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MODELACION DE UN ALIMENTADOR DE VIDRIO
UTILIZANDO UNA RED NEURONAL DE RETROPROPAGACION

Nicolas Flores Cardona, M.C.

Instituto Tecnoldgico y de Estudios Superiores de Monterrey, 1999

Asesor de la tesis: Rogelio Soto Rodriguez, Ph. D.

Resumen

En la presente tesis se estudia el comportamiento de la temperatura en un alimentador de
vidrio utilizado en la manufactura de envases de vidrio. El estudio se realiza sobre un
s6lo alimentador de vidrio hacia una maquina formadora de envases tipo I.S. (Individual
Section). Se realizan mediciones a variables claves del proceso y se genera un modelo
del alimentador. El modelo del alimentador se obtiene en base a una red neuronal de
retropropagacion, se realizan simulaciones y se presentan las conclusiones obtenidas.

Este modelo se utilizara para fines de optimizacion sobre un control PID existente.
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1 Introduccioén

1.1 Antecedentes

En la actualidad, existe gran competencia en el mercado del vidrio, al igual que en
muchas ramas de la industria, por lo que es muy comuin que haya gran variedad de
productos por fabricar. Unido a otros factores las corridas de produccion de envases han
disminuido sus periodos de fabricacion; esto hace que en intervalos cortos se presenten
frecuentemente corridas de produccion con duracion menor a un dia, lo cual hace que
existan varios cambios de productos en un s6lo dia. Estos cambios frecuentes obliga a
realizar ajustes en las distintas variables de proceso en la linea de produccién donde se
estan fabricando los productos. Esto hace que la variacién en el proceso de produccion
de envases de vidrio sea muy grande y por el esquema de produccidn, repercute en el
proceso de fabricacion de otros productos que se estén produciendo en otras lineas
adyacentes a la que se estéd realizando el cambio de producto. Debido a lo anterior, es
necesario disminuir al minimo el tiempo del proceso de ajuste en las variables durante los

cambios de produccion.

En el proceso de fabricacién de envases de vidrio, existen varios alimentadores instalados
en cada homno fundidor, y por lo tanto igual niimero de lineas de produccién. Existe una
problematica al realizar cambios de velocidad en las lineas de produccion, ya que la
extraccion de vidrio del horno se ve modificada y afecta en los alimentadores vecinos,
por lo que es necesario conocer a detalle el proceso de fundicion y distribucion de vidrio
a las maquinas de produccién. El proceso a estudiar es el que existe en los alimentadores
de vidrio, por lo que en el presente trabajo se plantea una modelacién de un alimentador,

generando asi un campo de estudio para futuras tesis.

Se realiza una modelacién del proceso de cambio de temperatura de una zona en un
alimentador de vidrio utilizando una red neuronal de retropropagaciéon. La técnica
utilizada para la identificacion del proceso es la no-paramétrica, en donde en base a datos

de entrada y de salida se realiza un mapeo utilizando la red neuronal de retropropagacion.



Esta red realiza una interpolacion en la salida cuando se le proporciona entradas no

conocidas; lo hace en base a lo aprendido durante su etapa de aprendizaje.

La técnica utilizada para la identificacién del proceso no requiere de conocimiento a
fondo del proceso, ya que realiza iteraciones para ajustar los parametros de la red y
verifica el error resultante de lo que genera la red al momento, contra lo que arroja el

proceso, hasta que se llegue a un error aceptable.

No se tiene literatura de estudios anteriores para la generacion de un modelo de
alimentador utilizando una red neuronal. Se han hecho estudios para el control de
procesos [6], diagnostico de fallas [5] e identificaciones de otros tipos de procesos [13].
Una de las aplicaciones tipicas de las redes neuronales es el reconocimiento de patrones,

ya sea escritura u objetos [17].

1.2 Objetivo y Contribucion de la Tesis

El objetivo de este trabajo de tesis es la generacién de un modelo en una zona de un
alimentador de vidrio utilizando técnicas de inteligencia artificial, especificamente
mediante redes neuronales de retropropagacién. Para la generacién del modelo se
realizard una identificacién del proceso de calentamiento de una zona del alimentador, se
utilizard el paquete computacional Matlab junto con el médulo Simulink, éstos para el
desarrollo de programas para la identificacién y la generacién de simulaciones. Se

plantearé el desarrollo de un controlador neuronal para la zona identificada.

La contribucién de la tesis es generar un modelo del alimentador utilizando una red
neuronal de retropropagacién y comprobar que las redes neuronales tienen aplicacién en
procesos industriales, siendo ésta, la modelacion de procesos. También este modelo
podra ser tomado como punto inicial para modelaciones méas complejas, al igual que para

la sintonia y optimizacién de controladores de temperatura.



1.3 Contenido de la Tesis

Durante el desarrollo de la tesis se describira el proceso de formado de envases de vidrio,
la aplicacion de redes neuronales en la identificacién de procesos, el desarrollo de la

identificacién y las conclusiones obtenidas.

En el Capitulo 2 se describe el proceso de formado de envases de vidrio, mencionando en
forma basica la composicion y las temperaturas importantes en la fundicién de vidrio y en
el formado del envase. También se describen los procesos de distribucion de vidrio a la

maquina formadora y el de formado del envase.

En el Capitulo 3 se plantea la aplicacion de las redes neuronales en la identificacion de
procesos, se exponen los conceptos involucrados en las redes neuronales y su utilizacién
en el control de procesos. Se describe el procedimiento de aprendizaje de una red de

retropropagacion.

En el Capitulo 4 se realiza el desarrollo dela identificacion, planteando el desarrollo del
experimento y su alcance. Se disefia la red neuronal a utilizar y se presentan los
resultados obtenidos de la identificacién del proceso y de las simulaciones realizadas. Se

disefia un controlador neuronal y se plantea su implementacién.

En el Capitulo 5 se mencionan las conclusiones realizadas en base al modelo y los
resultados obtenidos, se genera un resumen y se plantean alternativas para trabajos

futuros.






2 Proceso de Formado de Envases de Vidrio
2.1 Descripcion del Proceso

El proceso de produccion de envases de vidrio se inicia desde la materia prima, la cual es
una mezcla de 6xidos y esta basada en arena silica. Esta mezcla es fundida en un horno,
para generar el vidrio, el cual es llevado por medio de refinadores y alimentadores a
varias maquinas formadoras de envases; denominadas I.S. (Individual Section). El vidrio
llega a la maquina I.S. y ahi es formado el envase, para posteriormente ser llevado por
bandas transportadoras al horno de recocido para liberarlo de esfuerzos generados

durante la formacion del envase,

2.2 Composicion y Propiedades del Vidrio

El vidrio es compuesto de una mezcla de distintos 6xidos, la composicién quimica
generalmente se constituye de los siguienteé compuestos: Si0,, AlLOs, Fe, 03, CaO, MgO,
Nay0, K,0, SOz BaO, Cr,0s, F, y TiO,. Esta composicion tiene ciertas propiedades,
entre las cuales existe un comportamiento asociado a la propiedad de la temperatura, este

comportamiento tiene que ver con la viscosidad del vidrio.

Cuando el vidrio se encuentra en estado fundido existen temperaturas claves que
repercuten directamente en su viscosidad. El término viscosidad es definido como "el
grado al cual un fluido se resiste a fluir bajo una fuerza aplicada" [4]. Una unidad de
medicion de la viscosidad es el poison, el cual es la cantidad de fuerza aplicada a un area
fija, que causa que el vidrio se mueva. Por lo tanto, a mayor viscosidad, mayor fuerza se
requerird para producir movimiento y entonces el vidrio fluye en menor proporcion.
Aplicando este término a una composicion de vidrio, hablaremos de "Viscosidad Log", o

el logaritmo de la viscosidad en poison.

Existen tres viscosidades claves en la produccién de articulos de vidrio, las cuales son

viscosidad Log 2, viscosidad Log 3 y viscosidad Log 7. La viscosidad Log 2, o 102 (100)



poison, es la viscosidad del vidrio a la temperatura de fundicidn, esta temperatura
generalmente es de 1463°C (2666°F) y depende de la composicién del vidrio. La

temperatura de Log 2 es la temperatura caracteristica en el horno fundidor.

La siguiente viscosidad importante es la Log 3, o 10° (1000) poison, en donde la
temperatura a esta viscosidad es la tedrica que debe tener la gota de vidrio justamente
antes de entrar a la maquina formadora y por lo tanto el refinador y alimentador deben
estar trabajando a mayor temperatura que la de Log 3. La temperatura de Log 3 debe

estar alrededor de los 1200°C (2192°F).

Por ultimo, la viscosidad Log 7, o 107 poison, es a la temperatura en la que el vidrio
puede mantenerse en la forma en que fue moldeado, esta temperatura est4 alrededor de

los 773°C (1423°F). Este punto es donde el articulo sale de la maquina formadora.

1500 4=
1 .
1400 ._k'—"gZ Temparatura de Fundicién
y

Log 3 Temperatura de Gota

1200 1

1100 |
1000 | \ Rango de

] Trab
900 N —
800 s Log
— da Envasze

700 ] Formads
800

Tempearatura

Fig. 1 - Viscosidad Log (Poison)

2.3 Fundicién y Generacién de Vidrio

La generacion de vidrio se realiza en un horno donde se funde una mezcla de éxidos y
arenas, principalmente silica. La fundicion se realiza alrededor de la temperatura de Log
2 (1463 °C), esta temperatura base puede variar dependiendo del color y las materias
primas utilizadas. Debe de existir una homogeneidad en la distribucién de temperatura
en el horno, esto es con el fin de que la materia sea fundida correctamente y asi generar

vidrio de alta calidad.



Horno Refinador Alimentador Noria

Inspeccion Empaque

fﬁ'@'””” 3 — L‘ﬁ;—ﬂ’ﬁ‘ﬂ—ﬂﬁ

Magq. Formadora

Horno Templador

Fig. 2 — Distribucion tipica de una linea de produccién de envases de vidrio

2.4 Distribucion de Vidrio

Una vez generado el vidrio, éste debe ser distribuido a las distintas lineas de produccion
existentes en el horno. El vidrio es llevado a las maquinas formadoras a través de un
refinador y de varios alimentadores. El refinador y los alimentadores estdn hechos de
componentes refractarios y son divididos en distintas zonas para el enfriamiento y

acondicionamiento del vidrio.

Dependiendo de la capacidad del horno fundidor y de la cantidad de méquinas a
alimentar es configurado el arreglo refinador-alimentadores en distintas zonas, las cuales
son llamadas: alcoba, canal 1, canal 2, y noria. Para acondicionar el vidrio a las
necesidades del producto en fabricacion, existen distintos lazos de control de temperatura

en cada una de las zonas del alimentador.

En la parte final del alimentador, existe lo que se le llama noria, que es la zona donde el
vidrio es entregado a la maquina formadora. En la noria existe uno o varios orificios para

dosificar las gotas de vidrio a la méaquina formadora para formar los envases.



| HORNO

REFINADOR ALCOBA \

ALCOBA

CANAL 1 CANAL 1 CANAL I

CANAL 2 CANAL 2 CANAL 2

O O O
NORIA NORIA NORIA

ALIMENTADOR

ALIMENTADOR ALIMENTADOR
Fig. 3 - Refinador y Alimentadores de Vidrio

2.5 Formacion de Envases de Vidrio

El envase es fabricado en la maquina formadora de envases llamada I.S. A esta maquina
le llega el vidrio en forma de gota y entra a un componente denominado bombillo. Aqui
se obtiene lo que se llama preforma y la corona del envase. Mediante mecanismos de
soplado o de prensado, la preforma es formada en el bombillo y posteriormente sera
pasada al molde donde el envase sera formado. Mediante un mecanismo de inversion la
preforma se transfiere al molde en donde, por mecanismos de soplado, el envase es

finalmente formado.

Fig. 4 - Gota de Vidrio, Preforma y Envase Formado



2.6 Control de Temperatura del Horno y de Alimentadores

Se utilizan controladores de temperatura en el horno fundidor y en los alimentadores de
vidrio. Los controladores dependen de la sintonia con la que son programados. Cada vez
que varia el estiraje' en los alimentadores, y por supuesto en el horno, cambian las
condiciones de operacién y puede que sea necesario volver a sintonizar los lazos de
control usados. Por esta situacién se estd proponiendo realizar un modelo del
alimentador utilizando redes neuronales como punto inicial para encaminarnos hacia una
modelacion posterior de todo el conjunto de alimentadores, refinador y horno de
fundicién.  Posteriormente el modelo serd utilizado en el mejoramiento de los

controladores existentes; los cuales generalmente son del tipo PID.

' Flujo volumétrico de vidrio que le es solicitado al alimentador.
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3 Redes Neuronales Aplicadas a la Identificacion de
Procesos

3.1 Generalidades

Este esquema propone simular el comportamiento natural de las neuronas humanas. El
sistema nervioso del ser humano estd compuesto por millones de neuronas, que son
células independientes que estdn conectadas entre si, las cuales reaccionan al sentir
cualquier impulso, éste es transportado mediante todas las neuronas interconectadas hasta

el cerebro. Ahi es donde se procesa la accién a tomar al impulso recibido.

En un esquema artificial, la red neuronal trata de emular las acciones de las neuronas
naturales, respondiendo a entradas que le son proporcionadas y son transportadas

mediente la red neuronal para generar la respuesta a la entrada proporcionada.

Para que una red neuronal pueda responder en forma adecuada a cualquier entrada que se
le proporcione, es necesario realizar una etapa de aprendizaje. Cada neurona,
individualmente, tiene una funcién programada para generar la respuesta a la entrada
proporcionada y a su vez su salida va a llegar ser la entrada a la siguiente o siguientes

neuronas dentro de la red. Un esquema de una neurona se presenta en la Fig. 5.

& .
X —— 1

{t): .
Xy ————— yr
x"-_._&]ﬂ—/'

Fig. S - Esquema de una neurona

Donde :
net, = Zl X, Wy
<

la cual es la entrada neta a la neurona i,

y,= f (net)

I1



es la salida, la cual se obtiene con una funcion caracteristica de la neurona 7,

x]..n

son las entradas a la neurona i, ya sea las entradas iniciales a la red o las salidas de las

neuronas anteriores,

oW

son los pesos o constantes de incremento o decremento por la que las entradas x,  son

multiplicadas,

La red neuronal consiste en la unién de varias neuronas con interconexiones entre ellas.
Generalmente la red neuronal se componen de una capa de entrada, una o mas capas

intermedias y una capa de salida.

Capa de Entrada

8
s
E
g
E
B
=%
=]
S

Oy Capa de Salidda

G- RE-RL

[ .
"5 o7y '
.k“'

Entradas Salidas

Fig. 6 - Esquema de una red neuronal

Las entradas son proporcionadas a la red por la capa de entrada, las operaciones
matematicas son realizadas en las capas intermedias, para al final proporcionar los

resultados por la capa de salida. Las operaciones matematicas son los resultados de cada

una de las neuronas, por lo que cada una genera una salida V. las cuales se van
)

distribuyendo entre todas las neuronas, llegando hasta la salida.

Las funciones caracteristicas de las neuronas f (I/lel‘,-) mas usadas son: lineal, sigmoidal

y tangente hiperbélica, expresadas matematicamente como:
(a) y i = net i

12



{b‘p Y= |+€nee'.

(c)

Yiy J’f‘

(i) Lineal (b} Sigmaoidal (e} Tangente luperbalica

Fig. 7 — Representacidn gréfica de las funciones caracteristicas

En base a las operaciones que realiza la red neuronal, podemos decir que la red neuronal
realiza un mapeo de las entradas contra las salidas y para una entrada no conocida,
realizard una interpolacién en base al aprendizaje obtenido para dar una salida; para
demostracién de convergencia ver [18]. La calidad de su respuesta depende en gran
medida a su entrenamiento, por lo que al no ser entrenada adecuadamente podra arrojar

resultados incongruentes.

No existen reglas precisas para el entrenamiento de una red. Una muestra de patrones
representativa del comportamiento a emular es suficiente, pero en ocasiones habra que
tomar una muestra mayor, esta decision se realizara en base a los resultados obtenidos en
pruebas con la red. La arquitectura de la red tampoco se determina en base a una regla,
solamente las neuronas de entrada y de salida son las que se pueden determinar, ya que
son las entradas y salidas del comportamiento a emular. El nimero de capas intermedias

y su tamario se determinan mas bien en base a la experiencia, ya que se seleccionan en
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base a los resultados obtenidos. Generalmente es suficiente una capa intermedia, pero €l

nimero de neuronas en esta capa depende del rendimiento que se esté buscando de la red.

3.2 Utilizacion de Redes Neuronales en Control de Procesos.

Existes cuatro usos principales para las redes neuronales dentro de control de procesos;

unos usos estan enfocados a la modelacion de procesos y otros a control en si; €stos son:

o Identificacion No-Paramétrica: desarrollo de cajas negras para la modelacion del
comportamiento entre entrada-salida del proceso.

o Identificacion Paramétrica: identificacion de caracteristicas estructurales y de
parametros para modelos fisicos.

e Modelaciéon Inversa: desarrollo de modelos que predicen las entradas al proceso
correspondiente a las salidas de éste.

e Autosintonia del Control : estimacién de valores apropiados para los parametros del

control, principalmente las ganancias del PID.

La identificacién a realizar en el presente trabajo sera por medio de identificacion no-
paramétrica, en la cual se utilizan los datos del proceso (entrada-salida) para el
entrenamiento de la red. En el proceso de entrenamiento de la red, se iran ajustando los

pesos de la red hasta que el modelo de salida de la red pronostique las salida del proceso.

3.3 Identificacién No-Paramétrica Mediante una Red Neuronal.

La identificacion realizada mediante una red neuronal es basicamente colocar en paralelo
a la planta a identificar, la red que va a tomar el comportamiento de la planta. Esta red

tendra que pasar por una etapa de aprendizaje del comportamiento de la planta.
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Fig. 8 - Identificacion de la planta

En este esquema se realizard un mapeo de las entradas a la planta contra las salidas de la
planta, o aproximacion de la funcién caracteristica de la planta [18]. Los datos de la
entrada a la planta y los de salida se le proporcionaréan a la red neuronal para entrenarla y

que obtenga el modelo que corresponde a la planta.

Los datos que entraran a la red serdn las variables de operacién que entran a la planta y lo
que entrega la planta deberan ser las salidas. En el proceso de aprendizaje, las salidas de
la planta son sobrepuestas a las salidas de la red para que se calcule un error de lo que la
red genera como salida, contra lo que debe salir de la red y asi se realizarén operaciones
de distribucién del error para ir ajustando los pesos de la red en cada ciclo de aprendizaje
hasta que se obtenga un valor de error minimo aceptable. La red resultante a este

proceso se le conoce como Red de Retropropagacion (Backpropagation Network).

3.4 Red de Retropropagacion

Esta red consta de unidades de entrada, conjuntando la capa de entrada, unidades ocultas

que forman la capa oculta y las unidades de salida, formando la capa de salida.

3
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Para disefiar correctamente la red es necesario establecer el numero de neuronas
(unidades) en cada una de las capas y definir los pesos que va a tener cada una de las
neuronas. Para establecer los pesos durante el entrenamiento, se requiere de un algoritmo
para el aprendizaje de la red, llamado Regla Delta Generalizada, ésta toma los datos de
entrada y salida, y mediante iteraciones va ajustando los pesos para minimizar el error

existente a la salida.

"i_'\
b}
\7{ H"\.l
A TN, Uniea
/_Li’// <A Pulau‘il:zdun
|.\ 1 i(&apa oculta
= MHH‘RI
T—— — .
—"J“‘-—-:l: Urddad
1 ™
M Bulartmeiin

PP N

N
Capa de entrada ['

Xp i ey

Fig. 9 — Red de Retropropagacion

Para iniciar el entrenamiento, primeramente hay que seleccionar un patrén de datos de
entrada a la red a entrenar. El patrén de datos puede ser una muestra representativa del
comportamiento a aprender. Ya una vez teniendo el patrén muestra se pasa aplicar el

algoritmo de la Regla Delta Generalizada, el cual es presentado a continuacion [2].

1. Aplicar el vector de entrada Xp = (Xp1, Xp2»--- Xpn)' @ las unidades de entrada.

El término “p” refiere al niimero de patrén de entrada.

2. Calcular los valores de entrada-net a las unidades de las capas ocultas.
h _ u h h
netpj - Z‘a)ﬂ xpi+6j

h
Donde @, es el peso de la conexion desde la unidad de entrada i, y (9: es la
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constante de polarizacion. El término “h” refiere al ntimero de neurona de la capa

oculta, la cual se enumerara de 1 a L.

. Calcular las salidas de la capa oculta.
. h h
lﬂj = fj (netpj)
. En la capa de salida, calcular los valores de entrada-net a cada unidad.
o L 0 0
netplt = Zla)lgjlpj +9/{
i

El término “o” refiere al nimero de neurona de la capa de salida, la cual se enumerara
de 1 hasta M.

. Calcular las salidas.

Op = f:(netik)

. Calcular el error para las unidades de salida.
5=, -0u)f  net)
Donde ¥, s la salida deseada para el patrén p. f es la derivada de f , que para el

caso de la funcion sigmoidal

Flnet.) (1+e"“f"]‘.lc)I

La derivada es

fi=1(-f)oul-0,)

. Calcular el error para las unidades ocultas,

8= 1 net,)S 6,

. Actualizar pesos en la capa de salida.

@o )=, O+ 18,
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10.

11.

12.

18

Donde 7] es el coeficiente de aprendizaje, este factor sera clave para la velocidad de

convergencia de la red. Este debe de estar en el orden de 0.05 a 0.25. Influird en

gran medida a la convergencia del error.

Otra forma de modificar la velocidad de convergencia del error, es la técnica llamada
momentum. Esta técnica actualiza los pesos mediante un porcentaje del cambio

anterior del peso, tendiendo a mantener el cambio de los pesos en la misma direccidn.

w1 +1)=wp () + 185, +or ,0; (1 1)

iy

Donde A, es el cambio del pesoy « es el parametro momentum; el cual se debe

fijar en un valor positivo menor que 1.

Actualizar pesos en la capa oculta.
h h 7
a)ji(t+l)= C()ji(t)+775pjxi

Al igual que en la capa se salida, se puede usar la técnica de momentum.

Calcular el error de aprendizaje.

Ep —5;5/11(

Regresar al punto nimero 1 para aplicar el siguiente patrén y volver a realizar

calculos.

Cuando el error de aprendizaje sea menor a un minimo seleccionado se termina el

disefio de la red neuronal.



Los parametros caracteristicos de la red de retropropagacion son los pesos @, el niimero

de capas y el numero de unidades o neuronas en cada una de las capas que la conforman.

Una vez obtenidos los pesos @, éstos se integran en la red integrando la red final. Al
tener la red se introduce la entrada y la red transmitird los resultados de cada una de sus
neuronas por todas sus capas hasta obtener el resultado final en la capa de salida. La

rapidez de la red dependerd del tamafio y arquitectura de ella.

Este algoritmo de retropropagaciéon ya se encuentra implementado en paquetes
computacionales que utilizan redes neuronalés. Para el caso de la presente tesis se
utilizard el modulo de redes neuronales versién 2.0.4 del paquete Matlab version

5.1.0.421, el cual ya tiene implementado este algoritmo.
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4 Desarrollo de la Identificacion

4.1 Planteamiento del desarrollo.

La planta a identificar su modelo serd un alimentador de 5 zonas; las cuales son:

e Refinador
e Alcoba

e Canall

e Canal 2

e Noria

Las variables de entrada y salida para cada zona son las siguientes:

Refinador

Entradas

Presién de Gas en Vilvula de Enfriamiento
Presién de Gas en Valvula de Calentamiento
Temperatura de piso de garganta

Nivel de Vidrio

Estiraje

Alcoba

Entradas

Temperatura Superior del vidrio de salida de refinador
Temperatura Medio del vidrio de salida de refinador
Temperatura Fondo del vidrio de salida de refinador
Presion de Gas en Vélvula de Calentamiento

Nivel de Vidrio

Estiraje

Canal 1

Entradas

Temperatura Superior del vidrio de salida de alcoba
Temperatura Medio del vidrio de salida de alcoba
Temperatura Fondo del vidrio de salida de alcoba
Presion de Gas en Vélvula de Calentamiento
Presién de Gas en Vdlvula de Enfriamiento

Nivel de Vidrio

Estiraje

Salidas

»  Temperatura Superior del vidrio
= Temperatura Medio del vidrio

* Temperatura Fondo del vidrio

Salidas

»  Temperatura Superior del vidrio
»  Temperatura Medio del vidrio

» - Temperatura Fondo del vidrio

Salidas

Temperatura Superior Izq. del vidrio
Temperatura Medio 1zq. del vidrio
Temperatura Fondo 1zq. del vidrio
Temperatura Superior Cen. del vidrio
Temperatura Medio Cen. del vidrio
Temperatura Fondo Cen. del vidrio
Temperatura Superior Der, dei vidrio
Temperatura Medio Der. del vidrio
Temperatura Fondo Der. del vidrio
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Canal 2

Entradas

Temp. Superior Izq. del vidrio de salida de canal 1
Temp. Medio Izq. del vidrio de salida de canal 1
Temp. Fondo 1zq. del vidrio de salida de canal 1
Temp. Superior Cen. del vidrio de salida de canal |
Temp. Medio Cen. del vidrio de salida de canal 1
Temp. Fondo Cen. del vidrio de salida de canal |
Temp. Superior Der. del vidrio de salida de canal 1
Temp. Medio Der. del vidrio de salida de canal 1
Temp. Fondo Der. del vidrio de salida de canal 1
Presion de Gas en Vélvula de Calentamiento’
Presion de Gas en Vélvula de Enfriamiento

Nivel de Vidrio

Estiraje

Noria

Entradas

Temp, Superior Izq. del vidrio de salida de canal 2
Temp. Medio Izq. del vidrio de salida de canal 2
Temp. Fondo Izq. del vidrio de salida de canal 2
Temp. Superior Cen. del vidrio de salida de canal 2
Temp. Medio Cen. del vidrio de salida de canal 2
Temp. Fondo Cen. del vidrio de salida de canal 2
Temp. Superior Der. del vidrio de salida de canal 2
Temp. Medio Der. del vidrio de salida de canal 2
Temp. Fondo Der. del vidrio de salida de canal 2
Presion de Gas en Valvula de Calentamiento

Nivel de Vidrio

Estiraje

Salidas

Temperatura Superior Izq. del vidrio
Temperatura Medio Izq. del vidrio
Temperatura Fondo Izq. del vidrio
Temperatura Superior Cen. del vidrio
Temperatura Medio Cen. del vidrio
Temperatura Fondo Cen. del vidrio
Temperatura Superior Der. del vidrio
Temperatura Medio Der. del vidrio
Temperatura Fondo Der. del vidrio

Salidas

Temperatura Superior Izq. del vidrio
Temperatura Medio 1zq. del vidrio
Temperatura Fondo Izq. del vidrio
Temperatura Superior Cen. del vidrio
Temperatura Medio Cen. del vidrio
Temperatura Fondo Cen. del vidrio
Temperatura Superior Der. del vidrio
Temperatura Medio Der. del vidrio
Temperatura Fondo Der. del vidrio

Todas estas 5 zonas se encuentran en forma secuencial, por lo que las salidas de una son

las entradas de otras, por lo tanto, iniciando.con el refinador, las salidas del refinador son

las entradas a la alcoba, las salidas de la alcoba son las entradas al canal 1, las salidas del

canal 1 son las entradas al canal 2 y las salidas del canal 2 son las entradas a la noria.

Esquematizando esto en un diagrama, tenemos lo siguiente:
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Temp.piso garganta

Mivel de Vidrio Mivel de ‘_-"id:irl:r
Calentamicnto Nivel de Vidrio Calentamiento
Enfriamiento, Calentamienito Enfriamiento
Estiraje Estirje Estiraje
Temp. Sup., Temp. Sup.,
Med., Fdo. Med., Fdo.
Refinador —-—z3¢-—-:‘i" Alcoba f; Canal 1
Temp.
3fLA Sup, Med, Fdo.
Izq., Cen., Der.
3 3,
] 7
e Noria T Canal 2
I
Fa
Temp. Temp.
Sup., Med., Fdo. Sup., Med., Fdo.
lzq., Cen., Der, Estiraje Izq., Cen., Der. Estiraje
Calentamiento Enfriamiento
Mivel de Vidrio Calentamiento
Mivel de Vidrio

Fig. 10 — Diagrama de bloques de! alimentador

La instrumentacion a utilizar para obtener los valores de estas variables de proceso son:

Variable

®  Presion de la Mezcla Aire-Gas
*  Temperatura Superior, Media, Inferior

Instrumento
= Transmisores de Presién
= Termopar Triple

Una vez teniendo los valores de comportamiento de las variables, éstos se llevaran fuera

de linea y con ayuda de una computadora y un paquete computacional, se disefiara la red

y se generard el proceso de aprendizaje para obtener finalmente el modelo del

alimentador. Se tendrd que realizar identificaciones independientes en cada una de las

zonas y por lo tanto se obtendra un juego de redes neuronales correspondiendo cadared a

cada zona identificada. El modelo final se obtendra al unir todas las redes generando asi

un conjunto de redes neuronales que nos daran el modelo del alimentador completo.
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4.2 Alcance

Para simplificar el desarrollo del experimento se va a realizar la identificacion del modelo
a una sola zona del alimentador. La zona seleccionada es el canal 2; se selecciond esta
zona por tener una mejor instrumentacion instalada y porque la zona anterior, la cual es el

canal 1, puede controlarse facilmente, debido también a que se cuenta con una buena

instrumentacién en esta zona.

La identificacion para las demas zonas se puede realizar en forma similar, ya que el
comportamiento y las variables involucradas son similares entre todas las zonas del

alimentador.

El proceso a identificar queda de la siguiente manera:

Mivel de Vidrio
Calentamiento
Temp. Enfriamiento Temp
Sup., Med., Fdo. Estirgje Sup., Med., Fdo
Izq., Cen., Der lzg., Cen., Der
Canal | Canal 2
—_— >
—7 3 Cmlz2 =2
3 3

Fig. 11 — Diagrama de la zona a identificar (Canal 2)

Se van a descartar las variables del nivel de vidrio, enfriamiento, estiraje y las
temperaturas de entrada, ya que estas variables son constantes en el punto a analizar,
ademés so6lo se tomara la temperatura superior centro, ya que el control instalado s6lo
realiza acciones sobre temperaturas superiores y se tomard el del centro por
simplificacién del modelo. En el caso de realizar el modelo completo del alimentador si

se requerira tomar en cuenta todas las variables.
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4.3 Adquisicion de Datos.

La adqusicion de datos se realizo en el sistema de control que se tiene instalado en el
alimentador. Se aprovecho este sistema utilizando su instrumentacioén y recopilacion de

datos histéricos.

Inicialmente se trabajé con datos recopilados cada minuto y con el control funcionando
en automatico. Para realizar movimientos y prﬁebas a respuestas a escalones se tuvo que
poner el control fuera de linea y manualmente realizar los cambios de referencia para
probar las respuestas a escalones hacia arriba y hacia abajo. Se observé el
comportamiento de la zona del canal 2 tomando en cuenta sélo la temperatura de entrada
superior a esta zona, la presién de gas que se estaba proporcionando por el control para

realizar calentamiento y la temperatura de salida superior de esta zona.

Los cambios de referencia se realizaron de la siguiente forma: se ajusté la temperatura de
entrada a que fuera constante, haciendo que la temperatura del canal 1 fuera de 1157 °C,
al igual, se colocé la abertura del quemador para calentamiento en un 54 % de la abertura
maxima hasta que se estabiliz6 la temperatura-de salida del canal 2, la cual fue de 1147
°C. Después de esto se increment6 la abertura del quemador en 15 puntos porcentuales
llegando a 69 % y se esper6 la estabilizacion de la temperatura de salida, la cual llegd a
1180 °C. Posteriormente se decrementd la abertura del quemador en 5 puntos, llegando a
64 %, y se esperd la estabilizacidon de la temperatura de salida, la cual llegé a 1173 °C.

Con esto se di6 por terminada la prueba para la adqusicion de datos.

Las variables que fueron tomadas para la identificacion son: el porcentaje de abertura del
quemador como dato de entrada al sistema y como salida fue la temperatura que se lee en
la parte superior del termopar en la zona del canal 2. Ademas de haber ajustado la
temperatura de entrada a 1157 °C, también el estiraje y el enfriamiento de la zona fueron
constantes. El estiraje fue de 81.2 toneladas por dia, resultado de tener trabajando la

maquina formadora a una velocidad de 60 cortes por minuto, con 2 cavidades en sus
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moldes y un peso por envase de 470 gramos. El enfriamiento en la zona se ajusto en un

26 % de su enfriamiento maximo.

El procedimiento seguido durante la adquisicion de datos fue el siguiente:

o Se deshabilité la operacion automatica del controlador y el calentamiento de la zona
qued6 funcionando en forma manual.

o Se verifico que el proceso estuviera estable en una cierta temperatura.

e Se empezd a grabar informacion.

¢ Se incrementd el porcentaje de abertura del quemador en 15 puntos porcentuales.

e Seesperd a que el proceso se estabilizara.

o Se decrement6 el porcentaje de abertura del quemador en 5 puntos porcentuales.

e Se espero a que el proceso se estabilizara.

e Se terminé de grabar informacidn.

¢ Se volvio a operar en modo automaético el controlador de temperatura de la zona.

Al haber hecho lo anterior se obtuvieron los datos de entrada y salida a cambios en forma
de escalén. Con la adqusicion de datos se puede empezar a trabajar con la identificacién
del proceso mediante la red neuronal, primeramente disefiando la red. La gréfica con los
datos de entrada y salida del proceso se presenta en la Fig. 12.

Respuestadsl sistema
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Salida
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Fig. 12 — Respuesta experimental del proceso a 1os cambios en forma de escalon
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La entrada es representada con la linea punteada, en tanto la salida se representa en linea
continua. En el eje vertical se tiene un rango entre 0 y 1, lo que representa para la
temperatura la variacion de 33 °C; el 0 representa los 1147 °C iniciales y el 1 es la
temperatura final de 1180 °C. En términos del actuador para calentamiento, el 0
representa el 54 % de abertura y el 1 representa el 69 %. El eje horizontal representa el

tiempo v cada intervalo representa 1 minuto, resultando en una grafica de 160 minutos.

La duracion de la adquisicién tardd aproximadamente 155 minutos, debido
principalmente a lo lento del proceso. En la respuesta de la planta se puede notar que
tiene un comportamiento criticamente amortiguado, por lo que pudiera considerarse

como sistema de primer orden.

Se obtuvo una tabla con columna de entrada: el valor de la presion de gas para calentar; y
la columna de salida: temperatura superior del termopar de salida del canal 2 (Apéndice

A).

4.4 Disero de la Red Neuronal,

Dentro del disefio de la red neuronal se tiene que tomar en cuenta el niimero de variables
que se tienen en la entrada al igual que el numero de salidas. En la entrada se tiene sélo
una variable, la cual es la presion de gas para calentar, y en la salida sélo se tiene la

temperatura de salida del canal 2.

La respuesta del sistema a identificar depende de los estados anteriores de entrada y de
salida, ya que el proceso de cambio de temperatura de un objeto toma en cuenta el
calentamiento que se la aplica y la temperatura a la cual se encuentra, debido a esto es
conveniente proporcionar a la red las entradas y salidas anteriores [5]. Para lo cual
después de realizar varias pruebas se decidié tomar en cuenta los 5 estados anteriores de

las variables, por lo que es necesario tener a la entrada de lared 11 neuronas.
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La cantidad de neuronas en la entrada resulta de tener una entrada y que para esa entrada
serd necesario tener sus 5 estados anteriores, para lo cual nos suma un total de 6
neuronas. También hay que tomar en cuenta a la entrada los estados de las salidas
anteriores, por lo que hay que retroalimentar las 5 salidas anteriores; por lo que nos

resulta en un total de 11 neuronas de entrada (ver Apéndice E).

Para la capa intermedia se selecciond un total de 100 neuronas, esto con el fin de obtener
una cantidad de nodos en donde se puedan realizar operaciones y obtener el modelo
deseado. La cantidad de neuronas en esta capa se selecciond inicialmente a 100, se
realizaron pruebas y se obtuvieron resultados aceptables, por lo que ya no se probé con

otra cantidad de neuronas en la capa intermedia.
En la capa de salida solo se tiene 1 neurona, ya que s6lo existe una salida; la cual es la

temperatura de salida de la zona. Representando la red neuronal disefiada se tiene la

siguiente configuracién.

Entradas

*  salida

Fig. 13 — Diagrama de la red neuronal utilizada

Para la implementacion de la red neuronal se utilizé el paquete computacional Matlab.
Se configuré una red neuronal con 11 neuronas en la capa de entrada, 100 neuronas en la
capa intermedia y 1 neurona en la capa de salida. Se disefi6 con funciones de tangente

hiperbélica en la capa de entrada y funciones lineales en la capa de salida.
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4.5 Resultados Experimentales de Ila Identificacion y Simulacion del
Proceso.

Una vez seleccionadas las variables y datos a interactuar con la red neuronal y disefiada
ésta, se procede a la identificacién de la planta. Mediante archivos de datos adquiridos de
la zona del canal 2 a respuestas escalén se realizé un programa en Matlab (Apéndice C)
proporcionando los datos de entrada y salida en base a matrices para entrenar a la red
disefiada con el fin de identificar el modelo del canal 2. Los datos de entrada y salida

fueron retrasados 5 veces dando un total de 11 entradas.

Durante la adquisicion de datos, se incrementé la temperatura del canal 2 de 1147 °C a
1180 °C. Este incremento fue del orden de 33 °C. Debido a las funciones caracteristicas
de la red neuronal, estas temperaturas tuvieron que ser normalizadas en el rango de O a 1,
al igual que la variable actuadora de entrada. La forma de realizar la normalizacion es la
siguiente: tomar en cuenta los valores minimos y maximos y restar a cada uno de los
datos el valor minimo, posteriormente dividir el resultado entre la diferencia entre el
maximo y el minimo, con lo anterior se obtendran los valores entre 0 y 1, representando

el comportamiento real del sistema (Apéndice B).

La informacion obtenida en la adquisicién de datos y después de realizar la
normalizacion se le es proporcionada al programa desarrollado en Matlab para la
identificacién.  El programa desarrollado utiliza una red de retropropagacion

considerando la estructura de red disefiada en la seccidn de Disefio de 1a Red Neuronal.

En el programa de Matlab se disefié la red neuronal utilizando la tangente hiperbdlica
como funcidn caracteristica en las neuronas de la capa intermedia, y la funcién lineal en
la capa se salida. El error meta de finalizacion para el entrenamiento de la red para la
identificacién fue de 0.01. Y el pardmetro momentum utilizado fue de 0.95. Se utiliz6
tangente hiperbdlica, ya que permite mayor amplitud en los resultados de las operaciones,

debido a que el rango de la funcién vade -1 a 1.
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Después de alcanzar el error meta, el programa genera los parametros caracteristicos de la
red neuronal, en este caso como son 2 capas caracteristicas se generan 2 juegos de pesos
() y de polarizacion (bias); @1, bl y @2, b2 (Apéndice D). El comando del médulo
de redes nueronales de Matlab utilizado fue trainbpx; el cudl genera los parametros de la
red en la forma de retropropagacion rapida. Después de realizar el entrenamiento de la

red neuronal se obtiene la respuesta de la red al proporcionarle la sefial de entrada.

© ' Respuesta dela [dentificacion
S s i e T i "f - E '“ . ;

Fig. 14 — Respuesta de la Red Neuronal al ser entrenada con datos reales

La respuesta de la red al proporcionale la entrada, se representa en la F 1g. 14 como linea
continua; la entrada se presenta en linea punteada. A este punto se logra ver que la
respuesta de la red al proporcionale la entrada genera una respuesta, simulada por la red,
muy similar a la respuesta real. En la Fig. 15 se puede comparar la salida real del sistema
con la salida simulada de lared. La salida del sistema se presenta con linea punteada y la
salida de la red neuronal, con linea continua. Se observa en la figura que el resultado de

la red es muy similar a la del proceso real.
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Fig. 15 - Salida Deseada y Salida Real de la Red Neuronal

Una vez realizada la identificacion se requiere verificar si este modelo funciona

aceptablemente, para lo cual hay que realizar simulaciones utilizando otro tipo de

entrada. Para generar la simulacion se desarrollé un médulo en Simulink dentro de

Matlab utilizando los resultados obtenidos del progran.la para la identificacién; los

pardmetros de la red (W1, bl, W2, b2). El médulo de simulacién toma en cuenta la

entrada a la planta junto con sus 5 estados anteriores para cada entrada, al igual considera

las 5 salidas anteriores; éstas variables le son proporcionadas como entradas a sus 11

neuronas de entrada. El esquema del médulo de simulacién de Simulink es presentado en

el Apéndice E. La respuesta de la simulacién con otra entrada distinta a la entrada con la

que fue entrenada la red, se muestra en la Fig. 16.
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Fig. 16 — Respuesta de la red entrenada ante cambios escalon

Se puede notar que el comportamiento de la simulacién es muy similar a al
comportamiento real del proceso de cambio de temperatura en la zona del canal 2 del
alimentador. En la Fig. 12 se presenta la respuesta experimental del proceso, en donde a
la zona del canal 2 se le aplican dos cambios escaldn y su respuesta tiende a alcanzar, en
forma exponencial, a la entrada que se le esta proporcionando. Cuando la red entrenada
es expuesta a cambios escalén, también tiende a seguir a la entrada en forma exponencial
(Fig. 16); comportamiento similar a la respuesta exponencial del proceso, concluyendo

que el modelo es funcional.

En esta simulacién se introdujo una entrada con cuatro escalones; dos de incremento y
dos de decremento. Se ve en la gréfica que la red aprendi6é lo que se le entrené. El
entrenamiento fue basado en un escalén de incremento de 0 a 1 y después un escalén de
decremento de 1 a 0.66. Durante el entrenamiento la red aprendi6 que a un cambio alto
debe generar una salida con un 100 % de alcance, y para una entrada con un cambio

pequefio debe alcanzar aproximadamente un 70 %.
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En la grafica de simulacién se ve que para el primer escalon pequefio de 0.35, la
respuesta de la red llegd a 0.2 y cuando se increment6 a 1, si alcanzé su 100 % llegando a
1. Al decrementar con un valor pequefio sélo alcanzé aproximadamente el 70% y a |

decrementarlo en forma mayor, produjo una respuesta que sobrepaso el 100 %.

La recopilacion de datos fue un tanto escasa, debido a la restriccién de tiempo que hay en
una planta de produccidn, por lo que sélo se pudo entrenar a la red con dos cambios,

deseando que hubiera sido mayor cantidad de cambios y en un mas amplio méargen.

4.6 Diseno del Controlador Neuronal.

Para disefiar un controlador por medio de red neuronal es necesario realizar la
identificacion inversa de la planta. En este punto es necesario entrenar a la red
proporcionandole como entrada, las salidas de la planta, y como salidas deseables, las
entradas a la planta. Con esta arquitectura, la red neuronal obtendra como modelo, la
entrada que se le debe proporcionar a la planta para que la planta genere la respuesta

deseada, proporcionada originalmente al control con red neuronal.

> >
P Planta |
> >
Salidas
descadas
de lared
neuronal Modelo Inverso
de la Planta
<«
- -
<«

Fig. 17 - Identificacién de modelo inverso de la planta

Una vez teniendo el modelo inverso del comportamiento de la planta, éste se coloca a la

entrada a la planta. Al realizar lo anterior lo que haré la red inversa es proporcionar a la
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planta la entrada tal para generar el comportamiento deseado proporcionado a la red

neuronal. Obteniendo a la salida de la planta el mismo comportamiento proporcionado a

la red inversa.

Salidad deseada Entrada a Salidad generada por la
(proporcionada a la red) la planta planta igual a la deseada
XL r
ataga¥asals Planta . _/“
AN AN
o g ol e L »
Modelo Inverso
de la Planta

Fig. 18 — Control en base a una red neuronal

4.7 Desarrollo de la Red Neuronal para el Control de la Planta

Se desarroll6 la red neuronal para generar el controlador utilizando el mismo esquema de
red que se utilizé para la identificacién. Se utilizé el mismo programa en Matlab que
para la identificacién, pero se intercambiaron las entradas por las salidas, generando el
siguiente esquema. La {nica modificacién dentro del programa para generar el
controlador es que en los parametros de disefio de la red se utilizé como error meta 0.1, el
cual como quiera no fue alcanzado dentro del maximo niimero de épocas para realizar el

entrenamiento; 5000 épocas, logrando alcanzar un error de 0.8513.
Al ejecutar el programa en Matlab se obtienen los pesos () de la red junto con sus

polarizaciones (b): @1, bl, W2, b2 (apéndice). La grafica de la respuesta del

controlador, al proporcionarle el comportamiento deseado, es la siguiente.
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Fig. 19 — Respuesta del Controlador

La salida del controlador se representa en linea continua y la entrada en linea punteada.
Lo que se le proporciona como entrada al controlador es la salida que se obtuvo del
proceso al aplicarle los cambios en escaldn, para esta entrada el controlador dard como
salida los cambios en escaléon que le fueron dados en un principio al sistema. Esto
corresponde al proceso inverso al que se realizé para obtener la respuesta del proceso a

los cambios en escalon (Fig. 12).

Aqui se obtiene de la salida del controlador, la entrada que se le proporcionard a la planta
para que siga el comportamiento deseado (variable manipulada), el cual es el que se le

aplica a la entrada del controlador.
Con este modelo del controlador se puede generar el controlador de la planta utilizando

una computadora o PLC con algoritmos de programacién de red neuronal, alimentando

como red, el resultado del modelo del controlador.
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5 Conclusiones

El presente trabajo s6lo realiza la identificacion de una parte del proceso existente en un
alimentador de vidrio. Se realizd la identificacién del comportamiento limitado de una

zona del alimentador; zona del canal 2.

El resultado fue positivo logrando obtener una red neuronal, generando el
comportamiento que se sigue en la zona analizada. Las simulaciones generaron
resultados congruentes, pero si se reconoce que son limitados, ya que se consideraron

muchas constantes en el proceso.

El modelo obtenido en el presente trabajo solo contempla una sbla entrada y una séla
salida, las cuales son el porcentaje de abertura del quemador para calentar la zona y la
temperatura de salida. EI trabajo realizado en la tesis podra ser el inicio para futuros

estudios de identificacién mas completos sobre la misma zona analizada.

Para llegar a obtener un modelo completo de la zona, es necesario tomar més entradas
variables, como lo son la temperatura de entrada y el estiraje. Una vez teniendo el
modelo completo de la zona, serd necesario realizar la misma identificacion en todas las

demads zonas del alimentador.

Finalmente para llegar a tener un modelo completo del alimentador habra que
interconectar todas las redes neuronales obtenidas en el analisis de cada zona utilizando

paquetes computacionales.

5.1 Descripcion del Experimento

El experimento realizado en esta tesis fue hecho sobre una zona de un alimentador de
vidrio para el formado de envases. La zona del alimentador donde se realiz6 el modelo

neuronal fue el canal 2. Se trabajé sobre el canal 2 debido a que existe una zona anterior
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en donde se puede estabilizar la temperatura de entrada a esta zona; se puede estabilizar

la temperatura de salida del canal 1.

5.2 Adquisicién de Datos

Para la obtencién de datos, esta zona fue perturbada con cambios escaléon en su
calentamiento y se observd la variacion que mostrd en su temperatura de salida.
Sélamente se realizaron dos cambios en su entrada, inicialmente se incrementd el
calentamiento de la zona, abriendo el quemador en 15 puntos porcentuales; se cambid su
abertura de 50 % a 69 %. Cuando la temperatura de salida del canal 2 logro estabilizarse,

se decremento la abertura del quemador en 5 puntos porcentuales; llegando a 64 %.

La temperatura del canal 2 fue originalmente de 1147 °C, la cual después de incrementar
su calentamiento, llegé a estabilizarse en 1180 °C. Cuando el calentamiento fue

disminuido, la temperatura de la zona se decrementé a 1173 °C.

5.3 Disefo de la Red Neuronal

La red neuronal disefiada fue del tipo de retropropagacién y se consideraron 3 capas; una
capa de entrada, una capa intermedia y una capa de salida. Cada una de las capas fue
disefiada de la siguiente manera: 11 neuronas en su capa de entrada, 100 neuronas en su

capa intermedia y una séla neurona en su capa de salida.

La seleccién de 11 neuronas en su capa de entrada fue debido a que se tomaron en cuenta,
para el entrenamiento de la red, 5 retrasos de la entrada original y 5 retrasos de la salida,
y unidos con la entrada original, suman las 11 entradas que se le proporcionaron a la red
neuronal. Las 100 neuronas para la capa intermedia se seleccioné en base a pruebas que
se realizaron durante el entrenamiento, se observé que con este nimero de neuronas, la
red respondi6 en forma rapida y con poco error en sus resultados. La neurona de salida

solamente fue una, ya que sélo existe una salida en el experimento realizado.
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5.4 Resultados Experimentales

La red neuronal fue entrenada con la informacién obtenida de entrada (porcentaje de
abertura del quemador) y de salida (temperatura de salida del canal 2) durante las
perturbaciones en forma escalén. Para el entrenamiento se realizé una normalizacién de
Jos datos de entrada y de salida, considerando los rangos de cambio en las variables

involucradas en la identificacion.

Los resultados que arrojé la red neuronal al ser entrenada fueron casi idénticos a los datos
obtenidos del proceso real. Al aplicar a la red entrenada la misma entrada que al proceso

real, los resultados fueron casi idénticos.

Después de realizar simulaciones y de analizar la respuesta de la red neuronal se
concluyd que el modelo es funcional, debido a que las respuestas de la red tienden a
seguir en forma exponencial a la entrada aplicada, forma similar a como responde el

sistema real.

Seria importante verificar si los resultados obtenidos en la simulacién se ajustan a los
reales, aplicando a la planta real, la misma forma de entrada que se aplicé en la

simulacién. Esto nos ayudara a validar si el modelo es completamente funcional.

5.5 Trabajos Futuros

Lo obtenido en esta tesis es un modelo basico de la zona del canal 2 de un alimentador de
vidrio, por lo que el siguiente paso para obtener un modelo completo de esta zona seria
inicialmente modificar el punto de operacién, realizar la identificacion y hacer
comparaciones con el primer modelo basico. Posteriormente incluir otras variables que
pueden reperticur en la respuesta del proceso, como son el nivel de vidrio, el estiraje, el
enfriamiento, entre otras, volver a generar la identificacién y comparar con modelos

anteriores. Al analizar las comparaciones se podria ir determinando qué variables
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repercuten en el proceso y cuales no, por lo que se podran realizar ajustes en cuanto a las

variables incorporadas en la identificacion.

Se lograré tener dominio del problema de variacion de estirajes en alimentadores vecinos
cuando se logre conjuntar los modelos de los alimentadores involucrados en un modelo

general del juego de alimentadores existentes en el horno fundidor de vidrio.

Los resultados obtenidos durante esta tesis serdn analizados para buscar optimizar los
controladores de temperatura de alimentadores que existen en la actualidad. Esto se
realizaria instalando, en un dispositivo electronico, el modelo neuronal obtenido del
alimentador, e interconectando este dispositivo con el controlador del alimentador para

emular la interaccién que existe entre el controlador y el alimentador real.

Los planteamientos anteriores podran ser motivo de tema para tesis futuras.
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Apéndice

A.Tabla de entrada aplicada y de salida obtenida del

sistema.
Entrada Salida E:ltrada Salida El:trada Salida
; % de Tempe- Minut bb:e Tempe- Minut bkrfe Tempe-
Minuto | abertura ratura inuto | abertura ratura inuto | abertura ratura
del oG del oG del °C
quemador quemador quemador
0 54.02 1146.96 51 69.45 1175.06 102 64.20 1179.26
1 54.02 1146.96 52 69.45 1175.06 103 64.22 1178.88
2 54.02 1146.96 53 69.45 1176.05 104 64.20 1178.88
3 54.33 1147.29 54 69.35 1176.28 105 64.18 1178.60
4 69.40 1147.29 55 69.38 1176.50 106 64.13 1178.38
5 69.43 1149.17 56 69.38 1176.77 107 64.15 1178.16
6 69.40 11561.39 57 69.38 1177.16 108 64.20 1177.88
7 69.43 1152.99 58 69.38 117716 109 64.22 1177.88
8 69.43 1154.48 59 69.38 1177.49 110 64.22 1177.66
9 69.43 1155.87 60 69.38 1177.16 111 64.22 1177.16
10 69.43 1156.58 61 69.38 1176.89 112 64.22 1177.16
11 69.43 1157.69 62 69.38 1177.16 113 64.20 1176.99
12 69.43 11568.19 63 69.40 1177.49 114 64.20 1176.99
13 69.43 1158.69 64 69.40 1177.66 115 64.18 1176.77
14 69.43 1159.35 65 69.40 1177.66 116 64.13 1176.77
15 69.43 1160.46 66 69.40 1177.88 117 64.08 1176.77
16 69.43 1161.40 67 69.40 1178.16 118 64.10 1176.50
17 69.43 1162.06 68 69.40 1178.38 119 64.13 1176.28
18 69.43 1162.56 69 69.40 1178.88 120 64.08 1176.05
19 69.43 1163.28 70 69.40 1178.88 121 64.22 1176.05
20 69.43 1164.16 71 69.38 1178.60 122 64.27 1175.78
21 69.43 1164.66 72 69.43 1178.88 123 64.27 1175.56
22 69.43 1164.88 73 69.40 1179.26 124 64.27 1175.39
23 69.43 1165.55 74 69.40 1179.59 125 64.30 1175.06
24 69.45 1166.49 75 69.40 1179.76 126 64.30 1174.89
25 69.45 1166.98 76 69.40 1179.98 127 64.30 1174.67
26 69.45 1167.48 77 69.40 1179.98 128 64.30 1174.40
27 69.45 1167.98 78 69.40 1179.98 129 64.30 1174.17
28 69.45 1168.37 79 69.40 1179.98 130 64.30 117417
29 69.45 1169.08 80 69.40 1179.98 131 64.30 1173.97
30 69.45 1169.75 81 69.40 1179.98 132 64.30 1173.97
3 69.45 1170.08 82 69.40 1179.98 133 64.30 1173.75
32 69.45 1170.47 83 69.40 1179.98 134 64.30 1173.68
33 69.45 1170.47 84 69.40 1179.98 135 64.20 1173.68
34 69.45 1170.85 85 69.40 1179.98 136 6430 1173.68
35 69.45 1171.35 86 69.40 1179.98 137 64.30 1173.68
36 69.45 1171.35 87 69.40 1179.98 138 64.30 1173.68
37 69.45 1171.85 88 69.40 1179.98 138 64.30 1173.68
38 69.45 1172.07 89 69.40 1179.98 140 64.30 1173.68
39 69.45 1172.29 90 69.40 1179.98 141 64.30 1173.68
40 69.45 1172.79 91 69.40 1179.98 142 64.30 1173.68
41 69.45 1173.29 92 69.40 1179.98 143 64.30 1173.68
42 69.45 1173.29 93 69.40 1179.98 144 84.30 1173.68
43 69.45 1173.45 94 69.40 1179.98 145 64.30 1173.68
44 69.45 1173.68 95 69.40 1179.98 146 64.30 1173.68
45 69.45 1173.68 96 69.40 1179.98 147 64.30 1173.68
46 69.45 1174.17 97 69.38 1179.98 148 64.30 1173.68
47 69.45 117417 98 69.35 1179.98 149 64.30 1173.68
48 69.45 1174.40 99 64.22 1179.98 150 64.30 1173.68
49 69.45 1174.67 100 64.22 1179.98 151 64.30 1173.68
50 69.45 1174.89 101 64.22

1179.76
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B.Tabla de entrada y de salida normalizadas.

Minuto ] Entrada ] Salida Minuto l Entrada J Salida Minuto J Entrada | Salida
0 0.0000 0.0000 51 1.0000  0.8509 102 06599 09782
1 0.0000 0.0000 52 1.0000 0.8509 103 0.6613 0.9665
2 0.0000 0.0000 53 1.0000 0.8811 104 0.6599 0.9665
3 0.0207 0.0101 54 0.9935 0.8878 105 0.6582 0.9581
4 0.9968 0.0101 55 0.9951 0.8945 106 0.6550 0.9514
5 0.9984 0.0670 56 0.9951 0.9028 107 0.6566 0.9447
6 0.9968 0.1340 57 0.9951 0.9146 108 0.6599 0.8363
7 0.9984 0.1826 58 0.9951 0.9146 109 0.6613 0.9363
8 0.9984 0.2278 59 0.9951 0.9246 110 0.6613 0.9296
9 0.9984 0.2697 60 0.9951 0.9146 111 0.6613 0.9146
10 0.9984 0.2915 61 0.9951 0.9095 112 0.6613 0.9146
11 0.9984 0.3250 62 0.9951 0.9146 113 0.6599 0.9095
12 0.9984 0.3400 63 0.9968 0.9246 114 0.6599 0.9095
13 0.9984 0.3551 64 0.9968 0.9296 115 0.6582 0.9028
14 0.9984 0.3752 65 0.9968 0.9296 116 0.6550 0.9028
15 0.9984 0.4087 66 0.9968 0.9363 117 0.6520 0.9028
16 0.9984 0.4372 67 0.9968 0.9447 118 0.6534 0.8945
17 0.9984 0.4573 68 0.9968 0.9514 119 0.6550 0.8878
18 0.9984 0.4724 69 0.9968 0.9665 120 0.6520 0.8811
19 0.9984 0.4941 70 0.9968 0.9665 121 0.6613 0.8811
20 0.9984 0.5209 71 0.9951 0.9581 122 0.6645 0.8727
21 0.9984 0.56360 72 0.9984 0.9665 123 0.6645 0.8660
22 0.9984 0.5427 73 0.9968 0.9782 124 0.6645 0.8610
23 0.9984 0.5628 74 0.9968 0.9883 125 0.6661 0.8509
24 1.0000 0.5913 75 0.9968 0.9933 126 0.6661 0.8459
25 1.0000 0.6064 76 0.9968 1.0000 127 0.6661 0.8392
26 1.0000 0.6214 77 0.9968 1.0000 128 0.6661 0.8308
27 1.0000 0.6365 78 0.9968 1.0000 129 0.6661 0.8241
28 1.0000 0.6482 79 0.9968 1.0000 130 0.6661 0.8241
29 1.0000 0.6700 80 0.9968 1.0000 131 0.6661 0.8181
30 1.0000 0.6901 81 0.9968 1.0000 132 0.6661 0.8181
31 1.0000 0.7002 82 0.9968 1.0000 133 0.6661 0.8114
32 1.0000 0.7119 83 0.9968 1.0000 134 0.6661 0.8090
33 1.0000 0.7119 84 0.9968 1.0000 135 0.6661 0.8090
34 1.0000 0.7236 85 0.9968 1.0000 136 0.6661 0.8090
35 1.0000 0.7387 86 0.9968 1.0000 137 0.6661 0.8090
36 1.0000 0.7387 87 0.9968 1.0000 138 0.6661 0.8090
37 1.0000 0.7538 88 0.9968 1.0000 139 0.6661 0.8090
38 1.0000 0.7605 89 0.9968 1.0000 140 0.6661 0.8080
39 1.0000 0.7672 90 0.9968 1.0000 141 0.6661 0.8090
40 1.0000 0.7822 91 0.9968 1.0000 142 0.6661 0.8090
41 1.0000 0.7973 92 0.9968 1.0000 143 0.6661 0.8090
42 1.0000 0.7973 93 0.9968  1.0000 144 0.6661 0.8090
43 1.0000 0.8023 94 0.9968 1.0000 145 0.6661 0.8090
44 1.0000 0.8090 95 0.9968 1.0000 146 0.6661 0.8090
45 1.0000 0.8090 96 0.9968 1.0000 147 0.6661 0.8090
46 1.0000 0.8241 97 0.9951 1.0000 148 0.6661 0.8090
47 1.0000 0.8241 98 0.9935 1.0000 149 0.6661 0.8080
48 1.0000 0.8308 99 0.6613 1.0000 180 0.6661 0.8090
49 1.0000 0.8392 100 0.6613 1.0000 151 0.6661 0.8090
50 1.0000 0.8459 101 0.6613 0.9933
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C.Programa de Matlab para identificacién.

clf;

figure (gcf)
colordef (gcf, 'none')
setfsize (600,250);
echo on

clc

% DEFINICION DEL PROBLEMA
%

load datentsal.txt; % Entrada y Salidas anteriores
load datsal.txt; % Salida a identificar

P = datentsal';

T = datsal';

[R,Q)] = size(P);

% DEFINICION DE LA RED NEURONAL

S1 = 100;

[Wl,bl,W2,b2} = initff(P,S1, 'tansig’', T, "purelin');
W2 = W2*0.01;

b2 = b2*0.01;

% ENTRENAMIENTO DE LA RED

g ==
df = 50; % Cantidad de épocas en cada intervalo de la grafica.
me = 5000; % Maximo numero de épocas en el entrenamiento.

eg = 0.01; % Meta del Error Cuadrético Medio.

mc = 0.95; % Constante Momentum.

tp = [df me eg NaN NaN NaN mc);
% EMPIEZA ENTRENAMIENTO
{Wl,bl,W2,b2,ep,tr] = trainbpx(wl,bl,'tansig‘,W2,b2,'purelin',P,T,tp);

% FINALIZA ENTRENAMIENTO

% SIMULACION

S m==—zm===
clf

time = l:length(P);
plot(time, T, '--"',time,A)

title('Respuesta de la Identificacién')
xlabel ('Tiempo (min)')
ylabel ("Entrada _ _ = Respuesta \_\_\_")
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D.Pesos y valores de polarizacion de la Red de

Identificacion.
W1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 .0.0985 02515  -0.1200 -1.1870 -1.2359  0.3201  -0.1703  0.9562  -0.4943  .0.0947  0.4522
2 0.6638 -0.3063 -0.3728 0.9381 0.7451 -0.7160 -0.4384 -0.2106 1.0297 0.7300 0.2763
3 -0.5093 -0.6496 -1.1911 0.3214 0.9429 -0.2223 -0.1637 0.3082 -0.9625 -0.4832 -0.3187
4 0.4629 -0.1193 -0.7932 -1.0277 -1.1397 0.4892 0.4521 -0.2719 0.2279 0.4975 -0.7054
5 -0.6020 0.3583 0.8211 0.3322 -1.0043 -0.1754 0.0309 0.8704 -0.0774 -1.0639 -0.5625
6 0.5632 -0.6747 0.3786 0.6705 -0.3334 -0.7648 1.3002 0.0713 0.5751 0.6620 -0.0487
7 0.5551 -0.0805 -0.4471 0.6785 1.1765 0.2289 -0.7953 0.7736 0.9031 -0.0784 -0.2514
8 0.5370 -0.0062 -1.0907 0.7089 0.2751 0.7760 0.1355 -0.2455 -0.7241 1.0241 0.4655
9 0.2772 -0.9637 -0.3279 0.0981 0.3853 0.8801 -0.0295 1.0466 -0.0855 -1.1020 -0.4052
10 0.9078 0.4942 0.4521 -0.0276 -0.0812 0.7147 -0.1901 -0.8711 0.7475 -0.8264 -0.8370
11 -0.6570 -0.8597 -0.3810 -0.1117 0.6381 0.8739 -0.0139 0.8568 -0.9035 0.4499 0.5237
12 -0.6851 -0.7734 -0.7362 0.2916 0.7455 0.6220 1.0819 0.4945 0.6007 0.3126 0.1229
13 0.6889 0.5978 -0.1833 -0.9118 0.0905 -0.2855 0.7055 0.3159 0.6381 0.9296 -0.9335
14 -0.9649 -0.6370 0.8041 0.0971 -0.8907 -0.9438 -0.8123 -0.1162 -0.4066 -0.0848 -0.0078
15 0.0938 -0.6041 0.3042 -0.7080 -0.4982 -0.9519 0.8332 -0.7920 -0.6430 0.0314 0.8182
16 -0.7554 -0.2524 -1.0843 -0.5608 0.2490 1.0645 0.7054 0.8169 -0.0138 -0.1844 -0.0955
17 0.2909 -0.0571 -0.2811 -0.6105 -0.9290 0.0316 -0.4548 1.3753 0.5415 -0.2469 0.8189
18 -0.5195 0.0232 -0.4952 0.8055 0.5828 -0.7220 0.5959 -0.9129 1.1114 -0.2797 -0.0209
19 -1.0080 0.3079 -0.8575 -0.2181 0.1206 -0.1945 -1,0865 -0.6142 -0.1497 0.8769 0.4827
20 0.0163 0.3004 -0.4566 0.0644 -0.8229 0.7882 0.1401 0.9807 -0.0064 0.7726 1.1603
21 0.6495 0.8300 -0.8393 0.7098 0.7181 -0.6043 04777 0.2981 -0.6783 0.6993 -0.2482
22 0.3678 -0.4479 -0.1990 -0.3845 -0.9475 -0.56674 -1.1427 0.3922 0.1735 1.0695 0.3884
23 -1.0844 -0.5358 0.4215 0.3317 -1.1753 0.7597 0.1378 0.0291 -0.1538 0.8797 0.0378
24 0.9029 0.3562 0.6453 -0.6511 0.3781 -0.4122 -0.5879 -0.9912 -0.6361 0.5508 0.6296
25 -0.8015 0.0214 0.6196 0.6924 -0.2396 -1.0168 0.8732 -0.6610 -0.8380 -0.1645 -0.0261
26 0.6875 -0.4712 -0.7117 -0.2841 -0.2546 0.9016 -0.56120 1.0073 0.9130 -0.1355 0.4868
27 0.2647 0.1873 0.1238 0.6573 0.9569 -0.7903 -0.5270 0.8577 -0.8625 -0.6536 0.5002
28 0.6390 0.5940 0.0462 -0.2903 0.8157 -0.2082 -0.3896 -0.8932 0.9173 -0.8954 0.6154
29 -0.8460 0.9677 0.9195 0.6011 -0.0570 -0.0305 0.5152 -0.0308 0.4183 -0.2716 -1.0719
30 0.3137 -0.1175 -0.1229 -0.7421 -1.0162 0.6545 -0.0070 -0.1768 0.9707 0.7127 -0.8521
31 -0.8234 -0.1641 -0.9731 -0.7519 0.6840 -0.2016 -0.9522 0.5832 0.5888 -0.4570 0.0026
32 -0.0518 0.9640 0.9025 0.2701 -0.8599 0.5727 -0.6004 -0.0237 -0.9705 -0.4199 -0.4052
33 0.3567 0.2223 -0.9467 -0.7912 -0.7976 -0.9354 0.4370 0.0439 -0.3397 -0.3365 -0.9463
34 -0.7255 0.8774 0.1023 0.8472 0.3883 0.9023 0.9360 0.5571 0.0867 -0.0475 0.5811
35 -0.0779 0.8950 0.9429 -0.0320 -0.7661 0.7710 0.4440 0.1982 -0.4200 -0.5948 -0.9393
36 -0.7457 0.5476 0.6930 -0.5858 -0.7695 0.8455 0.5240 -0.6500 0.3000 0.8031 -0.3304
37 0.2095 0.4882 0.3040 -0.56745 -1.1222 -0.6404 -0.7549 -1.0031 -0.3963 -0.4973 -0.4110
38 0.1581 -0.4630 0.4814 -0.8919 0.5367 -0.0433 0.6574 0.3925 1.1594 0.6726 0.7640
39 -0.4203 0.0991 0.7519 -0.8177 -0.7998 -0.3013 0.6380 0.8513 -0.2511 0.6769 -0.8504
40 -0.6197 0.3245 -0.1134 -0.6369 0.4641 -1.0486 0.7283 -0.3651 -1.1395 -0.5842 -0.0149
41 -1.0010 0.5565 -0.6686 0.7141 -0.5765 -0.4322 0.5306 -0.6699 0.6467 -0.7325 0.2346
42 -0.2518 -0.9747 0.2551 0.4943 0.2738 0.3844 0.8839 -0.9445 1.0548 -0.3466 -0.2754
43 0.6631 -0.9933 0.0472 0.5022 0.0341 1.1660 -0.2043 -0.4920 -0.4856 0.6010 -0.7783
44 0.1773 0.8157 -0.3193 -0.2754 0.1787 -1.0834 0.3738 -0.3891 -0.2850 -1.0984 0.9316
45 -0.2057 -0.7331 06116 -0.0451 -0.4761 0.7197 -1.1162 0.2772 0.5550 0.0989 1.0894
46 -0.5314 -0.8087 0.5731 0.8154 0.6855 -0.4830 0.8414 0.7894 -0.1001 0.1017 0.7362
47 0.0286 -0.4402 -0.4266 0.6664 -0.9572 1.1740 -0.2062 0.5152 -0.9402 0.3986 -0.2482
48 0.5660 0.8421 0.2543 -0.2409 -0.5523 -0.6372 -0.4057 0.7415 1.3081 0.2221 0.4303
49 0.9027 -0.6522 0.6923 1.1234 0.7906 -0.6630 0.4130 0.2888 0.0888 0.4565 0.0983
50 0.5324 0.1924 -1.0275 -0.6676 1.0879 0.0551 -0.1243 0.3285 -0.8051 0.5856 -0.6366
51 0.9394 0.8048 0.6774 0.0555 -0.8206 0.1149 0.6449 0.4863 -0.7001 0.7546 -0.3698
52 0.7015 -0.3251 0.3493 0.0078 0.9043 0.6231 0.0563 -0.6734 0.6957 0.8922 -0.9304
53 -0.0313 -0.6518 0.6682 -0.0369 0.9358 -0.4682 -0.5374 0.2203 0.4611 0.8983 -1.0965
54 0.6987 -0.2350 0.7235 -0.2123 0.7945 -0.4287 -0.5956 0.6904 0.8630 -0.5571 0.8449
55 -0.9839 0.9744 -0.2299 0.0397 0.1288 -0.56332 0.1180 -0.6730 0.6467 0.9802 0.6385
56 0.2906 0.4613 -0.0605 0.6719 0.9590 0.1089 0.9821 0.6788 0.6006 0.8472 0.5754
57 0.7902 0.2551 -0.7333 -0.5185 -0.3235 -0.5066 0.8031 -0.7667 0.4691 -0.8378 0.7178
58 -0.8991 0.5526 0.8318 -0.2181 -0.4586 0.3234 0.4594 0.8915 0.7922 -0.4271 -0.7369
59 -0.4467 -0.0699 0.3720 -0.9459 -0.9147 -0.3985 -0.5782 -0.3807 -0.8272 -0.6505 -0.8419
60 0.5177 -0.7800 0.4120 -0.5685 -0.4870 -0.0874 -0.0092 -1.4423 -0.8400 0.3179 0.1509
g; _0.1681 -0.3548 0.9675 0.6128 -0.4044 0.0119 -0.9614 0.5074 0.6852 -0.5665 -0.9621
0.9930 0.6597 -0.0007 0.4159 -0.2226 0.4302 -0.4196 -0.4368 0.5550 1.1368 -0.8548
63 0.7471 0.2651 -0.1374 0.7535 -0.9172 -0.6046 0.4697 0.4241 -0.1867 -0.9514 -0.8746
64 | -00293 0385 07951 .1.0103 -0.5135 -0.5470  0.7014  -1.0123 -0.4709  -0.1458  0.6346
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0.7364

65 0.8334 0.0802 -0.8156  -0.0107 -0.5965 0.9076 -0.2121 -0.0547  -0.7481 -0.912¢
66 0.7331 1.1711 0.2757 -0.1946 0.1842 -0.7409  -0.2794 0.6103 -0.9923  0.3395 0.6009
67 0.3532 0.6388 -0.6354  -0.3520 0.8429 -0.8474  -0.5661 0.8434 -0.0132 0.5792 -0.8193
68 1.0761 -0.3955  -0.2314 0.9444 -0.5593  -0.1994  -0.9318 0.8494 0.0687 -0.5009 0.2641
69 -1.0706 0.7768 -0.6475  -1.1067 0.2984 0.4380 0.3323 0.8510 0.0329 0.0880 -0.0933
70 -1.0766 -0.1841 0.3951 -0.3316 0.0672 -0.9419 0.9834 0.5013 -0.8061  -0.5547 0.0307
71 0.5054 0.1814 0.8808 0.9247 -0.7342  -0.1916  -0.4088 0.7958 0.8611 -0.6300 -0.3067 ]
72 -0.3551 -0.7328 -0.9394  .0.8237 -0.9434 0.3590 -0.0655 0.6113 0.0337 0.5310 -0.7895
73 -0.0930 -0.4587 0.8040 -0.4648 04417  -04415  -1.1528 0.8450 -0.1028 0.7862 -0.6192
74 | -0.3991 0.3024 0.4742 -0.9280 -0.3464 1.0515 -1.0286 0.3475 0.6874 0.5546 0.0633
75 -0.8266 0.6647 0.8102 -0.6473 0.8326 0.4338 0.0223 -0.5791 0.3943  -0.7659 -0.8054
76 -0.3474 0.9682 -0.8991 -0.7014 0.9188 -0.2068 0.4495 0.5911 0.2135 0.2363 -0.7932
77 -0.4807 -0.9113  -0.8640 -0.7710 -0.1250  -0.5770  -0.8821 0.4394 -0.8413  -0.3129 0.0052
78 0.9910 -0.7818 0.4811 0.0642 0.8736 -0.2004 0.9619 0.1294 -0.8595 0.1679 -0.4301
79 0.9340 -0.2237 0.7349 0.6041 -0.0075  -0.7959  -0.0060 0.5143 0.3124 0.9515 -0.8938
80 -0.3353 -0.8986  -0.5336  -0.1842 1.0506 -0.9714 0.4475 -0.5808 0.8392 0.0026 -0.0002
81 -0.5572 -0.5197 0.5117 0.8419 1.1484 -0.9532 0.7604 -0.0259  -0.1824  -0.2074 -0.3068
82 -0.9714 0.4269 -0.4856 0.7276 0.5271 -1.1238 0.0403 -0.1821 0.4980 0.7153 -0.5476
83 -0.4506 0.8331 -0.7252  -0.8523 0.2571 0.6344 0.0052 0.5139 -0.7460 0.6787 0.7935
84 0.9327 -0.2335 0.8718 0.3360 0.8421 -0.1992 0.5918 06119 -1.1166 0.0312 -0.0972
85 -0.3769 0.6896 -0.9068  -0.8318 -1.0067 0.6275 -0.5619 -0.5602 0.0184 -0.2362  -0.5470
86 0.1500 -0.7687 0.5005 -0.5936  -0.2808 0.6576 0.9217 0.2803 0.7683 0.8959 0.6872
87 -0.6334 0.6942 -0.7541 0.8238 -0.8169  -0.2102  -0.8274 -0.5398 0.6010 -0.4368  -0.3957
88 0.5704 -0.6413 -0.1352  -0.8526  -0.3969 0.7817 0.1027 0.2777 0.7175 0.6472 -1.1203
89 | -0.7251 -0.8081 0.1724 -0.5461 -0.9197  -0.3033 0.7527 -04325  -0.5676 0.4245 0.9097
90 -0.2518 -0.3651 0.2954 0.7596 0.6835 -0.6557 0.7827 1.0641 0.4643 0.8981 -0.0439
91 0.8953 0.1857 0.0806 0.5264 -1.1742 0.0246 0.3246 0.6430 -0.7047  -0.9738 0.2555
92 0.8007 -0.8143 -0.6530  -0.9408 -0.1699  -0.6504  -0.5327 -0.0399 0.6425 0.8721 0.0365
93 0.6336 0.7296 0.3446 0.6322 ~0.9253 0.1585 -0.2403 0.8832 -0.6508 0.1884 0.9468
94 -0.5762 -0.3865  -0.5849  -0.3417 0.4024 1.0892 -0.3682 -0.3150  -0.6660  -1.1066 -0.5727
95 1.0444 -0.0312 0.5794 -0.8859 -04515  -0.0860  -0.4866 -1.0911 -0.0930  -0.6869 0.4420
96 0.2245 -0.1480  -0.2164 0.0857 0.1295 0.6523 0.9652 0.9683 -0.9194  -0.8133 - -0.7634
97 | -0.9993 -0.6642  -0.2940 1.1738 -0.2087  -0.1862 0.0973 0.5289 0.2676 1.0558 -0.2634
98 -0.7493 1.0685 -0.1958  -0.13A1 -0.7741 -0.5726 0.4469 0.2556 -0.6836 0.6930 -0.7919
99 0.7220 0.8774 -0.6601 0.0755 -0.8210 0.2535 0.7065 0.7441 0.8191 0.4960 -0.2937
100 | 0.9093 0.8521 0.7187 0.3768 0.2212 -0.2524 0.9242 -0.9263  -0.3657  0.5899 0.0949
b1
1 -0.2643 26 -0.9771 51 -0.7906 76 -0.5352
2 -1.7407 27 -0.1468 52 -0.2292 77 1.7710
3 1.2515 28 -0.6448 53 0.0637 78 -1.6361
4 0.1563 29 0.0136 54 -0.7871 79 -0.5085
5 0.4157 30 -0.7714 55 -0.2667 80 0.8528
6 -2.1562 31 1.6422 56 -3.7647 81 -0.1923
7 -0.2743 32 0.8485 57 -0.1593 82 1.2310
8 -0.5157 33 2.9826 58 0.1069 83 -0.8889
9 0.3569 34 -2.4959 59 2.6350 84 -1.9642
10 0.0077 35 -1.1540 60 1.7637 85 1.9971
11 0.4906 36 -0.5826 61 -0.3050 86 -1.6890
12 -0.0206 37 2.5377 62 0.8482 87 1.0203
13 -0.9620 38 -1.2889 63 0.6710 88 -0.9833
14 27227 39 -0.6641 64 1.5987 89 0.6822
15 0.8397 40 2.4563 65 0.4272 90 -0.8021
16 -0.1156 41 0.7734 66 -0.0819 91 0.1201
17 0.5909 42 0.5952 67 -0.5985 92 1.3008
18 -0.4139 43 -0.4377 68 -0.7385 93 -1.0826
19 1.8265 44 0.9670 69 0.8966 94 22170
20 -0.4173 45 -0.3589 70 1.4043 95 0.1289
21 -0.4079 46 -0.4622 7 0.0724 96 -0.2664
22 1.3985 47 -0.7006 72 1.4716 97 -1.1723
23 0.5165 48 -1.7703 73 1.1871 98 1.5388
24 -0.5743 49 -1.5060 74 -0.0309 99 -0.7540
25 0.2203 50 0.6219 75 -0.8674 100 -1.9649
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1 -0.02010 26 0.02666 51 0.03016 76 -0.01116
2 0.02143 27 0.00530 52 0.04363 77 0.00551

3 -0.02019 28 -0.00544 53 0.01605 78 -0.01518
4 -0.01093 29 0.02451 54 0.01872 79 0.02577
5 -0.00792 30 -0.03631 65 0.00737 80 0.00475
6 0.05514 31 -0.01848 56 0.00515 81 -0.00795
7 0.02783 32 -0.04357 57 -0.01233 82 0.03663
8 0.00758 33 -0.02733 58 0.02510 83 0.02162
9 0.00792 34 0.00440 59 0.02801 84 0.01534
10 -0.01342 35 -0.03405 60 -0.02113 85 -0.01476
1 0.02832 36 0.00410 61 -0.03233 86 -0.00772
12 0.00135 37 0.00394 62 0.02817 87 -0.01159
13 0.02450 38 -0.01508 63 -0.00989 88 -0.01935
14 -0.03317 39 -0.02982 64 0.01138 89 -0.01360
15 -0.00637 40 -0.03724 65 -0.00670 90 -0.00970
16 0.02006 4 -0.01879 66 0.03583 91 -0.00039
17 0.03616 42 0.02845 67 -0.03725 92 0.01284
18 -0.01418 43 -0.03952 68 -0.02542 93 0.00325
19 -0.02041 44 0.00397 69 0.01862 94 -0.01140
20 -0.00828 45 -0.00931 70 0.00840 95 0.00260
21 0.02332 46 0.00657 71 0.04573 96 -0.00810
22 0.01525 47 -0.03454 72 0.00139 97 0.00137
23 0.01867 48 0.02221 73 0.01370 98 0.01109
24 -0.01728 49 0.01536 74 0.02285 99 -0.00365
25 -0.01910 50 0.00070 75 -0.04372 100 0.01564

b2

0.05369
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E. Diagrama del Simulink para simulaciones.
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