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RESUMEN

En el presente trabajo se desarrolla un control de iluminacién en un fitotron
utilizando leyes de control clasicas, asi como técnicas de control inteligente como
l6gica difusa, redes de petri y redes neuronales implementadas en FPGA, se
muestran los pasos a seguir para instrumentar el fitotrén, asi como para lograr la
implementacion en hardware de las diferentes técnicas de control mencionadas y
en este sentido obtener el control de una de las variables como es la iluminacién
con diferentes técnicas de control. Ademas se muestra como se realizé la
sintonizacién del sistema de control para cada una de las técnicas mencionadas.
El sistema se prueba en un fitotron desarrollado en la Universidad Auténoma de
Querétaro. Después se muestran los resultados obtenidos del comportamiento del
sistema de iluminacion al utilizar técnicas de control ya mencionadas fijando como

referencia niveles de iluminacion diferentes.

(Palabras clave: Fitotrén, iluminacion, control PI, l6gica difusa, redes neuronales,
redes de petri, FPGA)



SUMMARY

This work develops a control of light in a phytotron using classical control laws, as
well as intelligent control techniques such as fuzzy logic, Petri nets and neural
networks implemented in FPGA. It shows the steps for implementing the phytotron,
and to achieve hardware implementation of different control techniques mentioned
above and thereby gain control of the variables such as lighting control with
different techniques. The system was tested in a phytotron developed at the
Universidad Autonoma de Querétaro. Following are the results obtained by

reference to different levels of illumination.

(Keywords: Phytotron, lighting, Pl control, fuzzy logic, neural networks, Petri nets,
FPGA)
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INTRODUCCION

En la actualidad es importante que las plantas se desarrollen en un menor
tiempo para satisfacer las necesidades de la sociedad ya que si no se da abasto
con la produccién del pais, se recurre a la importaciéon de vegetales para la
alimentacion de la sociedad mexicana, por esta razén se han implementado
estructuras en donde se cultivan plantas con ambientes controlados, esto para
tener una eficiencia mayor en el crecimiento de los vegetales. Al reducir el tiempo
de reproduccién de los vegetales se tiene una mayor produccién de ellos en
menor tiempo comparado con el cultivo que depende del medio ambiente para
desarrollarse. Aunado a los factores naturales que a veces afectan hectareas de
cultivo causado por inundaciones y al existir escases de agua no se pueden
desarrollar los cultivos. Por esta razon, en esta investigacion se tratara con una de
las variables que influyen en el crecimiento de plantas como es el caso de la

iluminacion que es importante para llevar a cabo la fotosintesis de las plantas.

En el presente trabajo se implementaran diferentes sistemas de control
como el caso de un control P/, redes neuronales, control difuso y redes de Petri.
Estos controladores se implementaran mediante el uso del VHDL (VHSIC:
hardware description language; VHSIC: very-high-speed hardware integrated
circuit) el cual se sintetizara en un FPGA (Field Programmable Gate Array,
Arreglo de Compuertas Programables en campo). Se evaluara la respuesta del
sistema de iluminacion con los diferentes controladores propuestos y mediante los
resultados se elegira el control que tenga una mejor respuesta para ser utilizado
en el sistema de iluminacidn ya que la importancia de este proyecto es obtener un

sistema de iluminacién que ayude al desarrollo de las plantas.

En el capitulo 1 se presenta la introduccion de este trabajo donde se
describen los objetivos, antecedentes vy justificacion de la investigacién. Ademas,
se muestra a través de un diagrama a bloques el planteamiento general de esta

tesis. En el capitulo 2 se presentan conceptos basicos para poder realizar una

1



investigacion adecuada. Se mencionan las caracteristicas de un fitotron, luego se
muestran las redes neuronales y sus caracteristicas para realizar un buen disefio
del controlador. Después, se muestran las redes de Petri asi como los diferentes
tipos de ellas y se mencionan sus caracteristicas mas importantes con la finalidad
de entender mejor su comportamiento y asi disefar el controlador correspondiente
a esta técnica de control. Por ultimo se describe el sensor de iluminacién. El
capitulo 3 describe como se desarroll6 esta investigacion. Se muestran imagenes
de las tarjetas electrénicas que se utilizaron para la etapa de potencia y de control
del sistema de iluminacion. Se muestran los bloques que conforman los diferentes
controladores que se utilizaron para el desarrollo de esta investigacion. En el
capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos del trabajo y el analisis de ellos.
Ademas, se grafica la respuesta obtenida en cada controlador utilizado en este
proyecto. En el capitulo 5 se dan las conclusiones obtenidas de la presente
investigacion. Por ultimo se incluye una seccion de referencias en las que se

fundamento esta tesis.



1.1 Antecedentes

La produccién de plantas de cultivo es importante para la sociedad ya que
contienen vitaminas que son importantes para la salud del cuerpo humano, por
esta razon al tener una mayor produccion de ellas satisface las necesidades de la
sociedad; ademas, las plantas que se cultivan en ambientes controlados son de
mejor calidad beneficiando la exportacién de ellas mejorando la economia del
pais. Por esta razon, los ambientes en donde se cultivan las plantas deben ser
controlados con precision para que sea mas eficiente el proceso de cultivo y de

una mayor calidad.

En el area local como es el caso de la Universidad Autonoma de Querétaro,
se han desarrollado investigaciones en el monitoreo de invernaderos como es el
caso de Rojas (2003) quien desarrollé un control difuso para el sistema de riego
de un invernadero, en donde se monitoreaba la temperatura y humedad para
determinar cuando era necesario suministrar agua a las plantas, esto para tener
un manejo optimo del agua de riego, evitando la pérdida de solucién nutritiva,
ademas para mejorar el crecimiento de las plantas y asi, incrementar la
producciéon de ellas. Ademas, Garcia (2004) desarroll6 un control del clima de
invernaderos realizando mediciones de la presiéon de vapor, la tasa de crecimiento
del cultivo, el contenido de materia seca, la radiacion, temperatura, humedad
relativa y velocidad del viento para a partir de las mediciones obtenidas encontrar
una ecuacion que relacione todas estas variables con el crecimiento del cultivo.
Mediante el uso de procesamiento de imagenes se obtenia el crecimiento de la
planta cultivada y se relacionaba con las condiciones ambientales para verificar la
ecuacion obtenida del crecimiento de la planta para que se use en un sistema de

control para mejorar la fotosintesis de las plantas.

Siguiendo la linea de investigacion en invernaderos, Gémez (2005)
desarrollé un control difuso-PID para un sistema de riego en un invernadero en
donde se controlaba el nivel de nutrientes que recibian las plantas realizando
mediciones de pH y conductividad eléctrica para determinar el nivel de nutrientes

que se proporcionan a las plantas de cultivo. También, Rojano (2006) realizé una



identificacion experimental del clima en un invernadero, la identificacion la realizé
mediante el método de minimos cuadrados, las variables que estimé fueron: la
temperatura, radiacion solar, humedad relativa y velocidad del viento. Realizé
experimentos con 1, 2, 3 y 4 entradas las cuales correspondian a las variables
mencionadas, la estimacién se realizaba en un periodo de 24 horas y las entradas
obtenidas en un dia del experimento se utilizaban como entradas para el siguiente
dia de experimentacion para obtener las salidas estimadas, esto sirvié para
encontrar un modelo lineal para estimar la temperatura y humedad del

invernadero.

Toledano (2006) desarroll6 un sistema de monitoreo remoto para
invernadero en donde se monitorea la temperatura exterior e interior, y la
humedad exterior e interior del invernadero a través de la red inalambrica en
donde se grafican los datos obtenidos para observar el comportamiento de las
variables medidas las cuales se pueden consultar en una pagina web, esto con la
finalidad de estar observando el comportamiento de la temperatura y humedad a
gran distancia y no tener que estar cerca del invernadero para conocer el

comportamiento de estas variables.

En el area nacional se han desarrollado investigaciones en légica difusa
como es el caso de Ley et al. (2000) quienes desarrollaron un control de voltaje
para sistemas de potencia, este sistema de control se bas6é en lbgica difusa el
cual especificaba los cambios de voltaje de generacion, las pruebas las realizaron

utilizando un sistema de nueve nodos del IEEE.

En el ambito internacional haciendo referencia al dispositivo en donde se
implementara el sistema de control de iluminacién. Se han realizado sistemas de
control usando un FPGA para implementar el sistema de control, este es el caso
de El-Medany (2008) quien implement6 un sistema de sensado para humedad y
temperatura haciendo uso de VHDL en la descripcion del circuito para que el costo
del sistema de control sea bajo. Este sistema de control se realiz6 para estar
monitoreando la humedad y temperatura en tiempo real usando mensajes SMS

(Short Messaging Service).



Por otra parte, se han desarrollado investigaciones en controladores
hibridos como es el caso de Zengqi et al. (1996) quienes desarrollaron una red
neuro-difusa. Esta red estaba compuesta de dos partes: una red antecedente y
una red consecuente. La red actuaba como un controlador Iégico difuso. La red
antecedente definia las reglas difusas y la red consecuente implementaba las
consecuencias de las reglas. Realizaron un mapeo de una funcién no lineal y se
obtuvieron buenos resultados de la red neuronal-difusa. También, Erenoglu et al.
(2006) desarrollaron un control inteligente en donde usaron un PID y un Fuzzy,
ademas, realizaron un hibrido entre estos dos controladores, solamente realizaron
la simulacion para conocer el comportamiento de los tres controladores ante una
entrada escaldon y observaron que el control hibrido tenia un mejor
comportamiento en estado estable y transitorio comparado con el control Fuzzy y
PID.

En la misma area internacional, se han desarrollado controles de
iluminacion como es el caso de Yoshito et al. (1998) quienes realizaron un estudio
sobre el control de luz en lamparas fluorescentes con interferencia difusa ya que
se han disefado varios sistemas de control de luz para ahorro de energia pero la
iluminacion no es muy confortable, entonces, este estudio sirvi6 para que
mediante la interferencia difusa en el control de la luz se tuvieran ambas cosa, el
ahorro de energia y una iluminaciéon confortable. También encontraron que la
modulacion de luz mejoré usando las reglas difusas y un filtro pasa bajas.
También, Sulaiman et al. (2006) desarrollaron un sistema de control basado en
|6gica difusa para mejorar la eficiencia de la iluminacion y asi disminuir el consumo
de energia necesaria para iluminar una habitacion. Para esto implementaron el
control difuso en un PIC y al estar comunicado con un software, se controlaba la

iluminacion para que fuera constante.

Por el mismo camino, Fan et al. (2008) realizaron un control difuso basado
en redes neuronales, este control se utilizd para cambiar el tiempo en que las
luces de un semaforo estaban activadas dependiendo de las condiciones del

trafico, si era necesario que la luz verde permaneciera mas tiempo activada para



disminuir el trafico en ese sentido, el sistema de control detectaba esa necesidad y
cambiaba la fase, es decir, el tiempo en que se encontraba activada la luz verde.
Esto fue realizado para conocer la demanda de tener sistemas controlados en
tiempo real y también para disminuir el dafio de los automoéviles debido al tiempo

en que se encuentran detenidos por el trafico.

También, se han desarrollado investigaciones sobre la importancia de la
iluminacion en el desarrollo de plantas como es el caso de Garcia et al. (2007)
quienes realizaron un estudio sobre la influencia de las condiciones de iluminacion
en la germinacion de embriones somaticos. Usaron embriones somaticos maduros
los cuales fueron colocados en camaras de crecimiento con iluminacién solar y
artificial. Durante un periodo de 15 dias dejaron los embriones expuestos a la luz y
después de este periodo se evaluaron el numero de embriones germinados con
plumula clorofilica expuesta y la formacién de plantas completas. Esto se realiz6

para conocer los efectos de la luz en el desarrollo de las plantas.

En la parte internacional referente a invernaderos se han desarrollado
varios trabajos uno de ellos es Boaventura et al. (2000) quienes proponen la
estimacion de parametros en tiempo real para un modelo lineal. La investigacion
se realiza en un invernadero para fines experimentales, donde el objetivo es
calcular los parametros de la estructura de un modelo de caja negra en linea para
estimar la temperatura dentro del invernadero. Los resultados obtenidos muestran
que un modelo de segundo orden en identificacion en linea alcanza
aproximaciones deseadas. Las variables consideradas como entradas al sistema
son: temperatura del aire y suelo, radiacién solar, humedad relativa y velocidad del
aire, todas estas variables medidas en el exterior del invernadero. Ademas,
Arvanitis et al. (2000) consideran un sistema para ejercer acciones de
calentamiento. El sistema esta enfocado a estimar un balance de energia,
considerando la capacidad térmica del invernadero y un factor de pérdida de calor.
Para lo anterior se requiere encontrar valores de algunos coeficientes de forma
experimental; ubicandose éstos en funciones con relacion directa a la temperatura

en el interior del invernadero. La investigacién plantea de forma general una



propuesta donde se deduce un modelo analitico considerando los factores fisicos
mas significativos a fin de lograr minimizar el error entre lo calculado por el modelo

y los valores reales.

Por otra parte, Pasgianos et al. (2003) desarrollaron un sistema
desacoplado para temperatura y humedad. Considera que al ser lineal el modelo
del sistema, permitira una mayor facilidad de aplicacion y suficiente aproximacion
a datos experimentales. Apoyados en una carta psicométrica y referenciados en
leyes fisicas, sera posible determinar los tiempos correctos de activacion del
equipamiento presente dentro del invernadero para corregir situaciones criticas. El
modelo es capaz de estimar los tiempos requeridos por el equipamiento para
llegar a puntos de regulacion propuestos. El desacoplamiento es realizado para la
temperatura y humedad relativa, las cuales se consideran como entradas
manipulables a un calentador y un sistema de nebulizacién respectivamente. Cada
una de las variables es determinada por una ecuacion. La primera ecuacion
estima la temperatura en el interior del invernadero, tomando en cuenta la
humedad relativa interior. Y la segunda ecuacién estima la humedad relativa

interior, considerando la temperatura en el interior del invernadero.

Por otro lado, se han desarrollado investigaciones sobre sistemas de control
de iluminacién en invernaderos como es el caso de Kuo et al. (2009) quienes
desarrollaron un control inteligente de luz para ser utilizado en invernaderos. Este
control esta basado en logica difusa, el objetivo del control era regular, de forma
automatica, la luz solar de manera eficiente y asi mejorar la calidad de la

iluminacion interior, reduciendo la necesidad de luz artificial.

En al ambito de la automatizacion de un fitotrén. Benitez et al. (1998)
automatizaron tres fitotrones utilizando un PLC para regular los parametros de
iluminacion, temperatura, humedad y riego, la iluminacion sélo tenia doce niveles
diferentes de iluminacion. Esto se desarroll6é para disminuir el costo energético que

requeria el fitotron antes de ser automatizado.



1.2 Objetivos

1.2.1

1.2.2

Objetivo general

Implementar un controlador hibrido para proporcionar con precision los
niveles de iluminacion requeridos en un fitotron mediante el uso de técnicas

de control clasico, redes neuronales, logica difusa y redes de Petri.
Objetivos particulares

Instrumentar un fitotrén realizando una seleccién de equipo para
posteriormente implementar un sistema de control de iluminacion con

diferentes técnicas.

Comparar el nivel de iluminacién obtenido mediante el uso de un
controlador difuso, redes neuronales y control clasico para conocer cual

tiene un mejor desempefio.

Implementar un controlador hibrido utilizando redes de Petri para controlar
lamparas on-off y para lamparas atenuables mediantes técnicas de control

clasico, redes neuronales y légica difusa.



1.3 Justificacién

Debido a que la iluminacion es muy importante para que las plantas crezcan
adecuadamente, es conveniente que la iluminacion que se tiene dentro del fitotron,
sea la adecuada para que el proceso de la fotosintesis se desarrolle
eficientemente lo cual reduce el tiempo necesario para que un tipo de planta esté
listo para ser comercializada y esto incrementa los ingresos de la persona que la
esta cultivando lo que reduce el costo final de cada planta ya que se puede
realizar una mayor produccion de plantas con el mismo costo comparado si la

iluminacién no fuera eficiente.

Si el nivel de iluminacién varia un poco, se afecta el proceso de crecimiento
de la planta. De esta manera, al estar variando la intensidad luminosa de las
lamparas, su tiempo de vida se reduce, por lo que ocasionaria costos mayores al
tener que reemplazar las lamparas en un periodo mas corto. También, al no crecer
las plantas en el tiempo esperado, ocasiona mas gastos debido a que se deben

invertir mas recursos una determinada cantidad de plantas.

Por otra parte al ser eficiente el sistema de control de iluminacion, el
consumo de energia se reduce lo que beneficia la economia de la persona que
cultiva la planta, ademas, de que beneficia al medio ambiente al reducir el
consumo de energia eléctrica lo que implica que se aprovechen mejor los recurso

usados para la generacion de la misma.



1.4 Planteamiento general

La iluminacion es muy importante para que las plantas realicen una
fotosintesis adecuada, por lo que el sistema de control de la iluminaciéon en un
fitotrén debe ser lo mas exacto posible, por esto se utilizaran en esta investigacion
técnicas de control de redes neuronales, légica difusa, clasico (P/) y redes de
Petri. Utilizando estas técnicas de control se implementara un control hibrido para
reducir los errores que se tengan en la iluminacion del fitotron. Por otra parte
existen diferentes factores que afectan el comportamiento del sistema de control
de iluminacién, y al usar diferentes técnicas de control se mejorara ese

comportamiento haciendo mas eficiente el sistema de iluminacion.

Por otra parte, como se va a regular la iluminacion, es necesario utilizar lamparas
en donde se pueda regular su intensidad por lo que se utilizaran lamparas
incandescentes. Pero si se usan solo este tipo de lamparas, la eficiencia de la
iluminacién no sera la adecuada ya que una gran cantidad de la energia utilizada
por la lampara se convierte en calor. Por esto se utilizaran lamparas fluorescentes
para que la energia suministrada para producir iluminacion se utilizada mas
eficientemente. Por lo anterior se aplicaran redes de Petri para controlar las
lamparas fluorescentes. En la Figura 1.1 se muestra un diagrama a bloques en
donde se observan los elementos del sistema de iluminacion. Se observa que en
el FPGA se encuentran los diferentes controladores propuestos para esta
investigacion los cuales regulan un PWM que al usar una etapa de potencia se
regula la intensidad de las lamparas incandescentes y se activa el sistema ON-
OFF de las lamparas fluorescentes. Ademas, se graficaran las respuestas del
sistema obtenidas con los diferentes controladores. También se muestra el sensor
de iluminacién el cual nos proporciona una relacion de la intensidad de iluminacion

y los parametros que utiliza el sistema de control.
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Figura 1.1 Diagrama a bloques de sistema de iluminacion
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REVISION DE LITARATURA

2.1 Fitotron.
Maroto (2008) dice que son recintos fabricados por el hombre en los que se
regulan los principales factores climaticos, como temperatura, humedad relativa,

iluminacién, contenido en CO», etc.

Estos equipos tienen un valor incalculable en la investigacion agronémica,
puesto que permiten simular condiciones climaticas distintas, de manera que
cuando se trabaja con varios fitotrones a la vez, pueden llevarse a cabo
simultaneamente una investigacion en una determinada direccion, empleando
condiciones dinamicas diferentes, con todas las ventajas que esto supone de cara
a conseguir resultados mucho mas anticipadamente y con mucho mayor rigor que

si hubiera que esperar a las condiciones naturales.

En algunas ocasiones estos fitotrones de climatologia regulable también se
emplean con fines comerciales, como en algunos procesos de multiplicacion,

enraizamiento, cultivo, etc.

2.2 Laradiacion solar

Garcia (2004) menciona que la luz (densidad de flujo de fotones
fotosintéticos. PPFD: photon flux density) es el factor mas importante para la
produccion de plantas en ambientes controlados. La disminucion del PPFD y de la
duracién de la luz en conjunto con los cambios estacionales reduce el rendimiento
de frutos en la produccién de plantas. Esta densidad de flujo es medida en el
rango de longitudes de onda de la luz entre 400 y 700 nm y se le llama, radiacion
fotosintéticamente activa (PAR: photosynthetically active radiation) y es el tipo de
radiacion mas eficiente en cuanto al cultivo. Otros tipos de radiaciones,
comprendidos en longitudes de onda inferiores o superiores a la comprendida por
la radiacion PAR, no contribuyen directamente al proceso fotosintético, sin
embargo, intervienen en otros procesos tales como la transpiracién y el

calentamiento, tanto del ambiente controlado como del cultivo.
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La calidad de luz ejerce diversos efectos sobre el crecimiento y desarrollo
de las plantas a través del proceso de fotomorfogénesis. En general, la mayoria de
los procesos fotomorfogenicos son controlados mediante las longitudes de onda
que se encuentran en las regiones del azul (B:400-500 nm), rojo (R:600-700 nm) y
rojo lejano (FR:700-800 nm). Durante la fotomorfogénesis, los fotones en dichas
regiones son captados por fotoreceptores biolégicos presentes en las plantas. Los
procesos fotomorfogenicos no estan influenciados por la intensidad de los fotones.
El fitocromo es el mas estudiado de los fotoreceptores. El fitocromo puede
absorber longitudes de onda desde 300 nm a los 800 nm con una absorcion
maxima en la region R (600-700 nm) con un pico a los 660 mn y en la regién FR

(700-800 nm) con un pico a los 730 nm del espectro de radiacion.
2.2.1 Intensidad de iluminacion.

Urbano (1992) dice que en atmédsferas en donde hay ausencia de nubes, la
intensidad luminosa es sensiblemente proporcional a la intensidad de la radiacion
solar. En ensayos realizados en donde se mantenia constante la temperatura y el
contenido carbonico de la atmdsfera, se observa que si la planta esta sometida a
baja intensidad luminosa, cualquier incremento de iluminacion origina un aumento
de la actividad fotosintética y en la formacion de sustancias organicas por la

planta.

Es frecuente hablar de plantas de sol (heliéfilas) y plantas de sombra o de umbria,
para relacionar la respuesta de los vegetales ante la intensidad luminosa. Las
primeras requieren fuertes insolaciones y son capaces de aprovechar intensidades
luminosas importantes, ya que su nivel de saturacién luminica es alto. Las
especies de umbria aprovechan peor la intensidad luminosa, ya que se saturan

antes de luz y su actividad fotosintética es mas baja.

Debido a la pobreza de la atmésfera en CO,, las plantas no pueden aprovechar
altas intensidades luminosas y esto limita la fotosintesis. De acuerdo a esto se
pueden establecer beneficios de altos niveles de iluminacidon al igual que sus

contras a falta de la iluminacion.
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Cuando se tienen altos niveles de iluminacion:

e Favorece el ahijamiento, la floracion y la fructificacion.

¢ Intensifica la produccion de pigmentos.

¢ Incrementa la actividad fotosintética.

¢ Intensifica el olor y el sabor de los vegetales.

e Favorece la lignificacion y proporciona resistencia al encamado.

e Disminuye el crecimiento en altura.

e Aumenta la resistencia de las plantas al ataque de insectos y de

criptbgamas
Cuando se tienen bajos niveles de iluminacion:

e Producen color verde claro en la vegetaciéon y reducida formacion de
pigmento.

e Favorece el crecimiento en altura y la elongacion del tallo.

¢ Inducen el encamado.

e Reducen la formacion de sustancias organicas.

e Estimulan la formacién de raices y tubérculos.

e Aumentan la sensibilidad a plagas y enfermedades.
2.2.2 Naturaleza de las radiaciones luminosas.

Urbano (1992) Aunque la radiacion solar lleva las radiaciones quimicas,
luminosas y térmicas, es util considerar aisladamente el efecto de las distintas
radiaciones originadas por los diferentes focos radiantes utilizados en cultivos con
iluminacion artificial. Las radiaciones de longitud de onda muy corta (ultravioletas),
emitidas por lamparas de vapor de mercurio pueden ser estimulantes de la
germinacion, pero solamente cuando se utilizan a baja intensidad y durante poco
tiempo. Su influencia es mala en dosis largas, ya que provocan quemaduras y
necrosis en los tejidos vegetales. Aunque las luces de longitud de onda inferior a
.Sum (azul, afil y violeta) pueden producir fotosintesis, siempre que tengan un

tiempo prolongado de actuacion, son incapaces de garantizar la alimentacion de la
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planta y provocan su ahilamiento. Se sabe que la actividad fotosintética tiene un
maximo de absorcién en la banda del azul y otro en la del rojo. Sin embargo, la
ausencia de luces de longitud de onda larga produce fotosintesis deficientes. En
horticultura, la iluminacién artificial esta asegurada ya sea por tubos de neoén y
lamparas incandescentes, los cuales tiene radiaciones anaranjada y roja, o por la

luz blanca de los tubos fluorescentes.

2.3 Redes neuronales artificiales

Nguyen et al. (2003) dicen que las redes neuronales artificiales son
modelos matematicos basados en el conocimiento del sistema nervioso bioldgico.
Son como dispositivos de calculo que pueden aceptar un gran numero de entradas
y aprender sélo de ejemplos de entrenamiento. Como modelos matematicos para
sistemas nerviosos bioldgicos, las redes neuronales artificiales son utiles en el
establecimiento de las relaciones entre las entradas y salidas de cualquier

sistema.

Segun Martin (2008). Una red neuronal artificial (RNA) es un conjunto de
unidades llamadas nodos o neuronas unidas entre si por medio de conexiones.
Cada elemento trabaja sélo con informacién local y asincronamente. El
conocimiento se almacena en las conexiones o pesos sinapticos. Estos pesos
seran ajustados de acuerdo con los patrones de que dispongamos mediante una
regla de aprendizaje. A esta parte del proceso en que la RNA aprende los
patrones se le conoce como entrenamiento. ElI conocimiento adquirido en esta
fase se refleja en unos determinados valores de los pesos sinapticos con los
cuales la red debe ser capaz de generalizar, es decir, de dar la salida correcta

ante una determinada entrada no vista anteriormente.

Mediante unos patrones de entrenamiento se consigue que la red aprenda,
o lo que es lo mismo, que optimice sus conexiones para ser capaz de ofrecer la

salida deseada ante una determinada entrada.

La implementacion de las redes puede plantearse desde los dos puntos de vista:
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Software: para aplicaciones sencillas, donde el tiempo de decisibn no sea

excesivamente elevado.
Hardware: para aplicaciones que precisen alta velocidad de decision.

Las RNA son un método de resolver problemas, de forma individual o
combinadas con otros métodos, para aquellas tareas de clasificacion,
identificacion, diagnostico, optimizacion o prediccion en las que el balance
datos/conocimiento se inclina hacia los datos y donde adicionalmente, puede
haber la necesidad de aprendizaje en tiempo de ejecucion y de cierta tolerancia a
fallos. En este caso las RNAs se adaptan dinamicamente reajustando

constantemente los “pesos” de sus interconexiones.

La unidad de una red neuronal artificial es un procesador elemental llamado
neurona que posee la capacidad limitada de calcular, en general, una suma
ponderada de sus entradas y luego le aplica una funcién de activacion para
obtener una senal que sera transmitida a la préxima neurona. Estas neuronas
artificiales se agrupan en capas o niveles y poseen un alto grado de conectividad
entre ellas, conectividad que es ponderada por los pesos. A través de un algoritmo
de aprendizaje supervisado o no supervisado, las RNA ajustan su arquitectura y
parametros de manera de poder minimizar alguna funcion de error que indique el

grado de ajuste a los datos y la capacidad de generalizacién de las RNA.

Nguyen et al. (2003) dicen que una red neuronal es una coleccién de
neuronas artificiales. Una neurona artificial es un modelo matematico de una
neurona bioldgica en su forma mas simple. Las neuronas bioldgicas son unidades
elementales para el proceso de informacion en un sistema nervioso. EL modelo

matematico de una neurona artificial esta basado en lo siguiente:

e Las neuronas son las unidades elementales en un sistema nervioso
en el cual se procesa la informacién.
e La informacion entrante esta en forma de sefiales que se transmiten

entre las neuronas a través de los enlaces de conexion.
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e (Cada enlace de conexién tiene un peso propio que multiplica a la
sefal transmitida.

e (Cada neurona tiene una accion interna, en funcion de un umbral,
resultando en una funcion de activacion que se aplica a la suma
ponderada de las sehales de entrada para producir una senal de

salida.

Cuando las senales de entrada x4, X»,..., X,, alcanzan la neurona a través
del enlace de conexion con pesos asociados wy, Wa,..., W,, respectivamente, la
entrada resultante a la neurona, llamada red de entrada, es la suma ponderada
Y-, w;x;. Si el disparo es by la funcién de activacion es f, entonces la salida de la

neurona se define por la ecuacién 2.1:
y = fQCLwix; — b) (2.1)

En el primer modelo computacional para neuronas artificiales, las salidas

eran binarias y la funcioén f era una funcion escalon definida por la ecuacion 2.2:

_(1six=0
fe = {O six <0 (2.2)
Asi que la activacion de esa neurona se muestra en la ecuacion 2.3:
1 if Yilbwix; = b
n [PV — i=1"iti
f@izywixi = b) {0 if Y wix; <b 2:3)

Esto se muestra en la Figura 2.1

n
y=Ff zwixi_b
i=1

Figura 2.1 Primer modelo de neurona artificial. Nguyen et al. (2003)
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Una neurona artificial es caracterizada por los siguientes parametros. Ecuacion 2.4
0 = (Wi, Wy, .., wp, b, ) (2.4)

La activacion b puede ser tratada con otro peso agregando un nodo de entrada Xy
que siempre toma el valor de entrada xy=+17 y colocando wy=-b como se observa
en la Figura 2.2. Con esta representacion, ajustando la activacion y los pesos se

puede hacer de la misma manera.

X

Figura 2.2. Neurona artificial con activacién como peso. Nguyen et al. (2003)
2.3.1 Modelos de la Unidad de Procesamiento Elemental

McCulloch et al.(1943) concibieron un modelo abstracto y simple de una
neurona artificial, este es el elemento basico de procesamiento en una red

neuronal artificial. En la Figura 2.3 se muestra su esquema:

xm W m
-l—: “'0
1 |

Figura 2.3. Esquema de una neurona artificial. McCulloch et al.(1943)

18



El modelo estd compuesto por un vector de pesos w = (w;..wg)"
equivalente a las conexiones sinaptica en una neurona real, wy es el umbral de
accién o activacion, el vector x es la entrada y el escalar y la salida de la unidad.
La actividad consiste en generar una unica salida y a partir de la aplicacion de la
funcion de activacion y a la suma ponderada entre el valor de entrada x =
(x1,...x4)" y el vector de pesos w = (w;..wy)" mds un peso w,, obteniéndose la

ecuacion 2.5
y =yl iwix; +wp) (2.9)

Donde y es una funcion no-lineal. La funcion propuesta por McCulloch-Pitts posee
una salida binaria £1 conocida como la funcién de todo o nada que equivale a la

funcién signo dada por la ecuacién 2.6

-1, z<0
(@) =sgn() ={7" />, (2.6)
Otra funcion con salida binaria es la funcion escaldn unitario descrita por la

ecuacion 2.7

r@=u@={7 25, 27)

Cuando se consideran neuronas con respuestas de procesamiento gradual,

entonces se puede usar funciones de activacion de forma lineal y(z) =z o de

1
1+e~ 2

forma sigmoidal como la funcion logistica y(z) =

y(z) = tanh(z).

o la tangente hiperbdlica

2.3.2 Retropropagacion.

Aguado (2000) dice que existen mas de 50 tipos de redes neuronales que
han sido estudiadas y usadas en una gran diversidad de aplicaciones. Sin
embargo, la mas extendida y utilizada para la identificacion de procesos dinamicos

y su control es la llamada red de retropropagacion.
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Figura 2.4. Red de retropropagacion. Aguado(2000)

Una red de retropropagacion tipica puede esquematizarse tal como se
muestra en la Figura 2.4. El concepto de retropropagacién se refiere a un método
de entrenamiento de la red y por extension se le llama “red de retropropagacion” a
aquella que se entrena mediante dicho método. Algunas de las aplicaciones de

este tipo de red son las siguientes:

¢ Reconocimiento y sintesis de voz

e Reconocimiento de patrones visuales o imagenes
e Analisis de senales de sonar

e Aplicaciones en la defensa

e Diagnéstico médico

e Control de columnas de destilacion y otros procesos

La red de retropropagacién es un tipo de red neuronal que es capaz de
desarrollar una aproximacion tan fina como se quiera de cualquier funciéon no-
lineal y=f(x), a partir de un conjunto de pares de ejemplo x, y. Las redes multicapa
pueden dar resultados que son imposibles de alcanzar con las redes de dos
capas. La adicion de capas escondidas permite al algoritmo de retropropagacion

desarrollar una representacion interna del problema que puede ser vital para su

20



solucién. La presencia de una o mas capas escondidas le da a la retropropagacion
nuevas dimensiones en términos de su habilidad para aprender la representacion

de una funcion arbitraria f(x).

Los modelos lineales tradicionales, como el ARX, son equivalentes a un
modelo de red neuronal de dos capas con retropropagacion. Estos modelos
tradicionales estdn mas limitados que un modelo de tres capas con
retropropagacion en términos de su habilidad para modelar procesos dinamicos.
Considerando la red representada en forma simplificada en la Figura 2.5 y se tiene

un conjunto de pares de datos, x°, y°, p=1,2,...,N.

O1 02 Ok Om

EEEm i EEER 1

Figura 2.5. Red neuronal simplificada. Aguado (2000)

Para la neurona j de la capa escondida, se define la funcion de excitacion,

correspondiente a la muestra p de los datos como se muestra en la ecuacion 2.8:

pP_yn DD P
Sj = 2imaWi X Wy (2.8)

Los datos de entrada y salida x;, y; deben estar normalizados en el intervalo 0-1.
Los coeficientes wj, vy, se denominan pesos y a la entrada n+1, cuyo valor es

fijado en 1, se le conoce como bias. Este ultimo elemento permite que la red
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pueda modelar sistemas en que las salidas pueden tener valores distintos de cero

cuando todas las entradas son cero.

La salida de la neurona j de la capa escondida se calcula generalmente como una

funcion no-lineal de la excitacion, aunque en algunos casos puede ser lineal.

La salida de la neurona j de la capa escondida, se expresa en la ecuacion 2.9:

1

W =1() = e

p(=S7) 2.9)

La excitacion de la neurona k de la capa de salida, se calcula en forma analoga,

mediante la ecuacion 2.10:

rl = 25-:1 vj’;{ h}’ + vlpﬂ’k (2.10)

La salida de la neurona k de la capa de salida se muestra en la ecuacion 2.11:

oF = f(r?) = ——— (2.11)

1+exp(—r,f)
El error en la salida k, para la muestra p se define en la ecuacion 2.12:
e =y¢ —Of (2.12)

Donde y; es la muestra p de la salida k. El criterio a minimizar en la muestra p se

define en la ecuacion 2.13:

By =23y (e])’ =33, (v - 0f)° (2.13)

El proceso de entrenamiento de la red consiste en presentar
secuencialmente las entradas xf(i =12,..,n),(p =1,..,M), calcular la salida de
lared 0F(i = 1,2,..,m),(p = 1,.., M), los errores e’ y el criterio E, y aplicar algun
procedimiento de minimizacion de la funcién E, con respecto a los coeficientes de
peso w;; y vy de manera que se vayan aproximando a los valores que garantizan

un error minimo entre las salidas de la red O, y los datos de salida y,. Este
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procedimiento se repite tantas veces como sea necesario, es decir, los vectores
de datos x” e y° se utilizan reiteradamente hasta que el error en cada salida y el
criterio E,, para p=1,2,...,N, se encuentre por debajo del limite prefijado. Una vez
lograda esta condicion, se dice que la red esta entrenada, lo que significa que sera
capaz de reproducir la funcidn y=f(x) con suficiente exactitud si los datos de
entrenamiento han sido bien seleccionados y suficientes. A cada ciclo de

entrenamiento se le denomina época.

Para minimizar el error se utilizan las ecuaciones 2.14 y 2.15 las cuales

corresponden al método del descenso mas rapido.

-1
Ui = Vi 6 (2.14)
WL,I]), = Wil}—l + nA]lep (215)

En las que n es una constante que se denomina coeficiente de aprendizaje.

Una forma de acelerar la convergencia en el proceso de aprendizaje es incluir un
término proporcional al cambio realizado en los coeficientes de peso en la muestra

anterior. Se definen las ecuaciones 2.16, 2.17, 2.18 y 2.19:

P _ p—-1y p—1 p—1
I,,jk =n8; "h; "+ alvjk (2.16)
I, =na X+ alf (2.17)
-1
vh = vl +n8h! +alf (2.18)
-1 - — -1
Wl.’j. = wg. + nAj.j 1x}.’ 1y al‘f,l.j (2.19)

Donde el coeficiente a se denomina coeficiente de momentum y sus valores son

generalmente menores que los de 7.
2.3.3 Funcién de activacioén

Flérez et al. (2008) mencionan que la funcion de activacion de las neuronas

de una red neuronal combina las entradas a una neurona con los estimulos y
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pesos recibidos en el estado inicial de la neurona, para producir un nuevo estado
de activacion de acuerdo con la informacién obtenida a partir del estado inicial. Se
pueden distinguir seis tipos de funciones de activaciéon los cuales son los

siguientes:

e La funcion lineal o identidad: devuelve directamente el valor de activacion
de la neurona. Este tipo de funcion se utiliza en redes de baja complejidad,

como el modelo Adeline. En la Figura 2.6 se muestra la funcion lineal.

24
1 /

1 'l o 1

He

Figura 2.6. Funcién lineal. Flérez et al. (2008)

e La funcién escaldn o signo: presenta salidas binarias. En este caso, si la
activacion de la neurona es inferior a un determinado umbral, la salida se
relaciona con un valor fijo, y si es igual o superior al umbras se relaciona
con otro valor pre-establecido. Este tipo de funciones de activacion se
utilizan solamente en problemas binarios. Algunas de las redes que utilizan
este tipo de funcién son: el perceptron simple, la red Hopfield discreta y la
neurona clasica de McCulloch-Pitts. En la Figura 2.7 se muestra la funcion

escalon.

Figura 2.7. Funcidn escaloén. Florez et al. (2008)
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La funcién mixta o lineal a tramos: en este tipo de funcién si la activacién es
menor a un limite inferior pre-establecido, la salida se asocia con un
determinado valor: si la activacion es igual o superior a un limite superior
pre-establecido, la salida se asocia con otro valor. Si el valor de activacion
se encuentra entre el limite inferior y superior, se utiliza la funcién lineal

para obtener la salida. En la Figura 2.8 se muestra la funcion mixta.

08 J/

e e p——

-
1 2 3
(w=1,C=1

Figura 2.8. Funcion mixta. Flérez et al. (2008)

La funcion sigmoidea: se define en un determinado intervalo con limites
superiores e inferiores. Entre las funciones sigmoideas mas aplicadas
destacan la funcion sigmoide, la funcién tangente hiperbdlica, y la funcién
sigmoide modificada. Las funcione sigmoideas se caracterizan por
presentar una derivada siempre positiva o igual a cero en sus limites
asintéticos, que toman su valor maximo cuando x=0. Asi, estas funciones
admiten la aplicacion de las reglas de aprendizaje tipicas de la funcion
escaldn, con la ventaja adicional que la derivada se encuentra definida en
todo el intervalo, lo que permite emplear algoritmos de entrenamiento mas
avanzados. En la

Figura 2.9 se muestra la funcién sigmoide y en la Figura 2.10 se muestra la

funcién tangente hiperbdlica.
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Figura 2.9. Funcion sigmoide. Florez et al. (2008)

K=1

Figura 2.10. Funcion tangente hiperbdlica. Florez et al. (2008)

La funcién gaussiana: adapta la forma de una campana de Gauss, en
donde su centro, radio y direccion se pueden adaptar, lo que las hace muy
versatiles. Las funciones gaussianas se suelen aplicar en redes complejas
con m capas ocultas que requieren reglas de propagaciéon basadas en el

calculo de distancias cuadraticas entre los vectores de entrada y los pesos

de la red. En la Figura 2.11 se muestra la funcion gaussiana.
1

1 2
A=1,8=1

Figura 2.11. Funcién gaussiana. Florez et al. (2008)

La funcion sinusoidal: genera salidas continuas en el intervalo [-1,1]. Estas
funciones suelen emplearse en los casos en los que se requiere
explicitamente una periodicidad temporal. En la Figura 2.12 se muestra la

funcién sinusoidal.
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A=1, 0o=1,¢=1
Figura 2.12. Funcion sinusoidal. Florez et al. (2008)

2.4 Logica difusa

Martin (2008) indica que un sistema basado en légica difusa (Fuzzy Logic
System, FLS) es el unico tipo de sistema capaz de tratar simultaneamente con
variables numéricas y con variables linguisticas de modo formal. Las variables
numeéricas, que son las mas habituales, pueden caracterizarse por un valor
numérico, por ejemplo, la temperatura del ambiente es 35 °C. Las variables
linguisticas, sin embargo, se caracterizan por un adjetivo que las califica, por

ejemplo, la temperatura del ambiente es alta.

Un FLS se basa en un mapeo no lineal de un vector de entrada en una
salida escalar. La Teoria de Conjuntos Difusos y la Logica Difusa establecen las
especificaciones de este mapeo no lineal. Un FLS puede expresarse
matematicamente como una combinacion lineal de funciones base difusas, y es un
aproximador universal no lineal de funciones, propiedad que comparte con el
perceptron multicapa. El desarrollo en funciones base difusas es muy potente
porque éstas pueden obtenerse a partir de datos numéricos o bien conocimiento

linguistico; en ambos casos, se pude presentar en la forma de reglas /f-Then.
Existen dos tipos de conocimiento sobre un determinado problema:

e Conocimiento objetivo: cuantificado habitualmente mediante modelos
matematicos. Ejemplos: ecuaciones de movimiento de robot, modelos
convolucionales que describen un canal de comunicaciones, etc.

e Conocimiento subjetivo: contiene informacion linguistica que no es posible

cuantificar mediante modelos matematicos tradicionales. Un ejemplo de
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este tipo seria la siguiente regla que puede ser valida para seguir la pista de
un objeto de grandes dimensiones moviéndose lentamente: Si el objeto
esta localizado en un lugar en un instante temporal, en el siguiente instante

no estara demasiado lejos de ese lugar.

Aunque el conocimiento subjetivo suele ser ignorado a la hora de
enfrentarnos a un problema, si que se tiene en cuenta para evaluar la solucién que
se le da. Esto sugiere la posibilidad de utilizar ambos tipos de conocimiento para
resolver problemas reales, que es lo que hace la Légica Difusa o Fuzzy Logic(FL).

En la literatura aparecen dos posibles formas de abordar el problema:

e Basado en modelos: la informacion objetiva se representa por modelos
matematicos, y la informacién subjetiva por afirmaciones linguisticas
convertidas en reglas, que son cuantificadas usando FL.

e Libre de modelos: las reglas se obtiene de los datos numéricos y se

combinan con informacion linglistica usando FL.

En la Figura 2.13 se representa un FLS ampliamente usado en
controladores y aplicaciones de Procesado de sefales basado en FL. Un FLS
mapea entradas convencionales (no difusas) en salidas convencionales. Contiene

4 componentes: reglas, fusificador, bloque de inferencia y defusificador.

Reglas
Entradas Salidas
—+>| Fusificador Defusificador p=t—>
Conjuntos de Bloque de inferencia | Conjuntos de
entradas difusos salidas difusos

Figura 2.13 Sistema basado en Légica Difusa (FLS). Martin (2008)
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El fusificador mapea numeros convencionales en conjuntos difusos, lo cual es
necesario para activar reglas que estan en términos linguisticos, y que tienen

conjuntos difusos asociados con ellas.

El bloque de inferencia mapea conjuntos difusos en conjuntos difusos y se

encarga de combinar las reglas.

El defusificador mapea conjuntos de salida en numeros, debido a que en muchas
aplicaciones, a la salida de FLS se desea obtener un numero. Las reglas, que
pueden ser facilitadas por expertos o bien ser deducidas a partir de los datos
numeéricos, son una coleccién de sentencias If~-Then, por ejemplo: “Si a esta
caliente y b esta bajo, entonces gira ¢ algo hacia la derecha”. Esta unica regla

revela que necesitamos tener conocimiento de:

1. Correspondencia entre variables linguisticas y valores numéricos de una
variable (por ejemplo, muy caliente se corresponde con 36 °C).

2. Cuantificacién de variables linguisticas (por ejemplo, a puede tener
asociado un numero finito de términos linguisticos asociados entre
extremadamente caliente y extremadamente frio), lo cual se consigue
mediante las funciones de particion.

Conexiones légicas para las variables con posterioridad.
Implicaciones.

Ademas, sera necesario conocer como combinar mas de una regla.
2.4.1 Conjuntos difusos.

Nguyen et al. (2003) mencionan que es facil expresar reglas en palabras,
pero la nocién de falta de claridad linguistica de las reglas If~-Then debe ser
representada de una manera matematica con el fin de hacer uso de esta nocion

en la teoria de control.

Un subconjunto ordinario A de un conjunto X puede ser identificado con una

funciéon X — {0,1} de X para el conjunto de dos elementos {0,1}, ecuacion 2.20.

29



1ifx€A

A(x) = {0 S ren (2.20)

Esta funcion es llamada funcion caracteristica o funcion indicadora del conjunto
difuso A. Si A es el conjunto de numeros reales igual o menor a 10 y menor o igual
a 40.

Las funciones miembro mas utilizadas en la teoria de control son triangulares,
trapezoidales, Gaussianas, y sigmoide z y funciones S, como se muestra a

continuacion.

En la Figura 2.14 y Figura 2.15 se muestran las funciones triangular y trapezoidal
respectivamente, las cuales son funciones lineales en algunas caras, son a
menudo usadas en aplicaciones. La representacion grafica y operaciones con
estos conjuntos difusos son muy simples. También, pueden ser construidas

facilmente en base a pequefa informacion.

Figura 2.14 Triangular. Nguyen et al. (2003)

Figura 2.15.Trapezoidal. Nguyen et al. (2003

La funcion triangular A con puntos finales (a,0) y (b,0), y un puntos de altura (¢, )

es definida por la ecuacion 2.21
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< (22) ifasx<c

c—a
A =9 « (g) ifc<x<bh (2.21)
0 otros valores

La funcion trapezoidal B con puntos finales (a,0) y (b,0), y puntos de altura (c,x) y

(d, x) es definido por la ecuacion 2.22.

oc(g) ifa<x<c
A(x)=J

4 ifc<x<d
| oc(ﬂ) ifd<x<h

c—a
k 0 otros valores

(2.22)

Cuando el dominio es finito, estos conjuntos difusos se pueden representar como

en la Figura 2.16 y Figura 2.17.

'.l .l.
o LA
J
_c' .°|.
0.5 ] ’
l' .
n. ‘.
l’ .-.
S b
J 3
L L}
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.- 1 i

Figura 2.16 Triangular. Nguyen et al. (2003)

----------

l. -
s
A L]
A
-" .,
s
.'. .".
I y
051
\
l.' ..
i l".
.. *
.. .I.
i-' ...

Figura 2.17. Trapezoidal. Nguyen et al. (2003)

La mayoria de los conjuntos difusos son a menudo representados en la misma

grafica, como se muestra en la Figura 2.18.
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Figura 2.18. Grafica de conjuntos difusos. Nguyen et al. (2003)

Las funciones gaussianas mostradas en la Figura 2.19 y Figura 2.20, la primera

conocida curva en forma de campana, es de la forma de la ecuacion 2.23

_(x=0?

A(x) =e 207 (2.23)

Estas se relacionan con la distribucion Gaussiana en probabilidad y tienen utiles

propiedades matematicas.

2

Figura 2.19. Gaussiana e'x7 .Nguyen et al. (2003)

5

/

]

(x=5)2

Figura 2.20. Gaussiana e” 25 . Nguyen et al. (2003)

Los parametros ¢ y ¢ determina el centro y la forma de la curva, respectivamente.

Los valores de ¢=0y o=1 definen la funcion miembro de una Gaussiana estandar
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x2

ez, centrada en c¢=0, y con area bajo la curva igual a v2m. Esta es la curva

Gaussiana mostrada a la derecha de la Figura 2.21.

Una funcién de Cauchy, o curva de campana generalizada, esta dada por las

_ 12b
funciones de la forma A(x) = 1/(1 + |XTC ) El parametro ¢ determina el centro

de la curva, a y b determinan su forma.

1/2)

1) Y 1+|x—100
2

03
08
04

02 4

-1500 -1000 -500

1,290 X — 112
1/11
)+l )

Figura 2.21 Curva de campana generalizada. Nguyen et al. (2003)

X —

1/<1+|

Las funciones S en la Figura 2.22 y Z en la Figura 2.23 son funciones sigmoides

de la forma de la ecuacion 2.24

1
Tte-G-mo

A(x) = (2.24)
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T

Figura 2.22. Funcion S Nguyen et al. (2003)

1+e*+1"

TN

¥.54

1

Tror T Nguyen et al. (2003)

Figura 2.23. Funcion Z

Los valores de o determinan las funciones de incremento Figura 2.24 y
decremento Figura 2.25 mientras que el parametro m se desplaza hacia la
derecha o izquierda de la funcion. Esta misma forma se puede lograr con

funciones de tangente hiperbdlica como se muestra en la ecuaciéon 2.25.

1 1
3 (1 + tanhx) = i (2.25)

Figura 2.24. Funcién sigmoide incremental 1 + tanh x. Nguyen et al. (2003)
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Figura 2.25. Funcién sigmoide decremental 1 — tanh x. Nguyen et al. (2003)

El producto de dos funciones sigmoides se usa a veces como se muestra en la
Figura 2.26.

=]

Figura 2.26. Productos de funciones sigmoides 1 — tanh? x. Nguyen et al. (2003)
2.4.2 Defusificacion.

Los métodos mas comunes para la combinacién de reglas difusas producidas por
los conjuntos difusos. En la teoria de control, una salida nitida es a menudo
necesaria. Esto requiere algun proceso de defusificacion para producir un numero
que mejor refleje al conjunto difuso en el mismo sentido. Hay muchas técnicas de
defisificacion. En términos generales, hay dos tipos de técnicas de defusificacion,
momento compuesto y maximo compuesto. “Compuesto” refleja el hecho de que
los valores son obtenidos de la combinacién de varios conjuntos difusos. La
técnica de momento compuesto usa algunos aspectos del primer momento de
inercia, y la técnica de maximo compuesto extrae un valor en el que el conjunto
difuso alcanza su maximo. Los métodos de centro de area y centro nivelado de
area corresponden a la técnica de momento compuesto, y el criterio maximo,
primer maximo, y media de maximo corresponden a la técnica de maximo
compuesto.
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2.4.2.1 Método de centro de area

El método de centro de area, o centro de gravedad, o centroide calcula el centro
de area de la region bajo la curva definida por un conjunto difuso y selecciona el
primer componente. Si C es el conjunto difuso en cuestion y C es integrable,
entonces el valor defusificado de C por este método estd dado por la ecuaciéon
2.26.

_ f‘f zC(z)dz
B f:c(z)dz

(2.26)

Zy

donde [a, b] es un intervalo contenedor del soporte de C. Si el soporte de C es

finito, el calculo esta dado por la ecuacién 2.27.

z _Z?:lzjc(zj)
0 . C(z))

(2.27)

2.4.2.2 Método de centro nivelado de area.

El método de defusificacion de centro nivelado de area ignora valores del conjunto
difuso por debajo de algun nivel a, entonces usa el método de area en la curva

resultante.

2.4.2.3 Método de primer maximo

El primer maximo toma los valores mas pequefios en el dominio en el cual el

conjunto difuso asume su maximo.

2.4.2.4 Método de criterio de Max

Este método escoge un valor arbitrario del conjunto de valores en el dominio en el

cual el conjunto difuso obtiene su maximo.

Un conjunto difuso puede ser considerado como una posible distribucion de la
variable z. De la muestra comun, podemos tomar z, para tener un valor en el cual
el grado de posibilidades es la mas alta. Esto es el método de defusificacion

mediante el criterio de Max.
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2.4.2.5 Método de maximo promedio

El maximo promedio, toma el promedio de los mas pequefos y largos valores en

el dominio en el cual el conjunto difuso asume su maximo.

Este método parece débil, sin embargo, para un conjunto difuso con dos niveles

maximos separados es adecuado.

2.5 Redes neuro-difusas.

Lozano et al. (2003) dicen que las redes neuro-difusas son sistemas que
incorporan aspectos de las redes neuronales en el sentido de que son sistemas
con la capacidad de aprender y generalizar, y aspectos de la logica difusa ya que
trabajan con razonamientos logicos basados en reglas de inferencia que

incorporan la posibilidad de trabajar con variables linguisticas.

Las redes neuronales son un conjunto de algoritmos matematicos que
encuentran las relaciones no lineales entre conjuntos de datos. En general las
redes neuronales tratan de resolver de forma eficiente problemas que pueden
encontrarse dentro de tres amplios grupos: optimizacién, reconocimiento y
generalizacion. Estos tres tipos engloban un elevado numero de situaciones, lo
que hace que el campo de aplicacién de las redes neuronales sea muy amplio.
Suelen ser utilizadas como herramientas para la prediccién de tendencias y como

clasificadoras de conjuntos de datos.

La red neuronal una vez construida constituye un verdadero modelo a “la
medida” que actua en funcion de lo que percibe y genera conclusiones a la vista
de la relacién de causa a efecto obtenida de las descripciones introducidas y, de
esta manera, facilita predicciones con un importante grado de exactitud.
Actualmente existe una gran cantidad de propuestas de combinacion de la
capacidad de aprendizaje de las redes neuronales y del procesamiento de
informacién imprecisa de la logica difusa, de forma que entre ambas se establece
una relacion bidireccional haciendo posible, por ejemplo, utilizar redes para

optimizar ciertos parametros de los sistemas difusos, asi como aplicar la logica
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difusa para modelar un nuevo tipo de neurona especializada en el procesamiento

de informacion de este tipo.

Por otra parte, Martin (2008) establece que la Teoria de Conjuntos Difusos
es un método sistematico para trabajar con informacion linguistica, pudiéndose
interpretar la computaciéon numérica usando etiquetas linguisticas estipuladas por
las funciones de particion. Ademas, una seleccién adecuada de reglas If-Then es
el componente primordial de un Sistema de Inferencia Difuso o Fuzzy Inference
System (FIS) que permite modelar el conocimiento experto humano para una
aplicacion especifica. Aunque un FIS tiene la representacion del conocimiento
estructurada en forma de regla /f-Then, carece de la adaptabilidad necesaria para
cambiar cuando se modifiquen las condiciones externas. Por esta razon, se
incorporan conceptos del aprendizaje de las RNAs a los Sistemas de Inferencia
Difusos, cuyo resultado es un nuevo tipo de topologias conocidas como redes
neuro-difusas (RNDs)

2.5.1 Caracteristicas de las redes neuronales-difusas

Martin  (2008) menciona que las redes neuro-difusas tienen

fundamentalmente las siguientes caracteristicas:

1. Conocimiento humano: se utiliza en forma de reglas If-Then para solucionar
problemas reales.

2. Inspiracion en modelos bioldgicos: inspiradas por las redes neuronales
biolégicas, las RNAs son un pilar basico de las RNDs, permitiendo tratar
con problemas de percepcion, reconocimiento de patrones o clasificacion.

3. Computacion numérica: la computacion es basicamente numérica, aunque
la perspectiva futura apunta hacia una computacion simbodlica mas cercana
a la Inteligencia Artificial (/A).

4. Diversos dominios de aplicacion: procesado adaptativo de senales, control
adaptativo, identificacion de sistemas no lineales, regresidon no lineal,

reconocimiento de patrones, etc.
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Aprendizaje libre de modelos: las reglas se obtienen a partir de los datos
nuMeEricos.

Computacion intensiva: sin asumir un conocimiento a priori del problema,
las RNDs dependen mucho de una computacion intensiva que permita
encontrar reglas o cualquier tipo de regularidad en conjuntos de datos.
Tolerancia a fallos: tanto las RNAs como los FISs tienen tolerancia a fallos.
La supresion de una neurona en una RNA o de una regla en un FIS, no
tiene por qué destruir el sistema. En realidad, el sistema continda
trabajando debido a su arquitectura paralela y redundante aunque se va
deteriorando gradualmente.

Distintos caminos para alcanzar el minimo: se puede llegar al minimo error
por diversos caminos. De hecho, esto no es posible en la medida en que el
sistema vaya acercandose hacia el minimo.

Muy indicadas en la resolucion de problemas reales: la mayoria de los
problemas reales son de una magnitud considerable y se construyen sobre
afirmaciones que no se conocen con total certeza. Esto excluye, por tanto,
la utilizacion de métodos convencionales que requieren una descripcion
detallada del problema a resolver. Las RDNs permiten tratamientos que dan
soluciones satisfactorias a los problemas del mundo real. De hecho, el
campo de aplicacion de estos sistemas crece constantemente, aplicandose
a nuevas situaciones donde no se han obtenido resultados positivos con

otros métodos.

2.6 Redes de Petri

Garcia (2004) dice que una red de Petri es un grafo orientado en el que

intervienen cuatro tipos de componentes: los lugares (representados por

circunferencias), que pueden contener un numero nulo o positivo de marcas, y las

transiciones (representadas por segmentos rectilineos), unidos alternativamente

por arcos.

Un arco une un lugar a una transicion, o viceversa, pero no dos transiciones

o lugares. La Figura 2.27 muestra las representaciones de los diferentes
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elementos, y la Figura 1.1Figura 2.28 muestra las uniones permitidas y no

permitidas en la elaboracion de una Red de Petri.
Lugar transicion arco marca

Figura 2.27. Representacion de los diferentes elementos de una Red de Petri.
Garcia (2004)

O—0 O OO [O—

VALIDA VALIDA NO VALIDA NO VALIDA

Figura 2.28 Conexiones validas y no validas entre lugares y transiciones. Garcia
(2004)

Un lugar puede contener un numero positivo de marcas, o bien no poseer
ninguna marca. Una marca se representa por un punto en el interior del circulo
correspondiente al lugar que la contiene. El conjunto de marcas asociadas en un

instante dado a cada uno de los lugares constituye un marcado de la Red de Petri.
2.6.1 Significado de las componentes de una Red de Petri

Garcia (2004) dice que se pueden establecer los siguientes principios basicos:

e A cada lugar se le asocia una accion o salida del sistema que se desea
modelar.

e A cada transicion se le asocia un evento.

e Un lugar L es entrada de una transicion T si existe un arco orientado
desde L hacia T.

e Un lugar L es salida de una transicion T si existe un arco orientado
desde T hacia L.
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e Una marca M pude representar una condicién o estado del sistema, o

bien puede representar valores fisicos.

Como condicion, una marca significa que un subsistema del proyecto ha
concluido su tarea y esta listo para, en conjunto con otro subsistema, un evento

futuro pueda ser llevado a cabo.

Como valor fisico, una marca puede representar un elemento de una

coleccion de objetos cuya cantidad el sistema se encarga de procesar.

A cada arco se le asocia un valor conocido como peso del arco. El peso del
arco es un una propiedad que involucra el numero de marcas que la transicion
quita a un lugar de entrada o que agrega a un lugar de salida, cuando la transicion

es disparada.
2.6.2 Sensibilizacion de una transicion

Martinez (2006) Menciona que una transicion esta sensibilizada si todos los
lugares de entrada estan marcados. La sensibilizacion implica que la transicion en
cuestion tiene la capacidad para ser disparada. Se puede comparar a una funcion

AND aplicada a los lugares de entrada.

Supongamos que una entrada T tiene como entradas los lugares Ly y Ly,

entonces se puede definir la funcion de salida T, como en la ecuacion 2.28.
T1saI=VL0 AND VL1 (228)

Donde V) representaria un valor logico que seria Verdadero si existiera

cuando menos una marca en Ly y Falso si Ly tuviera cero marcas.

Vi1 representaria un valor I6gico que seria Verdadero si existiera cuando

menos una marca en L,y Falso si T, tuviera cero marcas.

La Figura 2.29 muestra el concepto descrito
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VLg Ly
TD _—> Ty sal= (VI.Q)I:VLJ)
—
VL4 EE——
L

L

Figura 2.29. Equivalente AND de la sensibilizacion de una transicion. Martinez
(2006).

2.6.3 Evolucion del marcado

Una transicion sensibilizada es disparada si el evento que le esta asociado se
verifica. El disparo de una transicion consiste en quitar una marca a cada uno de
los lugares de entrada y en afiadir una marca a cada uno de los lugares de salida.
Para que pueda llevarse a cabo esta operaciéon es necesario que las transiciones

de salida no estén en conflicto efectivo.

La Figura 2.30 muestra la evolucién de marcado para una Red de Petri.

Lo Ty L; Ly T L
o > > >k >@®
Z N\ I P { N\
T; L T T; L T

Figura 2.30. Evolucion del marcado. Martinez (2006).

Se observa que a partir del marcado inicial que consiste en una marca en Ly, la
transicion Ty se encuentra sensibilizada. Al disparar esta transicion, se elimina la
unica marca en Ly y se entrega una marca en Ly, lo cual provoca que ahora la

transicion T, quede sensibilizada.
2.6.4 Caracteristicas de una Red de Petri

Garcia (2004) menciona los siguientes aspectos de las redes de Petri.
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e Son una herramienta de modelado claro, facil de utilizar y no ambigua.

e Facilitan la representacion de evoluciones simultaneas. Tienen facilidad de
modificaciones locales, y permiten descripciones por refinamientos
sucesivos.

e Permiten una primera aproximacion al problema de la validacion del
correcto funcionamiento de un sistema.

e Hacen posible una facil traduccion de las propiedades de buen
funcionamiento del sistema en propiedades especificas de las redes de
Petri.

e Constituyen una herramienta de modelado independiente de cualquier
tecnologia.

e EIl funcionamiento de una red que carece de una interpretaciéon de un
sistema especifico se define como auténomo.

e Una red temporizada (red cuya evolucién es funcion del tiempo) o

interpretada es una red no auténoma.

Dentro de las limitaciones de las redes de Petri existe el hecho de que
modelan sistemas basados unicamente en estados finales y eventos que disparan
la concurrencia de tales eventos, pero no analizan los instantes intermedios, los
cuales estan presentes en todos los fendmenos fisicos. Por ejemplo, los cambios
en la velocidad de las distintas etapas de un proceso debido a las variables del
entorno. Por esa razén, es conveniente desarrollar una herramienta que

contemple tales comportamientos.

Una Red de Petri se puede simular mediante un lenguaje de propagacion,
por medio del cual conocer sus caracteristicas antes de llevarlo a la construccién

fisica.

Existe una variedad de clases y subclases de las Redes de Petri
(autébnomas, no auténomas, simples, ordinarias, binarias, no binarias, vivas,
parcialmente vivas, no vivas, conformes, generalizadas, puras, coloreadas, con
arcos inhibidores, de libre eleccion, con capacidad limitada, temporizada, etc. ).
Todas estas caracteristicas conforman la construccion de la red que se desee
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implementar, y cada una de ellas le confiere a la red una personalidad y potencia
definida.

2.6.5 Vivacidad

Garcia (2004) dice que el concepto de vivacidad de una Red de Petri es
sumamente importante, desde el momento en que el modelo de Red de Petri que
representa esta propiedad y que represente a un sistema en particular, va a
suponer que éste no representara bloqueos estructurales en su disefio. Lo
contrario, es decir, cuando el modelo representativo del sistema presenta
transiciones que no puedan ser disparadas a partir de un cierto momento, supone

la existencia del concepto del bloqueo.

Implica la posibilidad o imposibilidad de evolucion de la red durante el curso
de su evolucién. Si es imposible que ocurra el disparo de una transicion, se dice
que el sistema esta bloqueado. Si un sistema fue disefnado de tal manera que para
todos los marcadores posibles no exista el evento de bloqueo, ya sea total o
parcial, se puede entender que la red es viva y que por lo tanto el sistema no va a

tener un problema de concepcién en su desempefio.

La vivacidad de un sistema se puede analizar desde el punto de vista de
una sola transicion (transicion viva o no viva), o desde el punto de vista de toda la

red (red viva o red no viva).
2.6.6 Transicién viva

Una transicion T; es viva, para un marcado inicial L,, si para cada marcado

alcanzable L; existe una secuencia de disparo S, desde L; que contenga a T;.
2.6.7 Red viva

Martinez (2006) establece que una red es viva si todas sus transiciones son
vivas para un marcado inicial L,. La Figura 2.31 muestra una red de Petri en la

cual todas sus transiciones pueden llegar a ser vivas.
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Lo To 'm L1
T L> T
L T; Ly
Ty Ls Ts
* Ll
Lg Ts L7

Figura 2.31. Red viva. Martinez (2006).

En la Figura 2.31 se puede observar que, de acuerdo al marcado inicial
dado, la transicion T3 esta sensibilizada por la marca en el lugar L,. Si T3 se
dispara, la marca L, se elimina, y Ls adquiere una marca, con lo cual T4 queda
sensibilizada. Al activar Ts, la marca en Ls se elimina y los lugares Ls y L7
adquieren una marca, con lo cual T4y Ts quedan sensibilizadas. Al activarse Ty, la
marca en L desaparece y aparece una marca en Lz, con lo cual la transicion T;
queda sensibilizada. Al activarse Ty, la marca en L; desaparece y aparece una
marca en Ly. Hasta este momento, la transicion Ty no esta sensibilizada, para
estarlo se necesita que exista una marca en L4 lo cual solamente se consigue
cuando se sigue la secuencia de disparos de Tsy T,, es esa secuencia. Cuando L4
adquiere una marca, en ese momento Ty queda sensibilizada y puede comenzar
un nuevo ciclo. Al existir durante toda la evolucién cuando menos una transicion

que pueda ser disparada, se concluye que la red mostrada es viva.
2.6.8 Red parcialmente viva

Una Red de Petri es parcialmente viva si en su evolucion, a pesar de que
exista alguna transicion permanentemente bloqueada, la red pueda seguir

evolucionando. La Figura 2.32 corresponde a una red parcialmente viva.
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Figura 2.32. Red parcialmente viva. Martinez (2006)

En la Figura 2.32 se observa que para que el sistema evolucione, se debe
disparar T,, sin embargo, ella s6lo puede dispararse una vez, posteriormente
queda bloqueada. Por lo tanto, se dice que la red es parcialmente viva, ya que no

hay ninguna posibilidad de que T, se vuelva a disparar.
2.6.9 Red no viva

Una red no viva es aquella que se bloquea completamente en algun

momento de su evolucion. La Figura 2.33 corresponde a una red no viva.

Ly

Figura 2.33. Red no viva. Martinez (2006)
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En la Figura 2.33 se puede observar que al disparar la transicion T3, se
elimina la marca que se encuentra en L,, y se agrega una marca a Ls. También, se
observa que para que la transicion Ts sensibilice, los lugares Ly y L5 deben
contener cuando menos una marca cada uno. El lugar L4 no contiene ninguna
marca. En esas circunstancias, la transicion T no podra sensibilizarse y por tanto,

la red quedara bloqueada indefinidamente.
2.6.10 Red Pura

Una red es pura si ninguna de sus transiciones tiene un lugar que sea
simultaneamente de entrada y salida. La Figura 2.34 muestra un ejemplo de red

ordinaria y pura.

Figura 2.34. Red Ordinaria y Pura. Martinez (2006)

2.6.11 Red binaria

Para un marcado inicial dado, una Red de Petri es binaria si cualquier
marcado alcanzable es tal que ningun lugar posee mas de una marca. En una Red
de Petri binaria todo lugar estara marcado con una marca o no estara marcado.
Las redes binarias tienen una aplicaciéon fundamental, ya que gran parte de los
sistemas que se presentan en la industria estan basados en decisiones légicas
(SI, NO; ABIERTO, CERRADO; ENCENDIDO, APAGADO), etc.

Actualmente se esta trabajando en los sistemas de control de logica difusa
(l6gica fuzzi), como una alternativa de representacion de los fendbmenos fisicos.

Sin embargo, aun los sistemas basados en logica difusa tienen como esencia la
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manipulacion de sefiales discretas, las cuales son un complemento en la teoria de
las redes de Petri. La Red de Petri de la Figura 2.35 es binaria. Se observa que en
todos los casos, el maximo numero de marcas que puede tener cada lugar es

igual a 1.
Lo Ty L T L>
T_i T;
! Ty Ls Ts
L; Ls

Figura 2.35. Red Binaria. Martinez (2006)

2.6.12 Red no binaria

Una red no binaria es aquella red en la cual el numero de marcas de alguno
de sus lugares es diferente de 0 o 1. La red de Petri de la Figura 2.36 es no

binaria.

Se observa que el numero de marcas de la red cruce continuamente, por lo
que no tiene limite finito, por lo que se puede sospechar que no es un modelo que

representa un sistema valido Ty

Ly

T

Figura 2.36. Red no Binaria. Martinez (2006)
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2.6.13 Red de Petri limitada

Segun Garcia (2004). Para un marcador inicial, un lugar se denomina
limitado si existe un entero natural k, tal que, para cualquier marcado alcanzable
desde L,, el numero de marcas no es mayor que k. Si lo anterior se cumple, se
dice que el lugar es k-limitado. Una Red de Petri es limitada para un marcado

inicial L,, si todos los lugares son limitados para L,.

Un caso particular de las Redes de Petri limitadas son aquellas que
unicamente poseen una marca. En tal caso este tipo de Red de Petri recibe el
nombre de binarias. Este tipo especial de Redes de Petri binarias y sus derivados,
tales como el grafcet, merecen atencion especial puesto que su uso se ha
generalizado en el disefio de automatismos basados en Automatas Programables,
al igual que en logica cableada mediante médulos secuenciadores. La Figura 2.37

muestra una red 3-limitada.

Figura 2.37. Red 3-limitada. Martinez (2006)

En la Figura 2.37 se observa que la marca existente en L, determina que la
transicion T; quede sensibilizada. Al disparar T; se elimina la marca en Ly y se
crea una marca en L, y una marca en L3, con lo cual el numero total de marcas de
la red es de 2. En virtud de que Ty y T, necesitan una marca en L,y una marca en
L4 respectivamente para poder ser sensibilizadas, ninguna de ellas, ni Tp ni T,
podran ser disparadas. La unica transicion sensible es Ts. Al ser disparada ésta
transicion, se elimina la marca de L3 y se crea una marca en L4. El nUmero total de

marcas de la red es ahora igual a 3. La unica transicion sensibilizada es To.
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Cuando esta transicion se dispara, se elimina una de las marcas de L, con lo cual
solamente se queda con 1; mientras tanto, L, pierde la marca que tenia y se crea
una marca en L4. El numero total de marcas de la red es ahora igual a 2. La Unica
transicion sensible es Ty. Al ser disparada esta transicion Ty, se elimina la marca
tanto en L, como en L4, y se crea una marca Ly, con lo cual es posible comenzar
un nuevo ciclo. La conclusion que se pude establecer es que el limite de marcas

de la red es 3. La red mostrada, por lo tanto, se define como 3-limitada.
2.6.14 Red ordinaria

Redes de Petri ordinarias, son aquellas en las que los pesos asociados a
los arcos toman como maximo un valor 71, es decir, w e {0,1}. La representacion
grafica de este tipo de Red de Petri, queda establecida con solo representar el
arco en cuestion sin ningun otro tipo de notacidon. Para algunos sistemas, las
Redes de Petri ordinarias son una forma limitada para representarlos. En este
caso, conviene trabajar con redes cuyos arcos tengan pesos mayores a 1, tal
como para las redes que representan sistemas de flujo de informacion que
transportan paquetes de datos (por ejemplo, los puertos que manejan 8, 16 o 32

bits), o los contenedores de un puerto maritimo.
2.6.15 Red de Petri generalizada

Brams (2005) dice que son como las ordinarias con la diferencia que
existen pesos diferentes asociados a los arcos. Esto indica que cuando se dispara
esta transicion, se quitan tres marcas del lugar de entrada y se anaden dos
marcas al lugar de salida. Es decir, para disparar la transicion se necesitan tres

marcas en el lugar de entrada.
2.6.16 Redes de Petri coloreadas

En ellas se identifican los tokens por colores (en general, las redes de Petri

donde se identifican los tokens se denomina redes de Petri de alto nivel).

50



2.6.17 Redes de Petri temporizadas

En ellas existe un tiempo asociado, ya sea a un lugar 0 a una transicion. Si
es a un lugar es que un token solo puede permanecer ese tiempo en dicho lugar.
Si es a una transicion indica el tiempo limite para realizar la accién asociada a una

transicion.
2.6.18 Conflicto estructural

Martinez (2006) dice que en una Red de Petri existe conflicto estructural
cuando un lugar posee mas de una transicion de salida. El conflicto estructural es
facilmente observable durante el proceso de disefio, ya que invariablemente,
cuando el usuario coloca dos 0 mas transiciones como salidas del mismo lugar,
este conflicto se encuentra presente.

Si existe algun conflicto estructural, es posible que durante la evolucion de
la red se presente un conflicto efectivo, y el modelo no representa claramente el
sistema que se desea construir. La Figura 2.38 exhibe un conflicto estructural,
puesto que T,y T3 son transiciones de salida de un mismo lugar, L,. La existencia
de un conflicto estructural no es condicion suficiente para que haya conflicto
efectivo. Desde la etapa de disefio se puede observar que existe un conflicto

estructural en L.

Figura 2.38. Conflicto estructural. Martinez (2006).

2.6.19 Conflicto efectivo

Un conflicto estructural se hace efectivo si los eventos asociados a dos o

mas transiciones simultaneamente sensibilizadas que descienden de un mismo
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lugar se verifican simultdneamente, y ese lugar no dispone de un numero de
marcas suficientes para dispararlas simultdneamente. La Figura 2.39 muestra una
Red de Petri que contiene un conflicto efectivo potencial, el cual se verificaria si T,

y T5, se activaran simultdneamente.

Figura 2.39. Conflicto efectivo. Martinez (2006).

La Red de Petri de la Figura 2.39 presenta un conflicto efectivo potencial
pues las transiciones T, y T5 son transiciones de salida del lugar L3, el cual
contiene solamente una marca. No todos los conflictos estructurales dan lugar a
conflictos efecticos. Inclusive, es posible que se necesite que una red contenga
conflictos estructurales para representar adecuadamente el modelo que se desea
implementar. Para que una red pueda considerarse como un modelo que
proporcione una descripcidon correcta del mismo sistema que se desea construir,
se debe cumplir que la red no posea conflictos efectivos. El conflicto efectivo se
resuelve normalmente, estableciendo una exclusibn mutua entre los eventos
asociados a las transiciones, o bien, estableciendo una prioridad mas alta de

disparo a una de las transiciones.
2.6.20 Exclusion mutua

Si en un sistema dos estados (representados por lugares) nunca pueden

ocurrir simultdneamente por un marcado inicial determinado M, en todos los
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marcados alcanzables a partir de M,, se dice que los lugares estan en exclusiéon
mutua para My. La red de Petri de la Figura 2.40 no presenta conflicto efectivo
para el marcado inicial indicado, puesto que L3z y L4 no llegan a estar marcados

simultaneamente.

{?

Ay

Figura 2.40. Exclusién mutua. Martinez (2006).

A pesar de que en el lugar L; se presenta un conflicto, este se evita
considerando que una de las transiciones de salida de este lugar, ya sea T,y T»,

tiene prioridad de disparo, sobre la otra transicion.

2.7 Fotorresistencias (LDR)

Pallas (2003) establece que las fotorresistencias o fotoconductores (Light
Dependent Resistors) se basan en la variacién de la resistencia eléctrica de un
semiconductor al incidir en él radiacion 6ptima (radiacién electromagnética con

longitud de onda entre 1 mmy 10 nm). Su simbolo es el de la Figura 2.41 a.

a) bj

Figura 2.41. Fotorresistencia (LDR). A) Simbolo. b) Modelo de bajo costo
encapsulado en plastico transparente. Pallas (2003).
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La conductividad eléctrica en un material depende del numero de
portadores en la banda de conduccion. En un semiconductor, a baja temperatura
la mayor parte de sus electrones estan en la banda de valencia, y se comporta
casi como aislante. Pero al aumentar la temperatura, y con ella la agitacion los
electrones, dado que las bandas de valencia y de conduccién estan proximas,
cada vez hay mas electrones que saltan de la banda de valencia a la conduccién,
aumentando la conductividad. Si el semiconductor esta dopado, este salto es aun

mas facil.

La energia necesaria para producir el salto puede venir de otras fuentes
externas de calor, como puede ser una radiacion éptica o una tension eléctrica. En
el caso de la radiacion optica, su energia, E, y frecuencia, f, estan relacionadas

mediante la expresion E=hf.

Donde h= 6.62 x10-34 Ws”2 es la constante de Plack. Entonces si la
radiacion tiene energia suficiente para permitir el salto de los electrones de una a
otra banda, pero sin exceder el umbral necesario para que se desprendan del
material, se tendra efecto fotoeléctrico interno o fotoconductor, y a mayor
iluminacion mayor sera la conductividad. Si se excediera dicho umbral, se tendria

efecto fotoeléctrico externo.
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METODOLOGIA

Este proyecto consta de varias etapas, la primera es la instrumentacion del
fitotrén ya que se contaba con un prototipo de la camara de crecimiento la cual se
muestra en la Figura 3.1, pero este era solamente una carcasa, asi que para
llevar a cabo el sistema de control de iluminacion se instalaron las lamparas, los
actuadores. Sensores y la tarjeta en donde se implementd el controlador. La
segunda etapa fue el desarrollo de la tarjeta de potencia de las lamparas y
acondicionamiento de senal del sensor, la tercera etapa fue la implementacion en
hardware del controlador y la cuarta etapa fue la experimentacién. Cada una de
las etapas se detalla mas adelante. En la figura 4 se muestra el prototipo de
fitrotrén utilizado. Las dimensiones externas son: altura=1.86 m, largo=2.03 m,
ancho= 0.86m. Las dimensiones internas son: altura=1.7 m, largo=1.1 m y

ancho=0.7 m.

Figura 3.1. Fitotrén
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3.1 Instrumentacion de fitotron
3.1.1 Distribucion de lamparas

En la Figura 3.2 se muestra la distribucion de las lamparas y en la Figura
3.3 se muestran las lamparas colocadas dentro del fitotron. Las lamparas que se
utilizaron son incandescentes y fluorescentes, como ya se menciond, se utilizaron
este tipo de lamparas para la regulacion de iluminacion (incandescente) y para
disminuir el calor emitido por las lamparas y hacer mas eficiente el consumo de
energia eléctrica (fluorescentes). Las lamparas incandescentes que se utilizador
son 6 lamparas incandescentes de 60 W bellalux, soft azul de la maraca OSRAM,
esta lampara se selecciond porque al tener el cristal blanco, emite luz menos
amarilla la cual beneficia a las plantas. Las lamparas fluorescentes que se
utilizaron 12 lamparas fluorescentes de 110W, arranque rapido F48T12/CW/1500
de la marca GE Lighting las cuales proporcionan una iluminacién de 6200 [umenes
iniciales y 4030 lumenes medios.

=== ===
=

=== ===
=

Fluorescentes Incandescentes o

Figura 3.2. Distribucién de lamparas
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Figura 3.3. Distribucion de lamparas dentro de fitotrén

3.1.2 Colocacion de sensor de iluminacion

Figura 3.4. Distribucion de sensor de iluminacion dentro del fitotrén
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3.1.3 Tarjeta de potencia.

Como se utilizd para implementar el hardware del sitema de control una tarjeta de
desarrollo FPGA, las sefiales de control requieren una etapa de potencia para
poder ser utilizadas en los actuadores que controlan el encendido de las lamparas,
se desarroll6 la tarjeta mostrada en la Figura 3.5 que corresponde al disefio PCB

de la tarjeta y la Figura 3.6 que corresponde a la tarjeta fisicamente.

Figura 3.6. Tarjeta de potencia
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3.1.4 Tarjeta de sensores.

La sefal que proporcionan los sensores debe ser acondicionada a una senal
equivalentes al sistema de control digital, por eso se desarroll6 la tarjeta mostrada
en la Figura 3.7 que corresponde al disefio PCB de la tarjeta del sensor y la Figura
3.8 que corresponde al la tarjeta fisica del sensor. Para este proyecto se utilizd
como sensores de iluminacion dos LDR VT90N1 de la marca PerkinElmer

optoelectronics.

Figura 3.8. Tarjeta de sensores
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3.1.5 Tarjeta de desarrollo FPGA

La tarjeta de desarrollo FPGA mostrada en Figura 3.9 es utilizada para
implementar el controlador digital es una tarjeta desarrollada en la UAQ por HSP,
Cuerpo académico Mecatrénica. Esta tarjeta tiene un FPGA Spartan 3E de
1600000 compuertas, 8 salidas analdgicas de +10V, 8 entradas analdgicas, 16
entradas digitales TTL, 16 salidas digitales TTL, 3 DIP switch, puerto RS232,
puerto USB, memoria serial de 32KB, memoria estatica de 512KB, memoria
dinamica de 4MB, Oscilador de 48MHZ y configuracion via JTAG o de memoria
flash.

Figura 3.9. Tarjeta de desarrollo FPGA

3.2 Linealizacion del sensor

Debido a que la respuesta del sensor no se comporta de manera lineal, fue
necesario obtener una ecuacién que de alguna manera nos relacionara la sefal
que nos proporciona el sensor con la referencia, debido a ello se obtuvo la
respuesta del sensor ante diferentes valores de referencia y se obtuvieron las
graficas mostradas en la Figura 3.10. Grafica de respuesta de sensor que

corresponde al sensor 1 (verde) y sensor 2 (amarillo).

60



6 T T T T

5 e | o

Lectura (V)
w
I
1

m r: 4
uestras x 10

Figura 3.10. Grafica de respuesta de sensores

Mediante las graficas mostradas anteriormente se aproximé la respuesta del
sensor a una funcion lineal, obteniendo las ecuaciones 3.1-5 que corresponde al

sensor 1y ecuacion 3.6-10 que corresponde al sensor 2.

1.3494e75x3 — 0.0111x2 + 5.4409x — 221.401 (3.1)
6.4162e°x3 — 0.1262x% + 87.1332x — 1.7633e* (3.2)
4.3889¢*x3 — 1.125x% + 969.3124x — 2.7482e° (3.3)
8.9894e *x3 — 2.6936x% + 2.7001e3x — 8.9833¢°> (3.4)

0.0014x3 — 10.544x2 + 4.5701e3x — 1.591e® (3.5)

1.2568¢~5x% — 0.009 + 4.4096x + 11.7595 (3.6)
7.7392e75x3 — 0.1482x% + 99.1992x — 1.9689¢* (3.7)
2.3489e *x3 — 0.5074x2% + 372.0034x — 8.66e* (3.8)

8.141e *x3 — 2.1756x2% + 1.9478e3x — 5.7594¢e° (3.9)
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7.9815¢~*x3 — 2.1507x2 + 1.9428e3x — 5.778¢5 (3.10)

En la Figura 3.11 se muestra la respuesta de los sensores después de utilizar las

ecuaciones de aproximacion lineal.

10000 ¢ T ; ; T ; T T ; T
9000
8000
7000
6000
5000

4000

Referencia (Lux)

3000

2000

1000

O r r r r r r r r r
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
muestras

Figura 3.11. Grafica de respuesta lineal de sensores

3.3 Sintonizacion de planta de sistema.

Al tener una relacion entre la referencia y la sefal del sensor, se puede adquirir la
respuesta del sistema ante diferentes entradas de referencia con un error menor.
La sintonizacién de la planta se realiz6 utilizando una aplicaciéon de MATLAB que
permite obtener la funciéon de una serie de datos los cuales en este caso son los
datos adquiridos de la respuesta del sistema. En la Figura 3.12 se muestra la

grafica de la respuesta del sistema sin control ante diferente referencia.
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Figura 3.12. Respuesta de sistema de iluminacién sin control

La funcién de transferencia de la planta es la mostrada en la ecuacién 3.3.

G(S’) _ 0.94638 (33)

0.054171S+1

3.4 Control Difuso
3.4.1 Fusificacion

Para hacer el disefio digital del control difuso se utilizan funciones de
pertenencia triangulares para las entradas y la salida. Para este proyecto se
proponen dos entradas y una salida. Para la entrada 1 se definen las funciones de
pertenencia mostradas en la Figura 3.13 en donde los parametros de los conjuntos
se basan en el error de iluminacion que se tiene en el sistema, en este caso
solamente se utiliza un rango de iluminacion en el que operan las lamparas

regulables.
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Error
1 P2 P3 P4 P

0 500 1000 1500 2000

Figura 3.13. Funciones de pertenencia para entrada 1.

Para la entrada 2 se definen las funciones de pertenencia mostradas en la Figura
3.14.

Cambio del error

1 Q2 Q3 Q4 Q5

-1600 800 0 800 1600

Figura 3.14. Funciones de pertenencia para entrada 2.

Para la salida se definen las funciones de pertenencia mostradas en la Figura
3.15. Los parametros de los conjuntos de salida se basan en el rango de
iluminacion que pueden proporcionar las lamparas atenuables ya que para las

lamparas on-off se utiliza otra técnica de control para ser activadas.

Salida
R1 R2 R3 R4 R5 R6

0 500 1000 1500 2000 2500

Figura 3.15. Funciones de pertenencia para la salida.

Como ya se definié que la funcién de pertenencia es de forma triangular, entonces

continua el disefio de la estructura que representa la siguiente funcioén:
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(x—c+a) c—a<x<c

I
Mmax
y(x)={_ (x—c—a) c<x<c+a
l Mmax X=cC

0 otro

Mmax

Donde Mmax representa el valor maximo que tiene la funcion de pertenencia que
en este caso es “1”, ¢ representa el centro de cada funcion de pertenencia, a
representa la apertura de la funcion de pertenencia, es decir la mitad de la base
que tiene el triangulo y x representa la entrada. En la Figura 3.16 se muestra la

estructura que representa a la funcion anterior.

Entrada

Centros__|

Apertura_ |

Figura 3.16. Estructura digital de funcién triangular.

Como cada entrada contiene varias funciones de pertenencia, no es adecuado
implementar la estructura anterior para cada funcion de pertenencia, por esto se
diseid la estructura mostrada en la Figura 3.17 para que asi solo se utilice una

estructura triangular. En este disefio se evalua una funcién de pertenencia a la vez
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y se almacena su resultado en registros, ya que se evalua la primera funcién de
pertenencia, se seleccionan los parametros de la siguiente funcion de pertenencia
y se evalua. Este proceso se hace hasta evaluar todas las funciones de
pertenencia con cada una de las dos entradas actuales y se almacenan los

resultados en registros para asi ser utilizados por la etapa de inferencia.

Entrada1
ﬁpertura; 0 Entrada
pertura
Entrada2 P e’t‘:a Salida
- — B> Q5
C119 0000 » Q4
c21 P Triangular 9 Q3
C31-P 0001 ——P > Q2
> 0010 Centros - Q1
C41 0011 - P5
C51 %1 0100 > P4
c12t 0101 > P3
C329t 0111 Sel > P
C4291 1000
C529»1 1001 LS
EOC
— —p» RDY
L Cont FSN<_ STR
IDX OPC

Figura 3.17. Estructura digital de evaluacion de funciones de pertenencia.

3.4.2 Etapa de inferencia.

Para implementar la etapa de inferencia se utilizaron las reglas mostradas en la
Tabla 3.1, para que en base a ellas se disefie la estructura que realiza la
interpretacion de las reglas para obtener una salida (R) correspondiente a las
entradas (P y Q).

Tabla 3.1. Base de reglas

PL[P2[P3]P4a]P6

Ql [R3| R4 | R5|R6|R6

Q2 |R2 | R3| R4 |R5|R6

Q3 |R1 | R2|R3| R4 |R5

Q4 |R2 | R3|R4|R5|R6

Q5 |R3 | R4 | R5|R6 | R6
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En la Figura 3.18 se muestra la estructura de evaluacion de reglas R. Para cada
conjunto de salida se utiliza una de estas estructuras, en donde dependiendo de
las entradas que influyen en un conjunto de salida, se cambian las entradas a
evaluar y después de evaluar cada conjunto de salida, se obtiene su nivel de

pertenencia para cada uno de ellos.

Al P>

Anmrp-|_~ coNe—""—roY

IDX

Figura 3.18. Esquema de evaluacién de reglas

3.4.3 Defusificacion

Ya que se tienen los valores obtenidos al evaluar las reglas propuestas, se disefia
una estructura para realizar uno de los métodos utilizados para defusificar, en este

caso se utilizd el método de promedio de centros el cual tiene la siguiente forma:

CR1*R1+ CR2* R2+ CR3 * R3 + CR4 * R4 + CR5 = R5
R1+R2+R3+R4+R5

Salida =

Donde CR representa el centro de cada funcién de pertenencia de salida, R

representa el valor que tiene cada funcién de pertenencia después de evaluar las

entradas y las reglas propuestas.
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La estructura que realiza la funcion del numerador se muestra en la Figura 3.19.
Esta estructura se basa en una MAC en donde se va seleccionando cada una de
las entradas y después de realizar la multiplicacién entre ellas se acumula cada
resultado obtenido de la multiplicacion y al final se obtiene como resultado la

sumatoria de todo.

R1—>\ Numerador
R2-p
R3p>
R4

R5-p L’
R6->> Acum Lim Reg

R7p +
RS Reg > _»_/— —P>> —» Num

R15—>( sl |s
OPA
AN

CR1p
CR2p

CR4_>3—> DX c Fs RDY
CR ONt g 'i: STR
CR5p OPC

CRG6 D>

CR7-p
CR8»

CR15->{

LS

Figura 3.19. Estructura digital utilizada para obtener el numerador de la funcién de
salida.

En la Figura 3.20 se muestra la estructura utilizada para obtener el denominador
de la funcion de salida. En este caso la estructura es similar a la estructura
utilizada para el numerador, su diferencia es que solo se realiza la sumatoria de

las diferentes entradas.
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Denominador

II;;.-_:\ L’ ;) Acu Lim Reg
R3-p > _/— —»1 P Den
R4
R5-9| |—p
R6-> OPA LS
R7»
R8> E
E STR

Figura 3.20. Estructura digital utilizada para obtener el denominador de la funcion
de salida.

Ya que se tienen los resultados del numerador y denominador de la funcién de
salida, se realiza la division para obtener el resultado final. En la Figura 3.21 se
muestra el bloque que representa la forma en como se obtiene el resultado

después de aplicar el método de promedio de centros en la defusificacion.

Num-—>>
DIVISION —PResultado

Ty

STR RDY

Den — P

Figura 3.21. Bloque de obtencion de resultado final de defusificacion.

3.4.4 Sintonizacion de control difuso

En la Figura 3.22 se muestra la simulacion del comportamiento del sistema de
iluminacion al utilizar un controlador difuso. Para esta simulacién se realizé un
programa en MatLab de un control difuso y se utilizé la funcion de transferencia
obtenida del sistema para utilizarla dentro de la simulacion y asi observar como se
comportaria el sistema con diferentes configuraciones de las reglas de inferencia.

Al obtener una respuesta adecuada, se asigna la configuracion de las reglas de
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inferencia en el hardware para posteriormente probar el sistema de control real. La

configuracion de reglas de inferencia es la mostrada en la Tabla 3.1.

Sintonizacion Fuzzy
3000 £ L L L L L L L L L
Refeencia

Respuesta del sistema
2500 i

1

2000

]

1500 / ‘ -

1

Referencia (Lux)

1

1000

500 - g‘ -

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Muestras

Figura 3.22. Sintonizacién de control difuso.
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3.5 Redes neuronales

3.5.1 Diagrama general de red neuronal

Y(k-2) >

Y(k-1)—>

X(k-2)—»
Y (k)

X(k-1)—»

X(k) —»

Il1ll I

Figura 3.23. Diagrama de la red neuronal utilizada como control del sistema.

En la Figura 3.23 se muestra el esquema de la red neuronal utilizada para poder
controlar la iluminacion dentro del fitotron la cual tiene 5 neuronas de entrada mas
el bias, contiene una capa oculta la cual sélo tiene dos neuronas una de las cuales
corresponde al bias y en la salida se utiliza una neurona la cual corresponde a la
unica salida que se desea. Esta red es semejante a un filtro IRR en donde se
utilizan como entrada tres muestras de la lectura obtenida por los sensores y dos

muestras anteriores de salidas de la red neuronal.
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3.5.2 Funcion de excitacion

En la Figura 3.24 se muestra la estructura utilizada para obtener la funcién de
excitacion de las neuronas de la capa oculta y de salida. Para realizar la operacion
de multiplicaciones y sumas se utiliza una MAC y a su salida se obtiene el

resultado de todas las operaciones que se necesitan.

E1 N\ Funcién de excitaciéon
E2p
E3 >
E4 > 5

E5-p
E6P Acun Lim Reg

E7 > +
En-9 Reg > > _/_ > >y
l1l_>

wilm-p
w2m-Pp>

w3mp EOC RDY
w4m-p IDX Con <_Elj: STR
w5Sm-Pp OPC

wem-p>
w7 m-p>

w8m-p>

"1’ —>L

Figura 3.24. Estructura de funcién de excitaciéon de la red neuronal.

3.5.3 Estructura general de red neuronal

En la Figura 3.25 se muestra la estructura general de total la red neuronal
utilizada. En esta estructura se utilizé la funcién de excitacion ya mencionada y
como resultado de la funcion de activacion se utilizé el mismo obtenido por la

funcion de excitacion.
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y(k-2)
= y(k-1) > ————o> Funcié
v( ) Funcién de ei:(l::ftlgc?i:: ﬁ>
excitaciéon capa de
x(k-2) capa oculta vii =D salida Y
X(k-l) v21
X =[> x(k)
STR1
will
w21l \ |
wat [~ RDY1 } STR2
w41l FSM
w51 LR »
wel T ¢ RDY2
STR RDY

Figura 3.25. Estructura general de la red neuronal utilizada como control del
sistema de iluminacion.

3.5.4 Entrenamiento de red neuronal

En la Figura 3.26 se muestran los resultados del entrenamiento de la red neuronal.
Para lograr el entrenamiento se establecieron diferentes referencias las cuales
regulaban el PWM que controla las lamparas atenuables y se obtienen los datos
proporcionados por el sensor, todo esto se realizé sin algun tipo de controlador.
Después de tener los datos, se obtuvo el error entre la referencia fijada y el valor
proporcionado por el sensor para que de este modo al tener los datos del error se
utilizé este para el entrenamiento de la red. Para obtener los resultados del
entrenamiento de la red, se desarrolld6 un programa en MatLab y se utilizo el
meétodo de retropropagacion para el entrenamiento de la red. Los valores de los

pesos obtenidos después del entrenamiento se muestran en la Tabla 3.2. Pesos

de red neuronal
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Referencia (Lux)

Tabla 3.2. Pesos de red neuronal

Pesos | Valores
W11 | 1.1759
W21 | 1.1725
W31 | -0.3657
W41 | 0.4366
W51 | 0.5962
W61l | 0.2828
Vi1l 0.4392
V21 | -0.1209
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1000

-1000

7
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=
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r

C

L L L

-Salida Deseada
-Modelo Estimado por ANN

4

Tiempo (s)

Figura 3.26. Grafica de entrenamiento de la red neuronal.
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3.6 Red de Petri.

La red de Petri utilizada para activar las lamparas fluorescentes se muestra en la
Figura 3.27. Esta red de petri tiene a la entrada el error del sistema y en base a las
condiciones establecidas para la activacién de las lamparas, se ejecuta cierta
transicion y se llega al lugar correspondiente a la transicion activada. Dentro de las
condiciones para que se active cierta salida de la red de petri, es que el
controlador de las lamparas atenuables proporcione la maxima salida y que la
salida del sistema todavia no alcance la referencia. Dependiendo de qué tan
grande sea el error se activan ciertas salidas de la red y de igual manera para que
se desactiven las salida es necesario que el control de las lamparas atenuable

proporciona una salida cero y que la salida del sistema sea mayor a la referencia.

RdP

T1
Salida_1

Salida_2

Entrada Salida 3

Salida_4

Salida_5

>O—>Salida_s

Figura 3.27. Diagrama general de la red de petri.
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RESULTADOS

En la Figura 4.1 se muestra la grafica de la respuesta del sistema de iluminacion
utilizando un controlador PI-RdP y estableciendo diferentes referencias. De este
modo, se puede observar que el sistema trata de llegar a la referencia y en
algunos casos en donde existen perturbaciones, el controlador utilizado trata de
minimizar el error. La velocidad de correccion del error depende de los parametros

utilizados en la sintonizacion.

3000 F L L L L L L L L

2500

2000

1500

Referencia (Lux)

1000

500

0 C r r r r r r r r

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tiempo (s)

Figura 4.1. Respuesta del sistema de control PI-RdP ante diferentes referencias.

En la Figura 4.2 se muestran los resultados del sistema de control al utilizar un
control difuso en combinacién con una red de petri. Al igual que en el caso del
control PIl, se establecieron diferentes referencias para observar el

comportamiento del sistema con una técnica diferente de control Como se observa
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en la grafica, el sistema de iluminacion tiene un mejor desempefio ya que la

correccién del error es mas rapido comparado con el controlador PI.
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Figura 4.2. Respuesta del sistema de control difuso-RdP con diferentes
referencias.

En la Figura 4.3 se muestra el comportamiento del sistema de control neuronal-
RdP de iluminacion ante diferentes referencias. Al igual que las técnicas de control
utilizadas anteriormente, se fijaron diferentes referencias para observar el
comportamiento del sistema de control para alcanzar la referencia establecida. De
la grafica mostrada a continuacion, se observa que el comportamiento del sistema
tiene mayores oscilaciones comparado con el control difuso ya que la correccion
del error depende del tiempo de respuesta del sistema, ya que el entrenamiento se

realizé basandose en el comportamiento del sistema ante diferentes referencias.
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Respuesta de control por redes neuronales
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Figura 4.3. Respuesta del sistema de control de redes neuronales en conjunto con
una red de petri.
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CONCLUSIONES

La iluminacién es una variable importante en el fitotrén por lo que es necesario
que el sistema alcance la referencia con un error minimo. De acuerdo a los
resultados de los experimento propuestos, se observa en las graficas de
resultados del control Pl que el sistema alcanz6 la referencia aunque tienes
pequefnas oscilaciones y esto puede ser debido a que existe ruido que puede
afectar en la medicion de los sensores como puede ser un cambio en la
temperatura en donde se encuentran los sensores ya que las lamparas generan
calor. Para que el sistema de iluminacion dentro del fitotrébn tenga un mejor
desempenio se debe realizar una adecuada sintonizacion de la planta del sistema,
una calibracion adecuada de los sensores y un disefio adecuado del hardware del

controlador.

Por otra parte, al observar el comportamiento del sistema utilizando un control
difuso, la respuesta del sistema tiene un mejor comportamiento ya que la
correccion del error se hace de manera mas rapida comparado con el control Pl en
donde la velocidad de correccién del error depende de los parametros de
sintonizacion del mismo aunque para que el control difuso responda
adecuadamente se debe sintonizar de la misma manera ya que su
comportamiento depende de como se asignen las reglas de inferencia y como se
definan los conjuntos de entrada y salida. Por otra parte al utilizar redes
neuronales, el comportamiento del sistema tiene mayores oscilaciones ya que se
disefo la red de manera similar a un filtro y su comportamiento depende de los
resultados del entrenamiento como se muestra en la figura correspondiente a la
respuesta de la red neuronal en donde la correccion del error no es tan rapida
como en el control difuso. De acuerdo con esto, la técnica de control que mejor
desempefo tuvo durante las pruebas es el control difuso aunque las demas
técnicas de control tiene un desempefio adecuado para ser utilizados dentro del
fitotrén ya que las variaciones en iluminacion son pequenas y no tienen un gran

efecto en la reproduccién de las plantas.
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Controlador PI basado en FPGA aplicado al control de iluminacion en fitotrén
PI controller based on FPGA applied to lighting control in phytotron

Edgar Francisco Duarte Ruiz’, Roque Alfredo Osornio Rios', Luis Alberto Morales Hernandez',
Ramén Gerardo Guevara Gonzalez', Cesar Barrén Romero®
profesores de la maestria en mecatrénica de la Universidad Auténoma de Querétaro, “Estudiante de la maestria en
instrumentacion y control automadtico de la Universidad Auténoma de Querétaro, 3Estudiante de la maestria en
mecatronica de la Universidad Auténoma de Querétaro.

RESUMEN. En el presente trabajo se desarrolla un control de iluminacién en un fitotrén utilizando las leyes de control cldsicas
implementadas en FPGA, se muestran los pasos a seguir para instrumentar el fitotrén, asi como para lograr el control de una de
las variables como es la iluminacion. El sistema se prueba en un fitotrén desarrollado en la Universidad Auténoma de Querétaro.
Después se muestran los resultados obtenidos al dar como referencia de iluminacion cuatro niveles diferentes.

Palabras clave: Fitotrén, PI, Iluminacion, FPGA.

1. INTRODUCCION

En la actualidad es importante que las plantas se desarrollen en un menor tiempo para satisfacer las necesidades de la
poblacién ya que si no se da abasto con la produccion del pais, se recurre a la importacion de vegetales para la
alimentacion de la sociedad, por esta razén se han implementado estructuras en donde se cultivan plantas con
ambientes controlados, esto para tener una eficiencia mayor en el crecimiento de los vegetales. Al reducir el tiempo
de reproduccion de los vegetales se tiene una mayor produccién de ellos en menor tiempo comparado con el cultivo
que depende del medio ambiente para desarrollarse. La produccion de plantas de cultivo es importante para las
personas ya que contienen vitaminas que son importantes para la salud del cuerpo humano, ademads, las plantas que
se cultivan en ambientes controlados son de mejor calidad beneficiando la exportaciéon de ellas y asi mejorar la
economia del pais. Por esta razon, los ambientes en donde se cultivan las plantas deben ser controlados con precision
para que sea mds eficiente el proceso de cultivo y de una mayor calidad. Actualmente, los fitotrones son una
herramienta donde se pueden estudiar a profundidad y en periodos mds cortos de tiempo, la influencia de los
principales factores climaticos en los procesos de crecimiento de las plantas, asi como andlisis de patégenos, al poder
variar uno de los factores y mantener invariables los restantes. Estas investigaciones contribuyen significativamente a
la elevacion de la produccién agricola. Con su uso se logra acortar el tiempo de obtener el resultado de las
investigaciones y ponerlas en prictica ya que en un solo afo se pueden hacer varias siembras de verano mientras que,
en la experimentaciéon de campo, se requieren de varios afios segin las siembras necesarias para obtener los
resultados de la investigacion.

En la Universidad Auténoma de Querétaro se cuenta con una linea de investigacion en biosistemas en donde
se requieren equipos que permitan realizar investigaciones sobre la reproduccion de plantas como es el caso de las
camaras de crecimiento también llamadas fitotrones. El problema de estos es que tienen altos costos, su control de
las variables que influyen en la reproduccién de plantas no cumple con los requerimientos necesarios, por esos se han
desarrollado investigaciones para mejorar esas problemadticas. Dentro de los trabajos realizados se encuentra el
monitoreo de invernaderos como es el caso de Rojas (2003) quien desarrollé un control difuso para el sistema de
riego de un invernadero, en donde se monitoreaba la temperatura y humedad para determinar cuando era necesario
suministrar agua a las plantas. Ademds, Garcia (2004) desarrollé un control del clima de invernaderos realizando
mediciones de la presion de vapor, la tasa de crecimiento del cultivo, el contenido de materia seca, la radiacién,
temperatura, humedad relativa y velocidad del viento para, a partir de las mediciones obtenidas, encontrar una
ecuacion que relacione todas estas variables con el crecimiento del cultivo. Siguiendo la linea de investigacion en
invernaderos, Gémez (2005) desarrollé un control difuso-PID para un sistema de riego en un invernadero en donde
se controlaba el nivel de nutrientes que recibian las plantas, realizando mediciones de pH y conductividad eléctrica
para determinar el nivel de nutrientes que se proporcionan a las plantas de cultivo. Ademads, Toledano (2006)
desarroll6 un sistema de monitoreo remoto para invernadero en donde se monitorea la temperatura exterior e interior,
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y la humedad exterior e interior del invernadero a través de la red inalambrica en donde se grafican los datos
obtenidos para observar el comportamiento de las variables medidas. En el ambito internacional haciendo referencia
al dispositivo en donde se implementara el sistema de control de iluminacién, se han realizado sistemas de control
usando un FPGA (Fiels Programable Gate Array, arreglo de compuertas programables en campo) para implementar
el sistema de control, este es el caso de El-Medany (2008) quien implement6 un sistema de sensado para humedad y
temperatura, haciendo uso de VHDL para describir el circuito, para que el costo del sistema de control sea bajo.
También, Sulaiman et al. (2006) desarrollaron un sistema de control basado en ldégica difusa para mejorar la
eficiencia de la iluminacién y asi disminuir el consumo de energia necesaria para iluminar una habitacién. Para esto
implementaron el control difuso en un PIC y al estar comunicado con un software, se controlaba la iluminacién para
que fuera constante. También, se han desarrollado investigaciones sobre la importancia de la iluminacién en el
desarrollo de plantas como es el caso de Garcia et al. (2007) quienes realizaron un estudio sobre la influencia de las
condiciones de iluminacién en la germinacién de embriones somdticos para conocer los efectos de la luz en el
desarrollo de las plantas. En la parte internacional referente a invernaderos se han desarrollado varios trabajos uno de
ellos es Boaventura et al. (2000) quienes proponen la estimacién de pardmetros en tiempo real para un modelo lineal.
La investigacion se realiza en un invernadero para fines experimentales, donde el objetivo es calcular los pardmetros
de la estructura de un modelo de caja negra en linea para estimar la temperatura dentro del invernadero. Ademds,
Arvanitis et al. (2000) consideran un sistema para ejercer acciones de calentamiento. El sistema estd enfocado a
estimar un balance de energia, considerando la capacidad térmica del invernadero y un factor de pérdida de calor.
Por otra parte, Pasgianos et al. (2003) desarrollaron un sistema desacoplado para temperatura y humedad. Consideran
que al ser lineal el modelo del sistema, permitird una mayor facilidad de aplicacién y suficiente aproximacién a datos
experimentales. Por otro lado, se han desarrollado investigaciones sobre sistemas de control de iluminacién en
invernaderos como es el caso de Kuo et al. (2009) quienes desarrollaron un control inteligente de iluminacién para
ser utilizado en invernaderos. Este control estd basado en logica difusa, el objetivo del control era regular, de forma
automdtica, la luz solar de manera eficiente y asi mejorar la calidad de la iluminacién interior, reduciendo la
necesidad de luz artificial. En al 4ambito de la automatizacién de un fitotrén. Benitez et al. (1998) automatizaron tres
fitotrones utilizando un PLC para regular los pardmetros de iluminacién, temperatura, humedad y riego, la
iluminacién sélo tenia doce niveles diferentes de iluminacion. Esto se desarrollé para disminuir el costo energético
que requeria el fitotron antes de ser automatizado.

Una de las variables importantes en la reproduccién adecuada de las plantas es la iluminacién, ya que
influye en el proceso de fotosintesis de las plantas, por lo que al tener una iluminacion adecuada en el fitotron hara
que la planta se desarrolle mds eficientemente, lo cual reduce el tiempo necesario para que un tipo de planta esté listo
para ser comercializada y esto incrementa los ingresos de la persona que la estd cultivando, lo que reduce el costo
final de cada planta ya que se puede realizar una mayor produccién de plantas con el mismo costo comparado si la
iluminacién no fuera eficiente. Si el nivel de iluminacién varia un poco, se afecta el proceso de crecimiento de la
planta. Por otra parte, al estar variando la intensidad luminosa de las lamparas, su tiempo de vida se reduce, por lo
que ocasionaria costos mayores al tener que reemplazar las ldmparas en un periodo mas corto. También, al no crecer
las plantas en el tiempo esperado, ocasiona mds gastos debido a que se deben invertir mds recursos para una
determinada cantidad de plantas. Por otra parte, al ser eficiente el sistema de control de iluminacién, el consumo de
energia se reduce lo que beneficia la economia de la persona que cultiva la planta, ademas, de que beneficia al medio
ambiente al reducir el consumo de energia eléctrica, lo que implica que se aprovechen mejor los recurso usados para
la generacion de la misma.

De acuerdo con las necesidades de los investigadores de biosistemas, el presente trabajo tomard en cuenta
una de las variables que influyen en la reproduccién de plantas como es la iluminacidn. El sistema de iluminacion se
implementard, junto con otros sistemas de variables necesarias para el crecimiento de plantas como es la temperatura
y humedad, para crear un fitotrén. El sistema de iluminacién que se presenta en este trabajo, es la instrumentacion y
control cldsico de iluminacién para cumplir los requerimientos de iluminacién de las plantas.

2. FUNDAMENTACION TEORICA

2.1. Sistema de control de iluminacion

En la figura 1 se muestra un diagrama a bloques de los elementos que constituyen el sistema de control de
iluminacioén utilizado en el fitotrén.
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Figura 1. Diagrama a bloques de sistema de control de iluminacion.

El sistema de control de iluminacién se encuentra implementado en un FPGA, tanto el controlador PID
(Proportional-Integral-derivative, Proporcional-Integral-Derivativo), como el PWM (Pulse-Width Modulatio ,
Modulacién por ancho de pulsos ) y la linealizacién de la sefial de iluminacidn la cual se acondicion6 de tal manera
que fuera equivalente a la referencia que se envia desde una PC. Se realizé la linealizacién de la sefial de forma
digital ya que la sefal obtenida después del acondicionamiento no se comporta de forma lineal lo que hacia que esa
sefial no se relacionara directamente con la referencia. Para esto se caracteriz6 la sefial obtenida del
acondicionamiento y se obtuvo una ecuacion que relacionaba la informacién de retroalimentacién con la referencia
para asi poder comparar la sefial de referencia con la sefial de salida del sistema. El PWM controla tanto lamparas
fluorescentes como incandescentes.

2.2. Sensor de iluminacion

Pallas (2003) establece que las fotorresistencias o fotoconductores (LDR, Light Dependent Resistors) se basan en la
variacion de la resistencia eléctrica de un semiconductor al incidir en €l radiacién dptima (radiacion electromagnética
con longitud de onda entre Imm y 10 nm). La conductividad eléctrica en un material depende del niimero de
portadores en la banda de conduccién. En un semiconductor, a baja temperatura la mayor parte de sus electrones
estdn en la banda de valencia, y se comporta casi como aislante. Pero al aumentar la temperatura, y con ella la
agitacion los electrones, dado que las bandas de valencia y de conduccién estdn préximas, cada vez hay mads
electrones que saltan de la banda de valencia a la conduccién, aumentando la conductividad. Si el semiconductor esta
dopado, este salto es ain mas fécil. La energia necesaria para producir el salto puede venir de otras fuentes externas
de calor, como puede ser una radiacién Optica o una tension eléctrica. En el caso de la radiacion ptica, su energia E,
y frecuencia f, estdn relacionadas mediante la expresion:

E=if (2.1)

Donde:
h= 6.62 x10™* Ws? es la constante de Plack.

Entonces si la radiacion tiene energia suficiente para permitir el salto de los electrones de una a otra banda,
pero si exceder el umbral necesario para que se desprendan del material, se tendrd efecto fotoeléctrico interno o
fotoconductor, y a mayor iluminacién mayor serd la conductividad. Si se excediera dicho umbral, se tendria efecto
fotoeléctrico externo.

2.3. PWM

Es una técnica en la que se modifica el ciclo de trabajo de una sefial periddica, ya sea para transmitir informacion a
través de un canal de comunicaciones o para controlar la cantidad de energia que se envia a una carga. El ciclo de
trabajo de una sefal periddica es el ancho relativo de su parte positiva en relacion con el periodo. Expresado
matemadticamente:

b’
T (2.2)

Donde:
D es el ciclo de trabajo
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zes el tiempo en que la funcidn es positiva (ancho del pulso)
T es el periodo de la funcién

Figura 2. Modulador de Ancho de Pulsos

La construccion tipica de un circuito PWM se lleva a cabo mediante un comparador con dos entradas y una
salida. Una de las entradas se conecta a un oscilador de onda triangular, mientras que la otra queda disponible para la
sefial moduladora. En la salida, la frecuencia es generalmente igual a la de la sefial triangular, y el ciclo de trabajo
estd en funcion de la portadora.

2.4. Funcion de transferencia pulso de un controlador digital
La funcién de transferencia pulso de un controlador digital se puede obtener a partir de las caracteristicas entrada-
salida requerida del controlador digital. Si se considera que la entrada al controlador digital es e(k) y la salida es

m(k), la salida m(k) puede estar dada mediante la siguiente ecuacién en diferencias:

m(k)+am(k—1)+a,m(k —2)+---+a,m(k —n)
=bye(k)+be(k—1)+---+be(k—n)

(2.3)

La transformada z de la ecuacién 2.3 da como resultado
M(2)+az ' M(2)+a,z"M(2)++a,z "M (2)
=b,E(2)+bz'E(2)+ - +b,z"E(2) 2.4)
La funcién de transferencia pulso Gp(z) del controlador digital es dada como:

M by+bz " +-+bz"
G,(2)= (2) = 0-: K +,2 R “n

E(z) l+4az +a,z +--+a,z 2.5)

2.5. Funcion de transferencia pulso de un controlador PID digital.

El principio bdsico del esquema de control PID es que actiia sobre la variable a ser manipulada a través de una
apropiada combinacién de las tres acciones de control: accién de control proporcional (donde la accién de control es
proporcional a la sefial de error actuante, la cual es la diferencia entre la entrada y la sefial de retroalimentacién);
accién de control integral (donde la accién de control es proporcional a la integral de la sefial de error actuante) y la
accion de control derivativa (donde la accién de control es proporcional a la derivada de la sefial de error actuante).

La accién de control PID en controladores analdgicos estd dada por:

de(t)

m(t) = K{e(t)+; [;e(z)dzﬂd
; (2.6)
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En donde ¢(t) es la entrada al controlador (sefial de error actuante), m(t) es la salida del controlador (la sefial
manipulada), K es la ganancia proporcional, 7; es el tiempo integral (o tiempo de ajuste) y 7, es el tiempo derivativo
(o tiempo de adelanto).

Para obtener la funcion de transferencia pulso del controlador PID digital, se puede discretizar la ecuacién
2.6. Al aproximar el término integral mediante la sumatoria trapezoidal y el término derivativo mediante la
diferencia de dos puntos, se obtiene

e(KT)+1|:e(O)+e(T) N e(T)+e(2T) . e((k —l)T)+e(kT)}
mkT)=K U 2 2 2
g KD —e((k-1)T)
T 2.7

La transformada z de la ecuacion 2.7 da como resultado

-1
M()=K| 1+ L 1*2
2T, 1-z

+Ea—fﬂﬂm
r 2.8)

La ecuacion 2.8 se puede rescribir como sigue:

M(z)=K 1+L+1 171
2T, T, 1-z

i i

+?a—fﬁam

:{Klﬁ— K';l +K,)(1—z’l):|E(z)

(2.9)

Donde
Ganancia proporcional
k —k-X_g K
’ 2T, 2
Ganancia integral
K KT
T,

Ganancia derivativa
KT,

K,=

2.6. Lamparas incandescentes.

Las lamparas incandescentes emiten radiacion solar cuando se calienta un filamento de tungsteno o wolframio
situado en su interior, por efecto del paso de corriente eléctrica por él. Para impedir que se queme el filamento, en el
interior de la ldmpara se hace el vacio o se llena con algin tipo de gas inerte. Se fabrica una gran variedad de formas
y con diferentes tamafios de casquillo, colores y distintas formas. Se puede encontrar en el mercado lamparas de 25,
40, 60, 100 W. Lamparas con forma de vela, globo, ldmparas reflectoras, con casquillo de rosca E14 (casquillo
delgado), E27 (casquillo convencional) o E40 (casquillo de ldmparas de 300 W).

2.7. Lamparas fluorescentes.

Son lamparas cuyo funcionamiento se basa en la emision de radiacién ultravioleta por dtomos de mercurio a baja
presion situados en el tubo o ldmpara. La atmésfera interna de las ldmparas fluorescentes es una combinacién de un
gas inerte, como el argén, y una pequefia cantidad de mercurio, que inicialmente se encuentra en estado liquido. La
radiacién ultravioleta se convierte en radiacion visible gracias a la sustancia fluorescente que poseen las paredes de la
ldmpara. Esta sustancia es la que determina el rendimiento de la lampara y el color de la luz emitida. Se tiene borato
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de cadmio (color rosa claro), silicato de cinc y berilio (color amarillo-verdoso), tungsteno de magnesio (color
azulado). El encendido de la lampara se produce mediante un impulso de tensién que ioniza el mercurio. El equipo
de encendido de un tubo fluorescente convencional suele estar formado por una reactancia y un cebador. También es
posible el encendido mediante reactancias electronicas y existen tubos especiales de catodo frio y lamparas
fluorescentes de bajo consumo con rosca convencional (E14 y E27) que no requieren ninglin equipo externo.

3. DESARROLLO

Este proyecto consta de varias etapas, la primera es la instrumentaciéon del fitotron ya que se contaba con un
prototipo de la cdmara de crecimiento la cual se muestra en la figura 3, pero este era solamente una carcasa, asi que
para llevar a cabo el sistema de control de iluminacién se instalaron las lamparas, los actuadores. Sensores y la tarjeta
en donde se implementé el controlador. La segunda etapa fue el desarrollo de la tarjeta de potencia de las ldmparas y
acondicionamiento de sefial del sensor, la tercera etapa fue la implementacion en hardware del controlador y la
cuarta etapa fue la experimentacion. Cada una de las etapas se detalla mas adelante. En la figura 4 se muestra el
prototipo de fitrotrén utilizado. Las dimensiones son: exterior altura=1.86 m, largo=2.03 m, ancho= 0.86m. Interior
altura=1.7 m, largo=1.1 m y ancho=0.7 m.

Figura 3. Prototipo de fitrotrén

3.1 Instrumentacion de fitotron

En la figura 4 se muestra la distribucion de las lamparas y en la figura 5 se muestran las ldmparas colocadas dentro
del fitotrén. Las ldmparas que se utilizaron son incandescentes y fluorescentes, como ya se menciond, se utilizaron
este tipo de lamparas para la regulacion de iluminacion (incandescente) y para disminuir el calor emitido por las
lamparas y hacer mds eficiente el consumo de energia eléctrica (fluorescentes). Las ldmparas incandescentes que se
utilizador son 6 ldmparas incandescentes de 60 W bellalux, soft azul de la maraca OSRAM, esta lampara se
selecciond porque al tener el cristal blanco, emite luz menos amarilla la cual beneficia a las plantas. Las lamparas
fluorescentes que se utilizaron 12 ldmparas fluorescentes de 110W, arranque rdpido F48T12/CW/1500 de la marca
GE Lighting las cuales proporcionan una iluminacién de 6200 limenes iniciales y 4030 limenes medios.
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Figura 4. Distribucién de lamparas Figura 5. Distribucion de lamparas dentro de fitotron

3.2 Tarjeta de potencia.

Como se utilizé para implementar el hardware del sitema de control una tarjeta de desarrollo FPGA, las sefiales de
control requieren una etapa de potencia para poder ser utilizadas en los actuadores que controlan el encendido de las

lamparas, se desarroll6 la tarjeta mostrada en la figura 6 que corresponde al disefio PCB de la tarjeta y la figura 7 que
corresponde a la tarjeta fisicamente.

Figura 6. Disefio PCB de tarjeta de potencia Figura 7. Tarjeta de potencia

3.3 Tarjeta de sensores.

La sefial que proporcionan los sensores debe ser acondicionada a una sefial equivalentes al sistema de control digital,
por ello se desarroll6 la tarjeta mostrada en la figura 8 que corresponde al disefio PCB de la tarjeta del sensor y que

se muestra fisicamente en la figura 9. Para este proyecto se utiliz6 como sensor de iluminacion dos LDR VT90N1 de
la marca PerkinElmer optoelectronics.

=
\:\’UL/

i
e

oy

Figura 8. Diseiio PCB de tarjeta de sensor Figura 9. Tarjeta de sensor
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3.4 Tarjeta de desarrollo FPGA

La tarjeta de desarrollo FPGA utilizada para implementar el controlador digital es una tarjeta desarrollada en la UAQ
por HSP, Cuerpo académico Mecatrénica. Esta tarjeta tiene un FPGA Spartan 3E de 1600000 compuertas, 8 salidas
analdgicas de £10V, 8 entradas analdgicas, 16 entradas digitales TTL, 16 salidas digitales TTL, 3 DIP switch, puerto
RS232, puerto USB, memoria serial de 32KB, memoria estdtica de 512KB, memoria dindmica de 4MB, Oscilador de
48MHZ y configuracién via JTAG o de memoria flash.

Figura 10. Tarjeta de desarrollo FPGA

3.5 Linealizacion del sensor

Debido a que la respuesta del sensor no se comporta de manera lineal, fue necesario obtener una ecuacién que de
alguna manera nos relacionara la sefial que nos proporciona el sensor con la referencia, debido a ello se obtuvo la
respuesta del sensor ante una referencia que variaba de 0 a 17000 lux, es decir la referencia se incrementaba 1 lux
cada 0.26 milisegundos y se obtuvieron las graficas mostradas en la figura 10 que corresponde al sensor 1 y la figura
11 que corresponde al sensor 2.
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Figura 10. Grafica de respuesta de sensor 1
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Figura 11. Grafica de respuesta de sensor 2

Mediante las graficas mostradas anteriormente se aproximé la respuesta del sensor a una funcidn lineal, obteniendo
las ecuaciones 3.1 que corresponde al sensor 1 y ecuacién 3.2 que corresponde al sensor 2.

Sensor 1 =2.4329¢7x° —3.8494¢7x” +0.3775x+629.20112 3.1)
Sensor 2=2.2025¢"x* —3.5339¢7x* +0.3468.x +911.8882 (32)

3.6 Sintonizacion de planta de sistema.

Al tener una relacion entre la referencia y la sefial del sensor, se puede adquirir la respuesta del sistema ante
diferentes entradas de referencia con un error menor. La sintonizacién de la planta se realizé utilizando una
aplicacion de MATLAB que permite obtener la funcién de una serie de datos los cuales en este caso son los datos
adquiridos de la respuesta del sistema. En la figura 12 se muestra la gréafica de la respuesta del sistema sin control
ante diferentes referencias.
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Figura 12. Respuesta de sistema de iluminacion sin control
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La funcién de transferencia obtenida de la planta es la mostrada en la ecuacion 3.3.

1.0382
(3.3)

G(s)=—io
0.0626595 +1

4. EXPERIMENTACION

Para probar el funcionamiento del sistema de control se realizaron cuatro pruebas, en donde se daba una referencia
diferente en cada una de ellas. En la tabla 1 se muestran los experimentos realizados.

Tabla 1. Experimentos realizados

Experimento | Referencia (Lux)
1 1530
2 2300
3 4100
4 6650

De acuerdo a la referencia dada en cada experimento mostrado en la tabla 1, se obtiene una grafica del
comportamiento del sistema de control de iluminacidn.

5. RESULTADOS

En la figura 13 se muestra el comportamiento del sistema de iluminacién al dar una referencia de 1530 lux (Grafica
roja).
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Figura 13. Respuesta de sistema de control con referencia de 1530 lux
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En la figura 14 se muestra el comportamiento del sistema de iluminacién al dar una referencia de 2300 lux (Grafica
roja).
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Figura 14. Respuesta de sistema de control con referencia de 2300 lux

En la figura 15 se muestra el comportamiento del sistema de iluminacién al dar una referencia de 4100 lux (Grafica

roja).
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Figura 15. Respuesta de sistema de control con referencia de 4100 lux
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En la figura 16 se muestra el comportamiento del sistema de iluminacién al dar una referencia de 6650 lux (Grafica

roja).
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Figura 16. Respuesta de sistema de control con referencia de 6650 lux

6. CONCLUSIONES

La iluminacion en una variable importante en el fitotron por lo que es necesario que el sistema alcance la referencia
con un error minimo de acuerdo a los resultados de los experimento propuestos, se observa en las graficas de
resultados que el sistema alcanz6 la referencia aunque tienes pequefias oscilaciones y esto puede ser debido a que
existe ruido que puede afectar en la medicién de los sensores como puede ser un cambio en la temperatura en donde
se encuentran los sensores ya que las lamparas generan calor. En los resultados se observa que a bajas referencias de
iluminacién el sobre paso es mayor y esto puede ser debido a que el sensor en niveles bajos de iluminacion, el
cambio de la lectura es mayor con un pequefio cambio en la iluminacién. Para que el sistema de iluminacién dentro
del fitotron tenga un mejor desempefio se debe realizar una adecuada sintonizaciéon de la planta del sistema, una
calibracién adecuada de los sensores y un disefio adecuado del hardware del controlador.
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