rename

Figura 3-4 : Bloque de entrada analdgica en LabVIEW NXG

Fuente: (Moreira,
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|| Name LM35

Signal Type V Veoltage v
Channel Dev1/ai0 v
Device Model

Accessory

 Voltage Input
Unit Vot (V) v
Minimus m 0,0000

Maximu m 50000V

Coupling C -
Terminal Configuration Default (Differential) -

v Appearance

Plot Visible

ot m

Plot Thickness

2px -

¥ Documentation

= S 1 &
Create New Input ® B X 8. Specs Pinout

Manual

Figura 3-5 ; Configuracion de entrada analégica en LabVIEW NXG
Fuente: (Moreira, Rodriguez)

3.1.5. Configuracion de una salida analégica

En la Figura 3-6 se detalla que para agregar una salida analoga es necesario
dar clic en el proyecto y seleccionar analog output, luego se selecciona el pin

de salida, rango de voltaje como se muestra en la Figura 3-7

New ) LDAVI
B Addfile..
=~ Convert a stand-alone VI (.vi)... e Camera
3 Add folder

Analog Outpu

= ounter inpu

JL Counter Qutput

Capture package dependencies

' Locate in Windows Explorer
%S Digital Input

[#] Compare item 8@ Digital Output
& Rename G G Type
w t S ——

Figura 3-6 : Bloque de salida analdgica en LabVIEW NXG

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

23



MName Indicadar_1

Signal Type V voltage -
Channel Devlfaol A
Device Model

Accessory

w Voltage

¥ Voltage Configuration

Minirmum 0,0000 V
Maximum 5,0000V
¥ Test Data

Test Output Type Constant v
Voltage 5,0000V

Figura 3-7 : Configuracion de salida analégica en LabVIEW NXG

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

3.1.6. Configuraciéon de una entrada digital

En la Figura 3-8 se detalla que para agregar una entrada digital es necesario
dar clic en el proyecto y seleccionar digital input, luego se selecciona el pin de

entrada como se muestra en la Figura 3-9

[ New S
B Addfile...
= Convert a stand-alone VI (.vi)... e Camera

e Analog Input
/"~ Analog Output

Capture package dependencies | ne Counter Input

@ Locate in Windows Explorer :
%9 Digital Input

[¢] Compare item Wi Digital Output

3 Add folder

&1 Rename 9 G Type

Figura 3-8 : Bloque de entrada digital en LabVIEW NXG

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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Marme Lined

Channel Devl/portl/lined -

Device Madel

Accessory

¥ Documentation

S N

Manual Specs Pinout

Figura 3-9 : Configuracion de entrada digital en LabVIEW NXG

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

3.1.7. Configuracion de una salida digital

En la Figura 3-10 se detalla que para agregar una entrada digital es necesario
dar clic en el proyecto y seleccionar digital input, luego se selecciona el pin de

salida como se muestra en la Figura 3-11

New S LDLVI
B Addfile..
= Convert a stand-alone VI (:vi)... e Camera
3 Add folder ‘W Analog Input

/~ Analog Output
Capture package dependencies | n=m Counter Input

JL Counter Output
29 Digital Input

[#] Compare item B Digital Output

&l Rename &P G Type

Figura 3-10 : Bloque de salida digital en LabVIEW NXG
Fuente: (Moreira, Rodriguez)

' Locate in Windows Explorer
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I
Marme Line
Channel Devl/portl/line2 -
Device Madel

Accessory

¥ Cutput

State © High

Low

Figura 3-11 : Configuracion de salida digital en LabVIEW NXG

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

3.1.8. Controlador PID en LabVIEW NXG

Para la implementacion de un controlador pid es necesario programar en el
bloqgue de programas que es una caracteristica del LabVIEW basada en
codigo G mediante la utilizacion de bloques, donde se llaman a los bloques
de salida analégica para el control del foco como actuador, teniendo el sensor
de temperatura como una entrada analégica como variable de proceso, en el
blogue pid se conectan las variables de referencia, proceso y su salida como

se muestra en la Figura 3-12.

P
task in -
be Ventilador DAQmx (= DAGMX g
&l Digital Output ; R <mn
Ventilador (G e
task in
e T 1 h
o O e
Digital Output u foco (R

task in

DAQmx

Analog Input

oo
FAVAN
1 ~ - | Temperatura
100 [x/ @D GT —gmry) output
setpoint | > ke - | PWM_2

PID gains (B T PWM
.
output high
100

output low
o

ms_ |
@ stop (3

Figura 3-12 : Controlador PID en LabVIEW NXG

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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3.1.9. Obtencidén de la funcion de transferencia en MATLAB

En el desarrollo de un controlador pid es fundamental la sintonizacion del
controlador configurando las ganancias de este como el proporcional, integral
y derivativo, para obtener los valores aproximados se utilizo la herramienta de
Matlab ident teniendo como dato de entrada la temperatura y el dato de salida
el valor de excitacion del actuador o foco mediante una sefial de modulacion
PWM, para los valores se optd por realizar una sefial paso como se muestra

en la Figura 3-13.

Entrada y salida

Temperatura
PK
1 L 1 |

Tiempo(s)

Figura 3-13 : Datos de entrada y salida para obtencion de funcion de transferencia

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

Para la obtencion de los valores en MATLAB se utiliza la herramienta de
identificacion de sistemas y se agregan las variables de entrada siendo la
temperatura y la salida la modulacion del Pwm como se muestra en la Figura
3-14 y 3-15.

|
==

I APPS

o
Il

FAVORITES

W ~M @8 @ @ ] & e

Curve Fitter Optimization PID Tuner System Wireless Signal Instrument SimEBiology SimBiology  MATLAE Coder Application

J
s Identification Waveform G... Analyzer Caontrol Model Builder Model Analy... Compiler

CONTROL SYSTEM DESIGN AND ANALYSIS
T &= & v b ¢
g 8 & & =

Caontrol Control Diagnostic Fuzzy Logic Linear System Maodel MPC Designer Neuro-Fuzzy PID Tuner System
System Desi.. System Tuner Feature Desi... Designer Analyzer Reducer Designer Identification

Figura 3-14 : Herramienta de identificacion de sistemas de MATLAB

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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I:\ I:l 1 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ o e
I:\ I:l ering b ‘ H H ‘ ‘ ‘
I:\ I:l l ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ e
Estimate —» v Data Name mydata
Data Views - - s Start Time 0
Time plot Workspace | LTI Viewes [ Sample time 0.005
Data spectra M Wore
P — T
Import Reset
=D Valigation Data
Close Help
Enter input and output variable names.

Figura 3-15 : Herramienta de identificacion de sistemas - ingreso de datos

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

Teniendo los valores de entrada y salida se configura el método para la

obtencion del modelo que domina al sistema, en la Figura 3-16 se muestra las

opciones donde se selecciona la cantidad de polos, ceros, retrasos e

integradores para evaluar el sistema.

4| Process Models — [} e
Transfer Function Par Known Value Initial Guess. Bounds
K 0O Auto -t inf]
K exp(-Td s) ™ O Auto [
(1+Tp1s) T
[0 Inf]
Foes [-inf Inf)
1 w| | Alreal ~ ™ O Auto [00.15)
Ozero Initial Guess
Delay @) Auto-sslected
[ ntegrator () From existing model
(O User-defined Valug—>Initial Guess

Disturbance Model | o o v

Initial condition: |, o

- Regularization...

Focus: Smuaton v Covarance: | petimate > Opions.
[] Display progress Stop lerations.
Name: MD Estimate Close Help.

Figura 3-16 : Herramienta de identificacién de sistemas — configuracién para obtencién del

modelo

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

En la Figura 3-17 se muestra las estimaciones para encontrar el modelo de la

planta, se debe seleccionar el que tenga el valor mas alto de aproximacion a

la planta de temperatura y exportar dicha estimacion al espacio de trabajo en

Matlab.
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———P3D EXACTITUD 55.99
P2Z EXACTITUD 11.65
P1DEXACTITUD 799
P2D EXACTITUD 21.96

Temperatura

Tiempo

Figura 3-17 : Herramienta de identificacion de sistemas — estimaciones para el modelo

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

En el espacio de trabajo se ejecuta el comando de paso como se muestra en

la Figura 3-18 obteniendo la funcién de transferencia del sistema.

> H=tf (P3D)
:—1 =
From input "ul"™ to output "yl™:

exp(-0.15%s) * ———————————
0.0248 s*3 + 23.63 52 + 10.85 5 + 1

Hame: P3D
Continuous-time transfer function.

Figura 3-18 : Obtencién de la funcién de transferencia mediante el comando paso.

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

3.1.10. Obtencién de las ganancias mediante pid tuner
MATLAB

Para el proceso de obtencion de las ganancias del controlador pid se utiliza la

herramienta pid tuner que se muestra en la Figura 3-19.
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Figura 3-19 : Herramienta Pid tuner de MATLAB

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

En la herramienta pid tuner se configura el tiempo de respuesta de la sefial a
partir de la funcion de transferencia del sistema, también el valor que indicara
si dicha respuesta es mas rapida o lenta interviniendo en los valores de las

ganancias como se muestra en la Figura 3-20 y en la Figura 3-21 se muestran

los valores para el pid.

Far:
o Step Plot: Reference tracking
T T
~Tured response 1
——
Pre
s | |
% L
Time (seconds)

‘Controller was re-tuned because controller ype was changed Controller Parameters: Kp = 1278, Ki = 1845, K = 22 13

Figura 3-20 : Herramienta Pid tuner de MATLAB — configuracién

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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[4] Show Parameters

Controller Parameters

Tuned
Kp 12.7829
Ki 1.8457
Kd 221333
T nia
Performance and Robustness
Tuned
Rise time 1.77 seconds
Settling time 10.3 seconds
Qvershoot 6.52 %
Peak 1.07
Gain margin 21.9dB @ 10.3 rad/s

Phase margin

75.2 deg @ 0.851 rad/s

Closed-loop stability

Stable

Figura 3-21 : Ganancias del controlador PID a partir de la funcion de transferencia

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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Figura 3-22 : Ganancias del controlador PID a partir de la funcion de transferencia

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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3.1.11. Entrenamiento de la red neuronal en Matlab

En el proceso de implementacion del control neuronal se opt6 por la creacion
de una neurona entrada en Matlab tal como se muestra en la Figura 3-23 la
estructura de la neurona artificial para obtener los valores de los pesos y las

vias para LabVIEW nxg.

]b
1
Figura 3-23 : Estructura de la neurona artificial a entrenar en Matlab

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

En el script de Matlab se crea los vectores de entrada y salida, se define las
épocas, alcance minimo del entrenamiento y se designa las variables donde
se guardan los valores de los bias y los pesos como se observa en la figura
3-24.

cle, clear all,
p=[2 & 1 1 ;

216 1];
t=[1 @ @ 8];
net=newff(minmax(p),[2,1],( " tansig", 'purelin’), 'traincgf");
net=init{net);
net.trainParam. epoch=508;
net.trainParam.goal=1e-6;
net.train{net,p,t);
a=sim{net,p);
pesosl=net.iw(1,1)
biasl=net.b(1,1)
pesos2=net.lw(2,1)
bias2=net.b(2,1)

Figura 3-24 : Programa para el entrenamiento de la red neuronal en Matlab

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

En la figura 3-25 se muestra el entrenamiento de la red neuronal y los

resultados de los valores del entrenamiento.

32
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Performance: Mean Squared Error  mse
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[ Performance ] [ Training State ]

\ ! U [ Error Histogram ] [ Regression ]

Output

1

Figura 3-25 : Resultados del entrenamiento en Matlab

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

En la figura 3-26 el seguimiento de los valores de entrada hasta tener como

meta el valor de 0.98.

Training: R=0 Validation: R=NaN
2 O Data ) - O Data
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Figura 3-26 : Seguimiento de los valores de entrada previo al entrenamiento
Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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En la figura 3-27 se detalla el nUmero de entrenamiento a partir de las épocas
teniendo como resultante el nimero total de entrenamientos para la red
neuronal.

Gradient = 8.2392¢-09, at epoch 3
T

Mu = 1606, atepoch 3

Figura 3-27 : Entrenamiento de la red neuronal y las épocas

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

En la figura 3-28 se muestra la validacion del entrenamiento a partir del

ndmero de épocas maximo configurado.

Best Validation Performance is 0.0021514 at epoch 500

Mean Squared Error (mse)

10 1 1 I 1
0 [ 1 15 2 25 3
500 Epochs

Figura 3-28 : Seguimiento de los valores de entrada previo al entrenamiento

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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Figura 3-29 : Historié grama del error en la red neuronal

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

3.1.12. Implementacion en LabVIEW NXG

El método empleado en LabVIEW NXG para el desarrollo de un controlador
mediante una red neuronal es declarar los objetos tecnolégicos necesarios
para las lecturas de las entradas tal como el sensor LM35 y el control de los
periféricos mediante un relé de estado sélido para la fuente de luz por el foco
dicroico y la parte de potencia con una tarjeta de puente de diodos para el
motor del ventilador como se muestra en la figura 3-30 teniendo una funcién

llamada n donde esta alojada la neurona.

Figura 3-30 : Desarrollo del control neuronal en LabVIEW NXG

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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En la funcién donde se programa la neurona se utiliza la Ecuacion (1), donde
se toma los valores del mundo fisico y mediante la codependencia de los
valores de los pesos y las vias da como resultante al valor de la salida de la
red como se muestra en la Figura 3-31.

n=wp;+wyp, +b (1)

1,9134
P1 ........ |>
Dr-amn

X
1,6324 "
P2 ......... -2,9025

@ <

Figura 3-31 : Funcion en LabVIEW NXG para perceptron
Fuente: (Moreira, Rodriguez)

-—-3;.60—/
CONTROLADOR NEURONAL _w-*mmi;%

Cinnfica de b lemperat.

-]

[} e 40K w000 B 0000 e L] 16300 ENS 200 =000 240

f——

PR )
u Fo ] a0 (] ] WG WO MR EED JEED G000 N0 M0 .

Siop

Figura 3-32 : Implementacién del control neuronal en LabVIEW NXG

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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4. RESULTADOS

En este capitulo se demuestran los resultados al momento de la ejecucion de
cada controlador independiente uno del otro y posterior a la toma de datos

una comparacion entre ambos de la planta de procesos que se muestra en la

Figura 4-1.
st
@NGEN&EREA
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Figura 4-1 : Panel frontal del controlador PID y del controlador neuronal

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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4.1.

En el experimento se ha realizado pruebas con algunos puntos de referencias
teniendo como datos los que se muestran en las Figura 4-2, 4-3 y 4-4 con su
respectivo seguimiento del valor del sensor de temperatura y sus valores de

referencia en 40, 60 y 100 grados Celsius, teniendo su respuesta de salida del

RESULTADOS DEL CONTROLADOR PID

controlador en cada una.

Centigrados C°
s
n P D o2} o
o (=} o o o

o

120

100

80

60

PWM

40

20

Controlador Pid con referencia de 40°C

Senal
Referencia

o

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tiempo(s)

Controlador Pid - Salida PWM con referencia de 40°C

LRI B

! L L Il

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tiempo(s)
Figura 4-2 : Controlador Pid con referencia de 40°C

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

38



Centigrados C*

PWM

Controlador Pid con referencia de 60°C

100 T T T T T T T T T T
2 ——— Seial
O Referencia
w
Q
k=] —
% /,—f-'/f’— 1
=
=
)
(]
0 1 1 1 1 1 il 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo(s)
Controlador Pid - Salida PWM con referencia de 60°C
100 - l_— pWM‘Yn
=
g sol
0 1 il L I 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Tiempo(s)
Figura 4-3 : Controlador Pid con referencia de 60°C
Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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Figura 4-4 : Controlador Pid con referencia de 100°C

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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4.2.

En el experimento se ha realizado pruebas con algunos puntos de referencias
teniendo como datos los que se muestran en las Figura 4-5, 4-6 y 4-7con su
respectivo seguimiento del valor del sensor de temperatura y sus valores de

referencia en 40, 60 y 100 grados Celsius, teniendo su respuesta de salida del

RESULTADOS DEL CONTROLADOR NEURONAL

controlador en cada una.

Centigrados C*

PWM

100

Controlador Neuronal con referencia de 40°C

—— Senal

Referencia
50 F .

.—W,&M"’_’w’ - g = s 03

0 A L L L 1 L 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tiempo(s)
Controlador Neuronal - Salida PWM con referencia de 40°C

100 F ——— PWM% |
50 F .

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tiempo(s)
Figura 4-5 : Controlador neuronal con referencia de 40°C

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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Figura 4-6 : Controlador neuronal con referencia de 60°C
Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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Figura 4-7 : Controlador neuronal con referencia de 100°C

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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4.3. COMPARACION DE CONTROLADORES

Los valores que se muestran en las siguientes Figuras 4-8, 4-9 y 4-10 es la
sobreposicion de los valores tomados en las pruebas con diferentes puntos
de referencias utilizando un controlador PID y en otra ejecucién un controlador

con logica difusa.

Comparacion entre control PID Vs. Neuronal con referencia de 40°C
100 T T T T T
PID
NEURONAL

REFERENCIA
80 - b

90

70 .
60 - b

50 b

) mﬂw@pM ittt gt
30 F

20 - b

Centigrados C°

10 -

O 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600

Tiempo(s)
Figura 4-8 : Comparacion de controladores PID y Neuronal con referencia de 40°C

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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Figura 4-9 : Comparacién de controladores PID y Neuronal con referencia de 60°C

Fuente: (Moreira, Rodriguez)

1(2!8mpz=1racic'm entre control PID Vs. Neuronal con referencia de 100°C
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Figura 4-10 : Comparacion de controladores PID y Neuronal con referencia de 100°C

Fuente: (Moreira, Rodriguez)
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CONCLUSIONES

En el presente proyecto se desarrollé en detalle los pasos a seguir para
la implementacion de una red neuronal en la seccidbn de marco
metodoldgico teniendo como interfaz el uso de LabVIEW NXG vy la
herramienta de Matlab la cual se toma en cuenta el nivel de
procesamiento de épocas para lograr el objetivo del entrenamiento.

En la comparacion de un controlador basado en redes neuronales y un
control en lazo cerrado PID se toman los valores de entrada y salida,
donde se adquiere los valores de temperatura mediante el uso de
funciones permitiendo que la toma de datos sea precisa, teniendo como

interfaz para el pléter de los datos la herramienta Matlab.

En el disefio del médulo didactico se utiliza como interfaz para la etapa
de potencia un relé de estado sélido permitiendo la conmutacion con el
generador de calor o foco dicroico en corriente alterna, mediante el
Daq6009.

En el desarrollo del proyecto, se utilizé la comparacion de los valores
en Matlab, teniendo que el controlador basado en redes neuronales
demostr6 menos atenuacion de temperatura en contraste con el pid

convencional.

Para la comparaciéon de los controladores se tiene en cuenta el
almacenar datos y luego procesarlos en Matlab para un mejor analisis

y observar mejor los resultados.

44



RECOMENDACIONES

Tomar en cuenta lo descrito en el presente documento respecto a las

conexiones para su correcto funcionamiento.

El programa LabVIEW Nxg necesita complementos para realizar la
conexion con la DAQ6009.

Trabajar con la version del LabVIEW NXG 4.0 y la versiébn de MATLAB
2018b.

Realizar comparaciones con un controlador neuro difuso y un control
difuso, para la creacion de documento que permitan publicaciones en

revistas cientificas.

45



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Aguero, M. B. (2017). Obtenido de Sistema de adquisicion de datos:
https://materias.df.uba.ar/mta2019c1/files/2014/08/Adquisicion-de-
datos-Aguero.pdf

Arrow . (2015). Obtenido de DAS o DAQ: https://www.arrow.com/es-
mx/categories/data-acquisition/data-converters/data-acquisition-
systems

Astrom, K. J. (1995). PID Controllers: Theory, Design and Tuning. ISA;
Edicion: Second Edition.

Astrom, K. J. (1995). PID Controllers: Theory, Design, and Tuning. Second
Edition. Research Triangle Park. Tore: Instrument Society of America.

Béez, P. G. (2016). Introduccion a las Redes Neuronales y su aplicacion a la
Investigacion Astrofisica. Investigacion Astrofisica.

Benavides, K. R. (2017). Locomocion de Robot Movil.

Hernandez, A. |. (2010). REDES NEURONALES MULTIMODELO
APLICADAS AL CONTROL DE SISTEMAS. Sabadell, 79. Universidad
Autonoma de Barcelona.

hetpro-store. (2017). Obtenido de https://hetpro-store.com/TUTORIALES/wp-
content/uploads/2016/05/Im35-img.png?x18372

Kang. (2000). MOSFET devices with polysilicon on single-layer. (pags. 35-
38). IEEE Technical Digest. IEDM.

Manuel Baltieri, C. L. (Marzo de 2018). http://dx.doi.org/10.1101/284562.
Obtenido de University of Sussex:
https://www.biorxiv.org/content/biorxiv/early/2018/03/19/284562.full.pd
£

Moreno Armendariz, A. S. (2001). Sistema de Informacion Cientifica. Red de
Revistas Cientificas de América Latina, el Caribe, Espafia y Portugal,
13-32.

Ni. (2019). USB-6009. Obtenido de https://www.ni.com/es-
cr/support/model.usb-6009.html

Paul, R. (2008). Temperature effects. Neutron Physics. Francia: EDP

Sciences.

46



Pulido, M. A. (2000). Convertidores de frecuencia, controladores de motores
y SSR. Marcombo.

ROBOTICA INDUSTRIAL. (2017). Obtenido de
https://www.interempresas.net/Robotica-industrial/Articulos/150824-
Robotica-guiada-por-vision-Bin-Picking-una-solucion-para-los-
procesos-productivos.html

Sanchez, L. F. (2016). Control cinematico y dinamico. Laboratorio de
Robdética Movil y Sistemas Automatizados.

Texas Instruments. (2017). LM35 Precision Centigrade Temperature
Sensors. Obtenido de Texas Instruments:
https://www.ti.com/lit/ds/symlink/Im35.pdf

Veloso, C. (2016). FUNCIONAMIENTO DE UN SENSOR DE
TEMPERATURA. Obtenido de electrontools:
https://www.electrontools.com/Home/WP/funcionamiento-de-un-
sensor-de-temperatura/

Vizcaino, J. R. (2011). LabView. En Entorno gréafico de programacién (pags.
3-10). Marcombo.

47



ANEXOS

Cddigo para graficas en Matlab individuales del PID y Neuronal
clc, clear all,close all

load('matlab.mat")

%% FIG 1

figure(1)

axl=nexttile;

yl=round(pid_in_40)

plot(ax1,x1,yl,x1,pid_ref_40)

xlim([0© 900])

ylim([@ 100])

title(ax1, 'Controlador Pid con referencia de 40°C'")
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'Centigrados C°")

legend('Sefal’, 'Referencia’)

% FIG 2

axl=nexttile;

y2=round(pid_out_40)

plot(ax1,x1,y2)

x1lim([@ 900])

ylim([@ 120])

title(ax1, 'Controlador Pid - Salida PWM con referencia de 40°C")
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'PWM")

legend('PWM%")

% FIG 5 ENTRADA DEL CONTROLADOR PID CON REFERENCIA DE 60
figure(5)

axl=nexttile;

y5=round(pid_in_60)

plot(axl,x3,y5,x3,pid_ref _60)

xlim([© 2100])

ylim([0 100])

title(ax1, 'Controlador Pid con referencia de 60°C")
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'Centigrados C°")

legend('Sefial', 'Referencia’)

% FIG 6 SALIDA DEL CONTROLADOR PID CON REFERENCIA DE 60

axl=nexttile;

y6=round(pid_out_60)

plot(ax1,x3,y6)

xlim([e 1700])

ylim([@ 120])

title(ax1, 'Controlador Pid - Salida PWM con referencia de 60°C")
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'PWM")

legend('PWM%")

% FIG 9 ENTRADA DEL CONTROLADOR PID CON REFERENCIA DE 100
figure(9)

axl=nexttile;

y9=round(pid_in_100)

plot(ax1l,x5,y9,x5,pid _ref _100)

x1lim([-100 12000])

ylim([0 120])

title(ax1, 'Controlador Pid con referencia de 100°C")
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")
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ylabel(ax1, 'Centigrados C°")
legend('Senal’, 'Referencia’)

% FIG 6 SALIDA DEL CONTROLADOR PID CON REFERENCIA DE 100

axl=nexttile;

y10=round(pid_out_100)

plot(ax1,x5,y10)

xlim([@ 12000])

ylim([0 120])

title(ax1, 'Controlador Pid - Salida PWM con referencia de 100°C")
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'PWM")

legend('PWM%")

%% FIG 3

figure(3)

axl=nexttile;
y3=round(ner_in_40)
plot(axl,x2,y3,x2,ner_ref_40)
x1lim([@ 900])

ylim([0 100])

title(ax1, 'Controlador Neuronal con referencia de 40°C'")
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")
ylabel(ax1, 'Centigrados C°")
legend('Sefal’, 'Referencia’)
% FIG 4

axl=nexttile;

yd=round(ner_out_490)

plot(axl,x2,y4)

x1lim([© 900])

ylim([0 120])

title(ax1, 'Controlador Neuronal - Salida PWM con referencia de 40°C')
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'PWM")

legend('PWM%")

%FIG 7

figure(7)

axl=nexttile;
y7=round(ner_in_60)
plot(axl,x4,y7,x4,ner_ref_60)
x1lim([@ 1700])

ylim([@ 100])

title(ax1, 'Controlador Neuronal con referencia de 60°C')
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")
ylabel(ax1, 'Centigrados C°")
legend('Sefal’, 'Referencia’)

%FIG 8

axl=nexttile;

y8=round(ner_out_60)

plot(axl,x4,y8)

xlim([@ 17e@0])

ylim([0 100])

title(ax1, 'Controlador Neuronal - Salida PWM con referencia de 60°C")
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'PWM")
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legend('PWM%")

%NEURONAL 100 FIG 11

figure(11)

axl=nexttile;

yll=round(ner_in_100)

plot(ax1,x6,yll,x6,ner_ref_100)

xlim([@ 1700])

ylim([@ 120])

title(ax1, 'Controlador Neuronal con referencia de 100°C')
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'Centigrados C°")

legend('Sefal’, 'Referencia’)

% NEURONAL 100 FIG 12

axl=nexttile;

y12=round(ner_out_100)

plot(axl,x6,yl12)

xlim([0 10000])

ylim([0 100])

title(ax1, 'Controlador Neuronal - Salida PWM con referencia de 100°C')
xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'PWM")

legend('PWM%")
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Cddigo para graficas en matlab comparacion entre el PID y Neuronal

clc, clear all,close all

load('matlab.mat")

%% FIG 1

figure(1)

hold on

axl=nexttile;

c_yl=round(c_p_40)

c_y2=round(c_n_40)
plot(axl,c_x_40,c_yl,c_x_40,c_y2,c_x_40,c_r_40)
xlim([0 600])

ylim([0 100])

title(ax1, 'Comparacion entre control PID Vs. Neuronal con referencia de
40°C")

xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'Centigrados C°")

legend('PID', "NEURONAL', 'REFERENCIA")

%% FIG 2

figure(2)

hold on

axl=nexttile;

c_y3=round(c_p_60)

c_y4=round(c_n_60)
plot(axl,c_x_60,c_y3,c_x _60,c_y4,c_X _60,c_r_60)
xlim([@ 1745])

ylim([0 100])

title(ax1, 'Comparacién entre control PID Vs. Neuronal con referencia de
60°C")

xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'Centigrados C°")

legend('PID', "NEURONAL', 'REFERENCIA")

%% FIG 3

figure(3)

hold on

axl=nexttile;

c_y5=round(c_p_100)

c_y6=round(c_n_100)
plot(axl,c_x_100,c_y5,c_x_100,c_y6,c_x_100,c_r_100)
x1lim([-100 12000])

ylim([@ 120])

title(ax1, 'Comparacidén entre control PID Vs. Neuronal con referencia de
100°C")

xlabel(ax1, 'Tiempo(s)")

ylabel(ax1, 'Centigrados C°")

legend('PID', "NEURONAL', "REFERENCIA")
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Enlace para descarga de documentos

https://mega.nz/folder/mIF3gKyA#lIJUSFPHMd5IuX0c)WfkuMA
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