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MODELACION DE UN ALIMENTADOR DE VIDRIO
UTILIZANDO UNA RED NEURONAL DE RETROPROPAGACION
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Asesorde la tesis: RogelioSotoRodríguez,Ph. D.

Resumen

En la presentetesisseestudiael comportamientode la temperaturaenun alimentadorde

vidrio utilizado en la manufacturade envasesde vidno El estudioserealizasobreun

solo alimentadorde vidrio haciaunamaquinaformadorade envasestipo I S (Individual

Section) Se realizanmedicionesa variablesclavesdel procesoy segeneraun modelo

del alimentador El modelo del alimentadorseobtiene en basea una red neuronalde

retropropagacion,se realizansimulacionesy se presentanlas conclusionesobtenidas

Estemodeloseutilizaráparafines de optimizaciónsobreuncontrolPID existente.
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1 Introducción

1.1 Antecedentes

En la actualidad,existe gran competenciaen el mercadodel vidrio, al igual que en

muchasramasde la industria, por lo que es muy común que haya gran variedad de

productosporfabricar. Unido a otros factoreslas corridasdeproducciónde envaseshan

disminuido sus períodosde fabricación;esto haceque en intervaloscortossepresenten

frecuentementecorridasde produccióncon duraciónmenora un día, lo cual haceque

existanvarios cambiosde productosen un sólo día. Estos cambiosfrecuentesobliga a

realizarajustesen las distintasvariablesde procesoen la línea de produccióndondese

estánfabricandolos productos. Esto haceque la variaciónen el procesode producción

de envasesde vidrio seamuy grandey por el esquemade producción,repercuteen el

proceso de fabricación de otros productosque se esténproduciendoen otras líneas

adyacentesa la que seestárealizandoel cambiode producto. Debido a lo anterior,es

necesariodisminuiral minimoel tiempodel procesode ajusteen lasvariablesdurantelos

cambiosdeproduccion

En el procesode fabricacionde envasesde vidrio, existenvariosalimentadoresinstalados

en cadahornofundidor, y porlo tanto igual numerode lineasde produccion Existeuna

problematicaal realizarcambiosde velocidad en las lineasde produccion,ya que la

extraccionde vidrio del horno seve modificaday afectaen los alimentadoresvecinos,

por lo queesnecesarioconocera detalleel procesode fundiciony distribucionde vidno

a las máquinasdeproducción. El procesoaestudiaresel queexisteen los alimentadores

de vidrio, por lo queen el presentetrabajoseplanteaunamodelaciondeun alimentador,

generándoasíuncampode estudioparafuturastesis.

Se realizauna modelacióndel procesode cambio de temperaturade una zona en un

alimentador de vidrio utilizando una red neuronalde retropropagación. La técnica

utilizadaparala identificacióndel procesoesla no-paramétrica,en dondeenbasea datos

de entraday desalidaserealizaun mapeoutilizandola red neuronalde retropropagación.



Estared realizauna interpolaciónen la salida cuando se le proporcionaentradasno

conocidas;lo haceenbasealo aprendidodurantesuetapade aprendizaje.

La técnicautilizada para la identificacióndel procesono requierede conocimiento a

fondo del proceso,ya que realiza iteracionespara ajustarlos parámetrosde la red y

verifica el error resultantede lo que generala red al momento,contra lo que arroja el

proceso,hastaquese llegueaun erroraceptable.

No se tiene literatura de estudios anteriores para la generaciónde un modelo de

alimentadorutilizando una red neuronal. Se han hecho estudiospara el control de

procesos[6], diagnosticode fallas [5] e identificacionesde otrostipos de procesos[13].

Unade las aplicacionestípicasde las redesneuronaleses el reconocimientode patrones,

ya seaescriturau objetos[17].

1.2 Objetivo y Contribución de la Tesis

El objetivo de estetrabajode tesis es la generaciónde un modelo en una zonade un

alimentador de vidrio utilizando técnicas de inteligencia artificial, específicamente

medianteredes neuronalesde retropropagación. Para la generacióndel modelo se

realizaráunaidentificacióndel procesode calentamientode unazonadel alimentador,se

utilizará el paquetecomputacionalMatlabjunto con el móduloSimulink, éstosparael

desarrollode programaspara la identificación y la generaciónde simulaciones. Se

plantearáel desarrollode un controladorneuronalparala zonaidentificada.

La contribuciónde la tesis es generarun modelo del alimentadorutilizando una red

neuronalde retropropagacióny comprobarque las redesneuronalestienenaplicaciónen

procesosindustriales,siendo ésta, la modelaciónde procesos. También estemodelo

podrásertomadocomopunto inicial paramodelacionesmáscomplejas,al igual quepara

la sintoníay optimizaciónde controladoresde temperatura.
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1.3 Contenido de la Tesis

Duranteel desarrollode la tesissedescribiráel procesodeformadodeenvasesde vidrio,

la aplicaciónde redesneuronalesen la identificaciónde procesos,el desarrollode la

identificacióny lasconclusionesobtenidas.

En el Capítulo2 sedescribeel procesodeformadode envasesde vidrio, mencionandoen

formabásicalacomposicióny lastemperaturasimportantesen la fundiciónde vidrio y en

el formadodel envase. Tambiénsedescribenlos procesosdedistribuciónde vidrio a la

máquinaformadoray el deformadodel envase.

En el Capítulo 3 seplanteala aplicaciónde las redesneuronalesen la identificaciónde

procesos,seexponenlos conceptosinvolucradosen las redesneuronalesy suutilización

en el control de procesos. Se describeel procedimientode aprendizajede una red de

retropropagación.

En el Capitulo4 serealizael desarrollode la identificacion,planteandoel desarrollodel

experimentoy su alcance. Se diseña la red neurona!a utilizar y se presentanlos

resultadosobtenidosde la identificacióndelprocesoy de lassimulacionesrealizadas.Se

diseñauncontroladorneurona!y seplanteasuimplementación.

En el Capítulo 5 se mencionanlas conclusionesrealizadasen base al modelo y los

resultadosobtenidos,se generaun resumeny se planteanalternativaspara trabajos

futuros.

3
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2 Proceso de Formado de Envases de Vidrio

2.1 Descripción del Proceso

El procesode produccióndeenvasesde vidrio seiniciadesdelamateriaprima,la cual es

unamezclade óxidos y estábasadaen arenasílica. Estamezclaesfundidaen un horno,

para generarel vidrio, el cual es llevado por medio de refinadoresy alimentadoresa

variasmáquinasformadorasde envases;denominadasI.S. (Individual Section). El vidrio

llega a la máquinaI.S. y ahí es formadoel envase,paraposteriormenteserllevadopor

bandas transportadorasal horno de recocido para liberarlo de esfuerzosgenerados

durantela formacióndel envase.

2.2 Composición y Propiedades del Vidrio

El vidrio es compuestode una mezcla de distintos óxidos, la composiciónquímica

generalmenteseconstituyede los siguientescompuestosSi02, Al203, Fe203,CaO,MgO,

Na20, K20, SO3 BaO,Cr203, F2 y TiO2 Estacomposiciontiene ciertaspropiedades,

entrelascualesexisteun comportamientoasociadoa lapropiedadde la temperatura,este

comportamientotieneque vercon laviscosidaddelvidrio

Cuando el vidrio se encuentraen estado fundido existen temperaturasclaves que

repercutendirectamenteen su viscosidad. El término viscosidadesdefinido como ‘tel

grado al cual un fluido seresistea fluir bajo una fuerzaaplicada” [4] Una unidad de

mediciónde la viscosidadesel poison,el cual esla cantidadde fuerzaaplicadaa un área

fija, quecausaqueel vidrio semueva. Por lo tanto,a mayorviscosidad,mayorfuerzase

requerirápara producir movimiento y entoncesel vidrio fluye en menor proporción.

Aplicandoesteterminoa unacomposicionde vidrio, hablaremosde “ViscosidadLog”, o

el logaritmode la viscosidaden poison.

Existen tres viscosidadesclavesen la producciónde artículosde vidrio, las cualesson

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



poison, es la viscosidaddel vidrio a la temperaturade fundición, esta temperatura

generalmentees de 1463°C(2666°F)y dependede la composicióndel vidrio. La

temperaturade Log 2 esla temperaturacaracterísticaen el hornofundidor.

La siguiente viscosidadimportantees la Log 3, o i03 (1000) poison, en donde la

temperaturaa estaviscosidades la teóricaque debetener la gota de vidrio justamente

antesde entrara la máquinaformadoray por lo tanto el refinadory alimentadordeben

estartrabajandoa mayortemperaturaque la de Log 3. La temperaturade Log 3 debe

estaralrededorde los 1200°C(2192°F).

Por último, la viscosidadLog 7, o 1 0~poison, es a la temperaturaen la que el vidrio

puedemantenerseen la forma en que fue moldeado,estatemperaturaestáalrededorde

los 773°C(1423°F).Estepuntoesdondeel artículosalede la máquinaformadora.

Fig. 1 - ViscosidadLog (Poison)

2.3 Fundición y Generación de Vidrio

La generaciónde vidrio serealizaen un horno dondesefunde unamezclade óxidos y

arenas,principalmentesílica. La fundiciónserealizaalrededorde la temperaturade Log

2 (1463 °C),estatemperaturabasepuedevariar dependiendodel color y las materias

primasutilizadas. Debe de existir unahomogeneidaden la distribuciónde temperatura

en el horno,estoescon el fin de que la materiaseafundida correctamentey así generar

vidrio dealtacalidad.
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Horno Refinador Alimentador Noria

HornoTemplador ~

___ ___ ~

Maq. Formadora

Fig. 2 — Distribución típicade unalínea deproduccióndeenvasesdevidrio

2.4 Distribución de Vidrio

Unavezgeneradoel vidrio, éstedebeserdistribuido a las distintaslíneasde producción

existentesen el horno. El vidrio es llevado a las máquinasformadorasa través de un

refinadory de varios alimentadores.El refinadory los alimentadoresestánhechosde

componentesrefractariosy son divididos en distintas zonas para el enfriamiento y

acondicionamientodel vidrio.

Dependiendode la capacidaddel horno fundidor y de la cantidad de maquinasa

alimentares configuradoel arreglorefinador-alimentadoresendistintaszonas,las cuales

son llamadas alcoba, canal 1, canal 2, y noria Para acondicionarel vidno a las

necesidadesdelproductoen fabricacion,existendistintoslazosde control de temperatura

en cadaunade laszonasdel alimentador.

En la partefinal del alimentador,existelo quese le llamanoria, queesla zonadondeel

vidrio esentregadoa lamáquinaformadora.En la noriaexisteuno o variosorificiospara

dosificarlas gotasde vidrio a la máquinaformadoraparaformarlos envases.

7



HORNO

2.5 Formación de Envases de Vidrio

El envaseesfabricadoenla máquinaformadorade envasesllamadaI.S. A estamáquina

le llega el vidrio en formade gotay entraaun componentedenominadobombillo. Aquí

se obtienelo que se llamapreformay la coronadel envase. Mediantemecanismosde

sopladoo de prensado,la preformaes formadaen el bombillo y posteriormenteserá

pasadaal molde dondeel envaseseráformado. Medianteun mecanismode inversiónla

preformase transfiere al molde en donde,por mecanismosde soplado, el envasees

finalmenteformado.

ALIMENTADOR ALIMENTADOR

Fig. 3 - Refinadory AlimentadoresdeVidrio

ALIMENTADOR

Fig. 4 - GotadeVidrio, Preformay EnvaseFormado
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2.6 Control de Temperatura de! Horno y de Alimentadores

Se utilizan controladoresde temperaturaen el horno fundidor y en los alimentadoresde

vidrio. Los controladoresdependende la sintoníacon laque sonprogramados.Cadavez

que varía el estiraje’ en los alimentadores,y por supuestoen el horno, cambian las

condicionesde operacióny puede que sea necesariovolver a sintonizar los lazos de

control usados. Por esta situación se está proponiendorealizar un modelo del

alimentadorutilizandoredesneuronalescomo punto inicial paraencaminarnoshaciauna

modelaciónposterior de todo el conjunto de alimentadores,refinador y horno de

fundición. Posteriormenteel modelo será utilizado en el mejoramiento de los

controladoresexistentes;los cualesgeneralmentesondel tipo PID.

‘Flujo volumétricode vidrio que le essolicitadoal alimentador.
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3 Redes Neuronales Aplicadas a la Identificación de

Procesos

3.1 Generalidades

Esteesquemaproponesimular el comportamientonaturalde las neuronashumanas. El

sistemanervioso del ser humanoestá compuestopor millones de neuronas,que son

células independientesque estánconectadasentre sí, las cualesreaccionanal sentir

cualquierimpulso,ésteestransportadomediantetodaslas neuronasinterconectadashasta

el cerebro.Ahí esdondeseprocesala accióna tomaral impulsorecibido.

En un esquemaartificial, la red neuronaltrata de emular las accionesde las neuronas

naturales, respondiendoa entradasque le son proporcionadasy son transportadas

medientela redneuronalparagenerarla respuestaala entradaproporcionada.

Paraque unared neuronalpuedaresponderen formaadecuadaacualquierentradaque se

le proporcione, es necesario realizar una etapa de aprendizaje Cada neurona,

individualmente,tiene una función programadapara generarla respuestaa la entrada

proporcionaday a su vezsu salidava a llegar ser la entradaa la siguienteo siguientes

neuronasdentrode la red Un esquemade unaneuronase presentaen la Fig 5

Fig. 5 - Esquemadeunaneurona

Donde:

net1~x~co~

la cual esla entradanetaala neurona1,

y~=f,~et) ~

11



eslasalida,lacualseobtieneconunafuncion característicade laneuronai,

x’.jl
sonlas entradasa laneurona1, ya sealasentradasinicialesa la red o las salidasde las

neuronasanteriores,

(OL..fl

sonlos pesoso constantesde incrementoo decrementopor la quelas entradasx1 son

multiplicadas,

La red neuronalconsisteen la unión de variasneuronascon interconexionesentreellas.

Generalmentela red neuronalse componende una capade entrada,una o mascapas

intermediasy unacapade salida.

Entradas

Fig. 6 - Esquemade una redneuronal

Las entradasson proporcionadasa la red por la capa de entrada, las operaciones

matemáticasson realizadasen las capas intermedias,para al final proporcionar los

resultadospor la capade salida. Lasoperacionesmatemáticassonlos resultadosde cada

una de las neuronas,por lo que cadauna generauna salida y~las cualesse van

distribuyendoentretodaslas neuronas,llegandohastala salida.

Las funcionescaracterísticasde las neuronasf (n~) másusadasson: lineal, sigmoidal

y tangentehiperbólica,expresadasmatemáticamentecomo:

(a) Ynet~
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Fig. 7 — Representacióngráfica delas funcionescaracterísticas

En basea las operacionesque realizala red neuronal,podemosdecirque la redneuronal

realizaun mapeo de las entradascontra las salidasy para una entradano conocida,

realizara una interpolacionen baseal aprendizajeobtenido para dar una salida,para

demostracionde convergenciaver [18] La calidadde su respuestadependeen gran

medidaa su entrenamiento,por lo que al no serentrenadaadecuadamentepodraarrojar

resultadosincongruentes.

No existenreglasprecisaspara el entrenamientode una red. Una muestrade patrones

representativadel comportamientoa emulares suficiente,pero en ocasioneshabráque

tomarunamuestramayor,estadecisiónserealizaráen basea los resultadosobtenidosen

pruebascon la red. La arquitecturade la red tampocosedeterminaen basea unaregla,

solamentelas neuronasde entraday de salidason las que sepuedendeterminar,ya que

sonlasentradasy salidasdelcomportamientoa emular. El número decapasintermedias

y su tamañosedeterminanmásbienen basea la experiencia,ya que seseleccionanen

13



basea los resultadosobtenidos. Generalmenteessuficienteunacapaintermedia,pero el

númerode neuronasenestacapadependedel rendimientoqueseestébuscandode la red.

3.2 Utilización de Redes Neuronales en Control de Procesos.

Existescuatrousosprincipales paralas redesneuronalesdentrode control de procesos;

unosusosestánenfocadosala modelaciónde procesosy otrosa control en sí; éstosson:

• IdentificaciónNo-Paramétrica:desarrollode cajasnegrasparala modelacióndel

comportamientoentreentrada-salidadelproceso.

• IdentificaciónParamétrica:identificaciónde característicasestructuralesy de

parámetrosparamodelosfisicos.

• ModelaciónInversa: desarrollode modelosquepredicenlasentradasal proceso

correspondientea las salidasde éste.

• Autosintoníadel Control: estimacióndevaloresapropiadosparalos parámetrosdel

control,principalmentelas gananciasdelPID.

La identificacióna realizarenel presentetrabajo serápor medio de identificaciónno-

paramétrica,en la cual se utilizan los datos del proceso (entrada-salida)para el

entrenamientode la red. En el procesode entrenamientode la red, se irán ajustandolos

pesosde la redhastaqueel modelo desalidade la red pronostiquelas salidadelproceso.

3~3 Identificación No-Paramétrica Mediante una Red Neurona!.

La identificaciónrealizadamedianteunared neuronalesbásicamentecolocaren paralelo

a la plantaa identificar, la red queva atomarel comportamientode la planta. Estared

tendráquepasarporunaetapade aprendizajedel comportamientode laplanta.

14



Fig. 8 - Identificaciónde la planta

En esteesquemaserealizaráunmapeode las entradasa laplantacontralas salidasde la

planta, o aproximaciónde la función característicade la planta [18]. Los datos de la

entradaa laplantay los de salidase le proporcionarána la redneuronalparaentrenarlay

queobtengaelmodelo quecorrespondea la planta.

Los datosqueentrarána la red seránlas variablesde operaciónqueentrana laplantay lo

queentregalaplantadeberanserlas salidas En el procesode aprendizaje,las salidasde

laplantasonsobrepuestasa las salidasde la redparaquesecalculeun error de lo quela

red generacomosalida,contralo que debesalir de la red y asi serealizaranoperaciones

de distribucióndel errorparair ajustandolos pesosde la red encadaciclo de aprendizaje

hastaque se obtenga un valor de error mínimo aceptable. La red resultantea este

procesoseleconocecomo ReddeRetropropagación(BackpropagationNetwork).

3.4 Red de Retropropagación

Estaredconstadeunidadesde entrada,conjuntandolacapade entrada,unidadesocultas

queforman lacapaocultay las unidadesde salida,formandola capadesalida.

1~ ~ fl
~1 ~ J. ~J ~ 15



Para diseñar correctamentela red es necesarioestablecerel número de neuronas

(unidades)en cadaunade las capasy definir los pesosque va a tenercadauna de las

neuronas.Paraestablecerlos pesosduranteel entrenamiento,serequieredeun algoritmo

parael aprendizajede la red, llamadoReglaDelta Generalizada,éstatoma los datos de

entraday salida,y medianteiteracionesva ajustandolos pesosparaminimizar el error

existentea la salida.

Parainiciar el entrenamiento,primeramentehay que seleccionarun patrónde datos de

entradaa la red a entrenar. El patrónde datospuedeserunamuestrarepresentativadel

comportamientoa aprender. Ya una vez teniendoel patrón muestrasepasaaplicar el

algoritmodelaReglaDeltaGeneralizada,el cuálespresentadoa continuación[2].

1. Aplicar el vectorde entradax~,= (xvi, x~,2,...xpN)t alasunidadesde entrada.

El término“p” refiereal númerode patrónde entrada.

2. Calcularlos valoresde entrada-neta lasunidadesde las capasocultas.

net~~ co~x1,1+

i=t

Donde co~, esel pesode la conexióndesdela unidadde entradai, y es
la

Fig. 9 — Red de Retropropagación
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constantede polarización. El término “h’~refiere al númerode neuronade la capa

oculta,la cualseenumeraráde 1 aL.

3. Calcularlas salidasde la capaoculta.

= f(nethj

4. En lacapadesalida,calcularlos valoresde entrada-neta cadaunidad.
L

net~k= ~ cd1:,~ +

El término“o” refiereal númerode neuronade lacapadesalida,la cualseenumerará

de 1 hastaM.

5. Calcularlas salidas.

O~k= f(flet~k)

6. Calcularel errorparalasunidadesde salida.

Spk tv~oPk)fJnet~)

DondeYpk esla salidadeseadaparael patronp esla derivadade f°,queparael

casode la funciónsigmoidal

J~ietJ (l+e~’i~kJ’

La derivadaes

fe =f(’-f~)=oPk(1-oPk)

7. Calcularel errorparalas unidadesocultas.

= fet~j>~8°~w~

8. Actualizarpesosen lacapade salida.

W~(t+l)~~+~5°~j.
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Donde 17 esel coeficientede aprendizaje,estefactor seráclave parala velocidadde

convergenciade la red. Estedebede estaren el ordende 0.05 a 0.25. Influirá en

granmedidaa la convergenciadelerror.

Otra formade modificarla velocidadde convergenciadel error, esla técnicallamada

momentum. Estatécnicaactualiza los pesosmedianteun porcentajedel cambio

anteriordel peso,tendiendoa mantenerel cambiode los pesosen lamismadirección.

a~t+1)=~.(t)+~s;kiPJ+aÁ~w~(t—1)

Donde esel cambiodel pesoy a esel parámetromomentum;el cuál sedebe

fijar en un valorpositivomenorque 1.

9. Actualizarpesosen lacapaoculta.

co~(t + i) = ~, (t) + ~ x
Al igual queenla capasesalida,sepuedeusarla técnicade momentum.

10. Calcularel errorde aprendizaje.

11. Regresaral punto número 1 para aplicar el siguiente patrón y volver a realizar

cálculos.

12. Cuandoel error de aprendizajesea menora un mínimo seleccionadose terminael

diseñode la red neuronal.
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Los parámetroscaracterísticosde la red de retropropagaciónsonlos pesosW, el número

de capasy el númerode unidadeso neuronasencadaunade las capasquela conforman.

Una vez obtenidoslos pesos £0, éstosseintegranen la red integrandola red final. Al

tenerla redseintroducela entraday la red transmitirálos resultadosde cadaunade sus

neuronaspor todassus capashastaobtenerel resultadofinal en la capade salida. La

rapidezdela reddependerádel tamañoy arquitecturade ella.

Este algoritmo de retropropagaciónya se encuentra implementado en paquetes

computacionalesque utilizan redesneuronalés. Para el caso de la presentetesis se

utilizará el módulo de redes neuronalesversión 2.0.4 del paqueteMatlab versión

5.1.0.421,el cual ya tieneimplementadoestealgoritmo.

l9
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4 Desarrollo de la Identificación

4.1 Planteamiento del desarrollo.

La plantaa identificarsumodelo seráun alimentadorde5 zonas;las cualesson:

. Refinador
• Alcoba
• Canal1
• Canal2
. Noria

Entradas
u Presiónde Gas enVálvula de Enfriamiento
• PresióndeGasenVálvulade Calentamiento
• Temperaturade pisode garganta
• Nivel de Vidrio
• Estiraje

Alcoba

Entradas
• TemperaturaSuperiordel vidrio desalidaderefinador
• TemperaturaMedio del vidrio de salidaderefinador
• TemperaturaFondodel vidrio de salidaderefinador
• Presiónde GasenVálvulade Calentamiento
• Nivel de Vidrio
• Estiraje

Canal 1

Entradas
• TemperaturaSuperiordel vidrio de salidadealcoba

TemperaturaMedio del vidrio desalidade alcoba
• TemperaturaFondodel vidrio de salidadealcoba
• Presiónde Gasen Válvulade Calentamiento

Presiónde GasenVálvulade Enfriamiento
• Nivel deVidrio

Estiraje

Salidas
• TemperaturaSuperiordel vidrio
• TemperaturaMedio del vidrio
• TemperaturaFondodelvidrio

Salidas
• TemperaturaSuperiordelvidrio
• TemperaturaMedio delvidrio
• TemperaturaFondodel vidrio

Salidas
• TemperaturaSuperiorIzq. del vidrio
• TemperaturaMedio Izq. del vidrio
• TemperaturaFondoIzq. del vidrio
• TemperaturaSuperiorCen.del vidrio
• TemperaturaMedio Cen. delvidrio
• TemperaturaFondoCen.del vidrio
• TemperaturaSuperiorDer. del vidrio
• TemperaturaMedio Der. del vidrio
• TemperaturaFondoDer. del vidrio

Lasvariablesde entraday salidaparacadazonasonlassiguientes:

Refinador
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Canal 2
Entradas
• Temp.SuperiorIzq.del vidrio desalidade canal 1
• Temp.Medio lzq. del vidrio desalidadecanal 1
• Temp.FondoIzq. del vidrio de salidade canal 1
• Temp.SuperiorCen.del vidrio de salidade canal 1
• Temp.Medio Cen.del vidrio desalidadecanal 1
• Temp.FondoCen.del vidrio de salidadecanal 1
• Temp.SuperiorDer. del vidrio desalidadecanal 1
• Temp.Medio Der.del vidrio de salidade canal 1
• Temp.FondoDer. del vidrio de salidade canal 1
• PresióndeGas en Válvulade Calentamiento
• Presiónde Gas en Válvulade Enfriamiento
• Nivel deVidrio
• Estiraje

Noria
Entradas
• Temp.SuperiorIzq. del vidrio desalidade canal2
• Temp.Medio Izq. del vidrio desalidadecanal2
• Temp.FondoIzq. del vidrio desalidade canal2
• Temp.SuperiorCen.del vidrio de salidade canal2
• Temp.MedioCen.del vidrio de salidade canal2
• Temp.FondoCen.del vidrio desalidade canal2
• Temp.SuperiorDer. del vidrio de salidadecanal 2
• Temp.MedioDer. del vidrio de salidadecanal2
• Temp.FondoDer.del vidrio desalidade canal2
• PresióndeGas enVálvulade Calentamiento
• Nivel deVidrio
• Estiraje

Salidas
• TemperaturaSuperiorIzq. del vidrio
• TemperaturaMedio Izq. del vidrio
• TemperaturaFondo Izq. del vidrio
• TemperaturaSuperiorCen.del vidrio
• TemperaturaMedio Cen.del vidrio
• TemperaturaFondoCen.del vidrio
• TemperaturaSuperiorDer. del vidrio
• TemperaturaMedio Der. del vidrio
• TemperaturaFondoDer. del vidrio

Salidas
• TemperaturaSuperiorIzq. del vidrio

• TemperaturaMedio Izq. del vidrio
• TemperaturaFondoIzq. del vidrio
• TemperaturaSuperiorCen.del vidrio
• TemperaturaMedio Cen.del vidrio
• TemperaturaFondoCen.del vidrio
• TemperaturaSuperiorDer. del vidrio
• TemperaturaMedio Der. del vidrio
• TemperaturaFondoDer. del vidrio

Todasestas5 zonasseencuentranen formasecuencial,por lo que las salidasde unason

las entradasde otras,porlo tanto, iniciandoconel refinador,las salidasdel refinadorson

las entradasa laalcoba,las salidasde la alcobasonlas entradasal canal 1, las salidasdel

canal 1 sonlas entradasal canal2 y las salidasdelcanal2 son las entradasa la noria.

Esquematizandoestoen un diagrama,tenemoslo siguiente:
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Fig. 10— Diagramade bloquesdel alimentador

La instrumentaciona utilizar paraobtenerlos valoresde estasvariablesde procesoson

Variable Instrumento
• Presiónde la MezclaAire-Gas • TransmisoresdePresión
• TemperaturaSuperior,Media, Inferior • TermoparTriple

Unavezteniendolos valoresde comportamientode lasvariables,éstosse llevaránfuera

de líneay conayudade unacomputadoray un paquetecomputacional,sediseñarála red

y se generara el proceso de aprendizajepara obtener finalmente el modelo del

alimentador Se tendraquerealizaridentificacionesindependientesencadauna de las

zonasy porlo tanto seobtendráunjuegode redesneuronalescorrespondiendocadared a

cadazonaidentificada. El modelofinal seobtendráal unir todaslas redesgenerandoasí

un conjunto de redesneuronalesquenosdaránel modelodel alimentadorcompleto.
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4.2 Alcance

Parasimplificarel desarrollodel experimentoseva arealizarla identificacióndel modelo

a unasolazonadel alimentador. La zonaseleccionadaesel canal2; seseleccionóesta

zonaportenerunamejorinstrumentacióninstaladay porquela zonaanterior,la cual esel

canal 1, puedecontrolarsefácilmente,debido tambiéna que se cuenta con una buena

instrumentaciónen estazona.

La identificaciónpara las demászonasse puederealizaren forma similar, ya que el

comportamientoy las variables involucradasson similares entre todas las zonas del

alimentador.

El procesoa identificarquedade la siguientemanera:

Fig. 11 — Diagramade la zonaa identificar(Canal2)

Se van a descartar las variables del nivel de vidrio, enfriamiento, estiraje y las

temperaturasde entrada,ya que estasvariables sonconstantesen el punto a analizar,

ademássólo setomarála temperaturasuperiorcentro,ya que el control instaladosólo

realiza acciones sobre temperaturassuperiores y se tomará el del centro por

simplificacióndel modelo. En el casode realizarel modelo completodel alimentadorsí

serequerirátomarencuentatodaslas variables.
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4.3 Adquisición de Datos.

La adqusiciónde datosserealizóen el sistemade control que se tiene instaladoen el

alimentador. Se aprovechóestesistemautilizando suinstrumentacióny recopilaciónde

datoshistóricos.

Inicialmentesetrabajócon datosrecopiladoscadaminuto y con el controlfuncionando

enautomático. Pararealizarmovimientosy pruebasa respuestasa escalonesse tuvo que

poner el control fuerade línea y manualmenterealizarlos cambiosde referenciapara

probar las respuestasa escaloneshacia arriba y hacia abajo. Se observó el

comportamientode la zonadel canal2 tomandoen cuentasólo la temperaturade entrada

superiora estazona,la presiónde gas quese estabaproporcionandopor el control para

realizarcalentamientoy la temperaturade salidasuperiorde estazona.

Los cambiosde referenciaserealizaronde la siguienteforma: seajustóla temperaturade

entradaa quefueraconstante,haciendoque la temperaturadel canal 1 fuerade 1157 °C,

al igual, secolocola aberturadel quemadorparacalentamientoen un 54 % de la abertura

maximahastaque seestabilizola temperaturadesalidadel canal2, la cualfue de 1147

°C. Despuésde esto seincrementóla aberturadel quemadoren 15 puntosporcentuales

llegandoa 69 % y seesperola estabilizacionde la temperaturade salida,la cual llego a

1180°C Posteriormentesedecrementola aberturadel quemadoren 5 puntos,llegandoa

64 %, y seesperóla estabilizaciónde la temperaturade salida,la cual llegó a 1173 °C.

Con estosedió por terminadala pruebaparala adqusicióndedatos.

Las variablesquefuerontomadasparala identificaciónson: el porcentajedeaberturadel

quemadorcomodatodeentradaal sistemay comosalidafue la temperaturaqueselee en

la partesuperiordel termoparen la zonadel canal 2. Ademásde haberajustadola

temperaturadeentradaa 1157 °C,tambiénelestirajey el enfriamientode la zonafueron

constantes. El estiraje fue de 81.2 toneladaspor día, resultadode tener trabajandola

máquinaformadoraa una velocidadde 60 cortespor minuto, con 2 cavidadesen sus
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moldesy un pesopor envasede 470gramos. El enfriamiento en la zonaseajustóen un

26 % desu enfriamientomáximo.

El procedimientoseguidodurantela adquisiciónde datosfue el siguiente:

• Sedeshabilitóla operaciónautomáticadel controladory el calentamientode la zona

quedófuncionandoenformamanual.

• Severificó queel procesoestuvieraestableenunaciertatemperatura.

• Seempezóagrabarinformación.

• Seincrementóel porcentajede aberturadel quemadoren 15 puntosporcentuales.

• Seesperóaqueel procesoseestabilizara.

• Sedecrementóel porcentajede aberturadel quemadoren 5 puntosporcentuales.

• Se esperóaqueel procesoseestabilizara.

• Se terminóde grabarinformación.

• Se volvió aoperaren modoautomáticoel controladorde temperaturade la zona.

Al haberhecholo anteriorseobtuvieronlos datosde entraday salidaa cambiosen forma

de escalón.Con la adqusiciónde datossepuedeempezara trabajarcon la identificación

del procesomediantela red neuronal,primeramentediseñandola red. La gráficacon los

datosde entraday salidadel procesosepresentaenla Fig. 12.

Fig iz — Respuestaexperimentalde procesoa loscambiosentorma deescalón
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Laentradaesrepresentadacon la líneapunteada,en tanto la salidaserepresentaen línea

continua. En el eje vertical se tiene un rango entreO y 1, lo que representapara la

temperaturala variaciónde 33 °C;el O representalos 1147 °Cinicialesy el 1 es la

temperaturafinal de 1180 °C. En términos del actuadorpara calentamiento,el O

representael 54 % de aberturay el 1 representael 69 %. El ejehorizontal representael

tiempoy cadaintervalorepresenta1 minuto, resultandoen unagráficade 160 minutos.

La duración de la adquisición tardó aproximadamente155 minutos, debido

principalmentea lo lento del proceso. En la respuestade la plantasepuedenotarque

tiene un comportamientocríticamenteamortiguado,por lo que pudiera considerarse

como sistemade primerorden.

Se obtuvounatablacon columnade entrada:el valor de la presiónde gasparacalentar;y

la columnade salida: temperaturasuperiordel termopardesalidadel canal2 (Apéndice

A).

4.4 Diseño de la Red Neurona!.

Dentro del diseñode la red neuronalsetiene quetomaren cuentael númerode variables

que setienenen la entradaal igual queel númerode salidas. En laentradasetiene sólo

una variable,la cual es la presiónde gaspara calentar,y en la salidasólo setiene la

temperaturade salidadelcanal2.

La respuestadel sistemaa identificar dependede los estadosanterioresde entraday de

salida, ya que el procesode cambio de temperaturade un objeto toma en cuentael

calentamientoque se la aplicay la temperaturaa la cual seencuentra,debidoa estoes

convenienteproporcionara la red las entradasy salidasanteriores[5]. Para lo cual

despuésde realizarvariaspruebassedecidió tomaren cuentalos 5 estadosanterioresde

las variables,porlo queesnecesariotenera la entradade la red 11 neuronas.
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La cantidadde neuronasen la entradaresultade tenerunaentraday que paraesaentrada

será necesariotener sus 5 estadosanteriores,para lo cual nos suma un total de 6

neuronas. Tambiénhay que tomar en cuenta a la entradalos estadosde las salidas

anteriores,por lo que hay que retroalimentar las 5 salidas anteriores;por lo que nos

resultaen un total de 11 neuronasde entrada(ver ApéndiceE).

Parala capaintermediaseseleccionóun total de 100 neuronas,esto con el fin de obtener

una cantidadde nodosen donde se puedanrealizaroperacionesy obtenerel modelo

deseado. La cantidadde neuronasen esta capase seleccionóinicialmente a 100, se

realizaronpruebasy seobtuvieronresultadosaceptables,por lo que ya no seprobócon

otracantidadde neuronasen la capaintermedia.

En la capade salidasólo setiene 1 neurona,ya quesólo existeunasalida; la cual es la

temperaturade salidade la zona. Representandola red neuronaldiseñadase tiene la

siguienteconfiguración.

Entradas

Parala implementaciónde la red neuronalseutilizó el paquetecomputacionalMatlab.

Se configuróunared neuronalcon 11 neuronasen la capade entrada,lOO neuronasen la

capaintermediay 1 neuronaen la capadesalida. Se diseñócon funcionesde tangente

hiperbólicaen lacapade entraday funcioneslinealesen la capade salida.
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4.5 Resultados Experimentales de la Identificación y Simulación de!
Proceso.

Una vezseleccionadaslas variablesy datosa interactuarcon la red neuronaly diseñada

ésta,seprocedea la identificaciónde la planta. Mediantearchivosde datosadquiridosde

la zonadel canal2 a respuestasescalónserealizó un programaen Matlab (ApéndiceC)

proporcionandolos datosde entraday salidaen basea matricespara entrenara la red

diseñadacon el fin de identificar el modelo del canal2. Los datos de entraday salida

fueronretrasados5 vecesdandoun total de 11 entradas.

Durante la adquisiciónde datos,se incrementóla temperaturadel canal2 de 1147 °Ca

1180 °C.Esteincrementofue del ordende 33 °C.Debidoa las funcionescaracterísticas

de la redneuronal,estastemperaturastuvieronquesernormalizadasen el rangode O a 1,

al igual que la variableactuadorade entrada. La formade realizarla normalizaciónesla

siguiente: tomaren cuentalos valoresmínimos y máximosy restara cadauno de los

datos el valor mínimo, posteriormentedividir el resultadoentre la diferenciaentre el

maximo y el minimo, con lo anteriorseobtendranlos valoresentreO y 1, representando

el comportamientorealdel sistema(ApendiceB)

La información obtenida en la adquisición de datos y despuésde realizar la

normalización se le es proporcionadaal programadesarrolladoen Matlab para la

identificacion El programa desarrollado utiliza una red de retropropagacion

considerandola estructurade red diseñadaen la seccionde Diseñode la RedNeuronal

En el programade Matlab sediseño la red neuronalutilizando la tangentehiperbolica

comofunción característicaen las neuronasde la capaintermedia,~y la funciónlineal en

la capase salida. El errormetade finalización parael entrenamientode la red parala

identificaciónfue de 0.01. Y el parámetromomentumutilizado fue de 0.95. Se utilizó

tangentehiperbólica,ya quepermitemayoramplituden los resultadosde las operaciones,

debidoa queel rangode la funciónva de —l a 1.
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Despuésde alcanzarel error meta,el programageneralos parámetroscaracterísticosde la

redneuronal,en estecasocomoson 2 capascaracterísticassegeneran2 juegosde pesos

(0)) y depolarización(bias); 0)1, bi y 0)2,b2 (ApéndiceD). El comandodel módulo

de redesnueronalesde Matlab utilizado fue trainbpx;el cuál generalos parámetrosde la

red en la forma de retropropagaciónrápida. Despuésde realizarel entrenamientode la

red neuronalseobtienela respuestade la red alproporcionarlela señalde entrada.

La respuestade la redal proporcionalela entrada,serepresentaen la Fig. 14 como línea

continua; la entradasepresentaen línea punteada. A este punto se logra ver que la

respuestade la red al proporcionalela entradageneraunarespuesta,simuladapor la red,

muy similar a la respuestareal. En la Fig. 15 sepuedecompararla salidareal del sistema

con la salidasimuladade la red. Lasalidadel sistemase presentacon líneapunteaday la

salidade la red neurona!,con líneacontinua. Se observaen la figura que el resultadode

la redesmuy similara la del procesoreal.

Fig. 14 — Respuestade laRedNeuronalal serentrenadacon datosreales
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Fig. 15 —Salida Deseaday SalidaReal de la RedNeuronal

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

aceptablemente,para lo cual hay que realizar simulacionesutilizando otro tipo de

entrada. Paragenerarla simulación se desarrollóun módulo en Simulink dentro de

Matlab utilizando los resultadosobtenidos del programapara la identificación; los

parámetrosde la red (0)1, bl, (02, b2). El módulo de simulación toma en cuentala

entradaa la plantajunto con sus 5 estadosanterioresparacadaentrada,a! igual considera

las 5 salidasanteriores;éstasvariablesle son proporcionadascomo entradasa sus 11

neuronasdeentrada. El esquemadel módulo desimulaciónde Simulink espresentadoen

el ApéndiceE. La respuestade la simulaciónconotraentradadistintaa la entradacon la

quefue entrenadala red,semuestraen la Fig. 16.
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Se puede notar que el comportamiento de la simulación es muy similar a al

comportamientoreal del procesode cambio de temperaturaen la zona del canal2 del

alimentador. En la Fig. 12 sepresentala respuestaexperimentaldel proceso,en dondea

la zonadel canal2 se le aplicandoscambiosescalóny surespuestatiendea alcanzar,en

formaexponencial,a la entradaquese le estáproporcionando.Cuandola red entrenada

esexpuestaacambiosescalón,tambiéntiendea seguira la entradaen formaexponencial

(Fig. 16); comportamientosimilar a la respuestaexponencialdel proceso,concluyendo

queel modeloesfuncional.

En estasimulaciónseintrodujo una entradacon cuatro escalones;dos de incrementoy

dos de decremento. Se ve en la gráfica que la red aprendiólo que se le entrenó. El

entrenamientofue basadoen un escalónde incrementode O a 1 y despuésun escalónde

decrementode 1 a 0.66. Duranteel entrenamientola red aprendióque a un cambioalto

debegeneraruna salidacon un 100 % de alcance,y parauna entradacon un cambio

pequeñodebealcanzaraproximadamenteun 70 %.

Fig. 16 — Respuestadela redentrenadaantecambiosescalón
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En la gráfica de simulación se ve que para el primer escalónpequeñode 0.35, la

respuestade lared llegó a 0.2 y cuandose incrementóa 1, sí alcanzósu 100 % llegandoa

1. Al decrementarcon un valor pequeñosólo alcanzóaproximadamenteel 70% y a 1

decrementarloen formamayor,produjounarespuestaquesobrepasóel 100 %.

La recopilaciónde datosfue un tantoescasa,debidoa la restricciónde tiempoquehayen

una plantade producción,por lo que sólo se pudo entrenara la red con dos cambios,

deseandoquehubierasido mayorcantidaddecambiosy enun másamplio márgen.

4.6 Diseño del Controlador Neurona!.

Para diseñar un controlador por medio de red neurona! es necesario realizar la

identificación inversa de la planta. En este punto es necesarioentrenara la red

proporcionandolecomo entrada,las salidasde la planta, y como salidasdeseables,las

entradasa la planta. Con esta arquitectura,la red neuronalobtendrácomo modelo, la

entradaque se le debeproporcionara la planta paraque la plantagenerela respuesta

deseada,proporcionadaoriginalmenteal controlcon redneuronal

Fig. 17 - Identificaciónde modeloinversodela planta

Una vez teniendoel modelo inversodel comportamientode la planta,éstesecolocaa la

entradaa la planta. Al realizarlo anteriorlo que harála red inversaesproporcionara la
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planta la entradatal para generarel comportamientodeseadoproporcionadoa la red

neuronal. Obteniendoa la salidade la plantael mismocomportamientoproporcionadoa

la red inversa.

Salidaddeseada Entradaa Salidadgeneradapor la
(proporcionadaala red) la planta plantaigual a la deseada

Fig. 18 — Controlen basea unaredneuronal

4.7 Desarrollo de la Red Neurona! para el Control de la Planta

Sedesarrollóla red neuronalparagenerarel controladorutilizando el mismoesquemade

red que se utilizó parala identificación. Se utilizó el mismoprogramaen Matlab que

parala identificación, pero se intercambiaronlas entradaspor las salidas,generandoel

siguiente esquema. La única modificación dentro del programa para generar el

controladores queen los parámetrosde diseñode lared seutilizó comoerrormeta0.1, el

cualcomo quierano fue alcanzadodentrodel máximonúmerode épocaspararealizarel

entrenamiento;5000épocas,lograndoalcanzarun error de 0.8513.

Al ejecutarel programaen Matlab se obtienenlos pesos((0) de la red junto con sus

polarizaciones(b): (01, bl, 0)2, b2 (apéndice). La gráfica de la respuestadel

controlador,al proporcionarleel comportamientodeseado,esla siguiente.
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Fig. 19 — Respuestadel Controlador

La salidadel controladorserepresentaen líneacontinuay la entradaen líneapunteada.

Lo que se le proporcionacomo entradaal controladores la salidaque se obtuvo del

procesoal aplicarle los cambiosen escalón,paraestaentradael controladordarácomo

salida los cambios en escalónque le fueron dadosen un principio al sistema, Esto

correspondeal procesoinverso al que se realizóparaobtenerla respuestadel procesoa

los cambiosen escalón(Fig. 12).

Aquí seobtienedela salidadel controlador,la entradaque sele proporcionaráala planta

paraque sigael comportamientodeseado(variablemanipulada),el cual es el que sele

aplicaa la entradadel controlador.

Con estemodelo del controladorsepuedegenerarel controladorde la plantautilizando

una computadorao PLC con algoritmosde programaciónde red neuronal,alimentando

comored,el resultadodelmodelo delcontrolador.
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5 Conclusiones

El presentetrabajosólo realizala identificaciónde unapartedel procesoexistenteen un

alimentadorde vidrio. Se realizó la identificacióndel comportamientolimitado de una

zonadel alimentador;zonadel canal2.

El resultado fue positivo logrando obtener una red neuronal, generando el

comportamientoque se sigue en la zona analizada. Las simulacionesgeneraron

resultadoscongruentes,pero sí se reconocequeson limitados, ya que se consideraron

muchasconstantesen el proceso.

El modelo obtenidoen el presentetrabajo sólo contemplauna sóla entraday una sóla

salida, las cualesson el porcentajede aberturadel quemadorparacalentarla zonay la

temperaturade salida. El trabajo realizadoen la tesispodrá serel inicio parafuturos

estudiosde identificacionmascompletossobrela mismazonaanalizada

Para llegar a obtenerun modelo completode la zona,esnecesanotomarmasentradas

variables, como lo son la temperaturade entraday el estiraje Una vez teniendoel

modelo completode la zona,seranecesariorealizarla misma identificacionen todaslas

demaszonasdel alimentador

Finalmente para llegar a tener un modelo completo del alimentador habra que

interconectartodas las redesneuronalesobtenidasen el análisisde cadazonautilizando

paquetescomputacionales.

5.1 Descripción del Experimento

El experimentorealizadoen estatesis fue hechosobreuna zonade un alimentadorde

vidrio parael formadode envases. La zonadel alimentadordondeserealizóel modelo

neuronalfue el canal2. Se trabajósobreel canal2 debidoa queexisteunazonaanterior
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en dondesepuedeestabilizarla temperaturade entradaa estazona;sepuedeestabilizar

la temperaturade salidadel canal 1.

5.2 Adquisición de Datos

Para la obtención de datos, esta zona fue perturbadacon cambios escalón en su

calentamientoy se observó la variación que mostró en su temperaturade salida.

Sólamentese realizaron dos cambios en su entrada, inicialmente se incrementó el

calentamientode la zona,abriendoel quemadoren 15 puntosporcentuales;secambiósu

aberturade 50 % a 69 %. Cuandola temperaturade salidadel canal2 logró estabilizarse,

sedecrementóla aberturadel quemadoren 5 puntosporcentuales;llegandoa 64 %.

La temperaturadel canal2 fue originalmentede 1147°C,la cualdespuésde incrementar

su calentamiento,llegó a estabilizarseen 1180 °C. Cuando el calentamientofue

disminuido, la temperaturade la zonasedecrementóa1173 °C.

5.3 Diseño de la Red Neurona!

La red neuronaldiseñadafue del tipo de retropropagacióny seconsideraron3 capas;una

capade entrada,unacapaintermediay unacapade salida. Cadaunade las capasfue

diseñadade lasiguientemanera: 11 neuronasen sucapade entrada,100 neuronasen su

capaintermediay unasólaneuronaen su capade salida.

La selecciónde 11 neuronasen sucapadeentradafue debidoa quesetomaronen cuenta,

parael entrenamientode la red, 5 retrasosde la entradaoriginal y 5 retrasosde lasalida,

y unidoscon la entradaoriginal, sumanlas 11 entradasquese le proporcionarona la red

neuronal. Las lOO neuronasparala capaintermediaseseleccionóen basea pruebasque

serealizaronduranteel entrenamiento,se observóquecon este númerode neuronas,la

red respondióen forma rápiday con pocoerror ensus resultados.La neuronade salida

sólamentefue una,yaquesólo existeunasalidaenel experimentorealizado.
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5.4 Resultados Experimentales

La red neuronalfue entrenadacon la información obtenidade entrada(porcentajede

abertura del quemador)y de salida(temperaturade salida del canal 2) durante las

perturbacionesen formaescalón. Parael entrenamientoserealizó unanormalizaciónde

los datosde entraday de salida, considerandolos rangosde cambio en las variables

involucradasen la identificación.

Los resultadosquearrojó la redneuronalal serentrenadafueroncasiidénticosa los datos

obtenidosdel procesoreal. Al aplicara la red entrenadala mismaentradaqueal proceso

real,los resultadosfueroncasi idénticos.

Despuésde realizar simulaciones y de analizarla respuestade la red neuronal se

concluyó que el modeloes funcional, debido a que las respuestasde la red tiendena

seguir en forma exponenciala la entradaaplicada,forma similar a como respondeel

sistemareal.

Seríaimportanteverificar si los resultadosobtenidosen la simulaciónseajustana los

reales, aplicandoa la planta real, la misma forma de entradaque se aplicó en la

simulación. Estonosayudaráavalidarsi el modelo escompletamentefuncional.

5.5 Trabajos Futuros

Lo obtenidoen estatesisesun modelobásicode la zonadel canal2 de un alimentadorde

vidrio, por lo que el siguientepasoparaobtenerun modelo completode estazonasería

inicialmente modificar el punto de operación, realizar la identificación y hacer

comparacionescon el primermodelo básico. Posteriormenteincluir otrasvariablesque

puedenreperticuren la respuestadel proceso,comosonel nivel de vidrio, el estiraje,el

enfriamiento,entre otras, volver a generarla identificacióny compararcon modelos

anteriores. Al analizarlas comparacionesse podría ir determinandoqué variables
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repercutenen el procesoy cualesno, por lo que sepodránrealizarajustesencuantoa las

variablesincorporadasenla identificación.

Selograrátenerdominio del problemade variaciónde estirajesen alimentadoresvecinos

cuandoselogre conjuntarlos modelosde los alimentadoresinvolucradosen un modelo

generaldeljuegode alimentadoresexistentesen el horno fundidor de vidrio.

Los resultadosobtenidosduranteestatesis seránanalizadosparabuscar optimizar los

controladoresde temperaturade alimentadoresque existenen la actualidad. Esto se

realizaría instalando,en un dispositivo electrónico, el modelo neuronal obtenido del

alimentador,e interconectandoestedispositivo con el controladordel alimentadorpara

emularla interacciónque existeentreel controladory el alimentadorreal.

Los planteamientosanteriorespodránsermotivo detemaparatesis futuras.
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Apéndice

A. Tabla de entrada aplicada y de salida obtenida del
sistema.

Minuto

Entrada
%de

abertura
del

quemador

SalidaT
~0~

Minuto

Entrada
%de

abertura
del

quemador

SalidaT
~
~

Minuto

Entrada
%de

abertura
del

quemador

Salida
T e-~

0~

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 6940 1151.39 57 69.38 1177.16 108 6420 1177.88
7 69.43 1152.99 58 69.38 1177.16 109 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 1176.99 112 64.22 1177.16
11 69.43 1157.69 62 69.38 1177.16 113 64.20 1176.99
12 69.43 1158.19 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 1174.17
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
31 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 64.30 1173.68
34 69.45 1170.85 85 69.40 1179.98 136 64.30 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 6430 1173.68
37 69.45 1171.85 88 69.40 1179.98 139 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 64.30 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 1174.17 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
50

69,45
69.45

1174.67
1174.89

100
101

64.22
64.22

1179.98
1179.76

151 64.30 1173.68
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B.Tabla de entrada y de salida normalizadas.

Minuto Entrada Salida Minuto Entrada Salida 1 Minuto
102

Entrada
0.6599

Salida
0.97820 0.0000 0.0000 51 1.0000 0.8509

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 0.9363
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 0.5360 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
25
26
27

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

0.5913
0.6064
0.6214
0.6365

75
76
77
78

0.9968
0.9968
0.9968
0.9968

0.9933
1.0000
1.0000
1.0000

126 0.6661 0.8459
127
128
129

0.6661
0.6661
0.6661

0.8392
0.8308
0.8241

28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

0.6482
0.6700
0.6901
0.7002
0.7119
0.7119
0.7236
0.7387
0.7387
0.7538
0.7605
0.7672
0.7822
0.7973
0.7973
0.8023
0.8090
0.8090
0.8241
0.8241
0.8308
0.8392
0.8459

79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100
101

0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9968
0.9951
0.9935
0.6613
0.6613
0.6613

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
0.9933

130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151

0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661
0.6661

0.8241
0.8181
0.8181
0.8114
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
0.8090
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C. Programa de Matlab para identificación.
df;

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

Si = 100;
[Wl,bl,W2,b2) initff(P,Si,tansig’,T,’purelin’);

= W2*0.0i;
b2 = b2*0.Ol;

% ENTRENAMIENTO DE LA RED
== ==== = == === = === =

% Cantidad de épocas en cada intervalo de la gráfica~.
% Máximo número de épocas en el entrenamiento.
% Meta del Error Cuadrático Medio.
% Constante Momentun.

tp = [df me eg MaN NaN NaN mc);

% EMPIEZA ENTRENAMIENTO

(W1,bl,W2,b2,ep,tr] = trainbpx(Wl,bl, ‘tansig’,W2,b2, ‘purelin~,P,T,tp);

% FINALIZA ENTRENA.MIENTO

% SIMULACION

A simuff(P,W1,bl,tansig’,w2,b2,’pure],in’);

% DISPLIEGUE DE RESULTADOS
%

df

time l:length(P);
plot(time,T, ——,time,A)
title(’Respuesta de la Identificación’)
xiabel) Tiempo (mm) ‘

ylabel(’Entrada * Respuesta\\\)

df = 50;
me = 5000;

eg = 0.01;
mc = 0.95;
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D. Pesos y valores de polarización de la Red de
Identificación.

Wr 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
~i—

2
3
4
5
6
7
8
9
10

.Çjt~9~5 0.2515 -0.1200 .11870 -1.2359 0.3201 -0.1703 0.9562 -0.4943 -0.0947 ~
0.6638 -0.3063 -0.3728 0.9381 0.7451 -0.7160 -0.4384 -0.2106 1.0297 0.7300 0.2763
-0.5093 -0.6496 .11911 0.3214 0.9429 -0.2223 -0.1637 0.3082 -0.9625 -0.4832 -0.3187
0.4629 -0.1193 -0.7932 -1.0277 -1.1397 0.4892 0.4521 -0.2719 0.2279 0.4975 -0.7054
-0.6020 0.3583 0.8211 0.3322 -1.0043 -0.1754 0.0309 0.8704 -0.0774 -1.0639 -0.5625
0.5632 -0.6747 0.3786 0.6705 -0.3334 -0.7648 1.3002 0.0713 0.5751 0.6620 -0.0487
0.5551 -0.0805 -0.4471 0.6785 1.1765 0.2289 -0.7953 0.7736 0.9031 -0.0784 -0.2514
0.5370 -0.0062 .10907 0.7089 0.2751 0.7760 0.1355 -0.2455 -0.7241 1.0241 0.4655
0.2772 -0.9637 -0.3279 0.0981 0.3853 0.8801 .0.0295 1.0466 -0.0855 -1.1020 -0.4052
0.9078 0.4942 0.4521 -0.0276 -0.0812 0.7147 .0,1901 -0.8711 0.7475 -0.8264 -0.8370

~IT
12
13
14
15
16
17
18
19
20

-0.6570 -0.8597 -0.3810 -0.1117 0.6381 0.8739 -0.0139 0.8568 -0.9035 0.4499 0.523v
-0.6851 -0.7734 -0.7362 0.2916 0.7455 0.6220 1.0819 0.4945 0.6007 0.3126 0.1229
0.6889 0.5978 -0.1833 -0.9118 0.0905 -0.2855 0.7055 0.3159 0.6381 0.9296 -0.9335
-0.9649 -0.6370 0.8041 0.0971 -0.8907 -0.9438 .0.8123 -0.1162 -0.4066 -0.0848 -0.0078
0.0938 -0.6041 0.3042 -0.7080 -0.4982 -0.9519 0.8332 -0.7920 -0.6430 0.0314 0.8182
-0.7554 -0.2524 -1.0843 -0.5608 0.2490 1.0645 0.7054 0.8169 -0.0138 -0.1844 -0.0955
0.2909 -0.0571 -0.2811 -0.6105 -0.9290 0.0316 -0.4548 1.3753 0.5415 -0.2469 0.8189
-0.5195 0.0232 -0.4952 0.8055 0.5828 -0.7220 0.5959 -0.9129 1.1114 -0.2797 -0.0209
-1.0080 0.3079 -0.8575 -0.2181 0.1206 -0.1945 -1.0865 -0.6142 -0.1497 0.8769 0.4827
0.0163 0.3004 -0.4566 0.0644 -0.8229 0.7882 0.1401 0,9807 -0.0064 0.7726 1.1603

~F
22
23
24
25
26
27
28
29
30

0.6495 0.8300 -0.8393 0.7098 0.7181 -0.6043 0.4777 0.2981 -0.6783 0.6993 -0.2482
0.3678 -0.4479 -0.1990 -0.3845 -0.9475 -0,5674 -1.1427 0.3922 0.1735 1.0695 0.3884

-1.0844 -0.5358 0.4215 0.3317 -1.1753 0.7597 0.1378 0.0291 -0.1538 0.8797 0.0378
0.9029 0.3562 0.6453 -0.6511 0.3781 -0.4122 -0.5879 -0.9912 -0.6361 0.5508 0.6296
-0.8015 0.0214 0.6196 0.6924 -0.2396 -1.0168 0.8732 -0.6610 -0.8380 -0.1645 -0.0261
0.6875 -0.4712 -0.7117 -0.2841 -0.2546 0.9016 -0.5120 1.0073 0.9130 -0.1355 0.4868
0.2647 0.1873 0.1238 0.6573 0.9569 -0.7903 -0.5270 0.8577 -0.8625 -0.6536 0.5002
0.6390 0.5940 0.0462 -0.2903 0.8157 -0.2082 .0.3896 -0.8932 0.9173 -0.8954 0.6154
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-0.7493 1.0685 -0.1958 -0.1391 -0.7741 -0.5726 0.4469 0.2556 -0.6836 0.6930 -0.7919
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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 -0.5095
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 1.7537 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 2.7227 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 2.2170
20 -0.4173 45 .0.3589 70 1.4043 95 0.1289
21 -0.4079 46 -0.4622 71 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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W2’
‘ -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 55 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
11 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 41 -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 Sim ulink para simulaciones.
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