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Resumen

En este trabajo de investigacién se presenta un Algoritmo Genético (AG) desarrollado para el en-
trenamiento de una Red Neuronal Artificial (RNA) la cual tiene como objetivo la caracterizacién

de un proceso de combustién a través de la clasificacién de diferentes patrones de flama.

El estudio se fundamenta en el andlisis de la senal electromagnética de la flama adquirida con
un detector. La clasificacién de los patrones de flama se realiza mediante una Red Neuronal Arti-
ficial que emplea descriptores o caracteristicas que son extraidas de la senal de flama, tales como
los momentos estadisticos, la suma de autocorrelacion, los componentes principales, la entropia y
caracteristicas relacionadas con senales oscilatorias. Ademads, una parte del anélisis incluye también
parametros de la combustién (exceso de oxigeno y presién del combustible), que en conjunto con

los descriptores sirven de entrada a la Red Neuronal Artificial.

El desarrollo de la investigacion incluye un andlisis inicial del sistema de clasificacién de senales
de un proceso de combustion con 4 estados de flama llevado a cabo en un laboratorio de pruebas
asi como pruebas finales con sefiales electromagnéticas de 5 estados de un proceso de combustién

real en un sistema de quemadores de pared opuesta.

En el primer capitulo se presenta la descripcién y planteamiento del problema, la justificacion, la
formulacion de la hipétesis y se establecen los objetivos de la investigacién. En el segundo capitulo
se hace una descripcién del proceso de la combustién y técnicas de monitoreo actuales, ademés de
presentarse la descripcion y fundamentos de las técnicas utilizadas en el proceso de investigacion
realizado. El tercer capitulo contiene el desarrollo de la metodologia, incluyendo una descripcién de
las diferentes etapas y procesos llevados a cabo. Mientras tanto, el capitulo cuatro corresponde a
los resultados obtenidos que incluyen las pruebas de laboratorio y la clasificacién de pruebas de un
proceso real de combustién; este apartado ademéds muestra los resultados preliminares del desarrollo

de un Algoritmo Genético para la evolucién automatica de la arquitectura y entrenamiento de una



Red Neuronal Artificial. Finalmente, en el capitulo cinco se presentan las conclusiones del trabajo

as{ como algunas posibles lineas de trabajo futuro.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Antecedentes

Hoy en dia, la generacién de energia mediante nuevas tecnologias, se encuentra estrechamente ligada
con un fuerte compromiso hacia la proteccién del medio ambiente y la reduccién en la emisién de
contaminantes. La energia eléctrica por su parte se ha tornado un elemento necesario dentro de
nuestra sociedad, viéndose involucrada en nuestra vida cotidiana en actividades basicas que van
desde la generacién y produccion de alimentos y el trasporte, hasta servicios y actividades recreati-

vas y de diversion.

Los sistemas actuales de generacién de energia incluyen tecnologias como la solar, hidroeléctrica,
nuclear y edlica, entre otras. Sin embargo, los combustibles fésiles continidan siendo la principal
fuente de generacién de energia eléctrica tanto en paises desarrollados como en paises en vias de
desarrollo. Como se puede observar en la figura 1.1, el consumo de combustibles fésiles se encuentra
muy por encima de las fuentes de generacién de energia alternativas; mientras tanto, en la segunda
grafica se observa que la generacion de energia eléctrica a nivel mundial estd liderada a su vez por
los combustibles fosiles, es decir las tendencias a nivel mundial del uso de combustibles fésiles con-

tinuard por un periodo considerable.

Por su parte, en el ano 2010, en México, los sistemas de produccién de energia eléctrica mediante
la quema de combustibles fésiles abarcaban mas del 73% del total de las fuentes energéticas y las
proyecciones para el ano 2026 [7] indican que esta tendencia, si bien disminuird, se estima tendra
un porcentaje del 62% que es atin considerablemente alto en comparacién con las otras tecnologias

de generacién de energia eléctrica.

Ademsds de los sistemas de generacién de energia, el proceso de la combustién es de gran im-

portancia dentro de la industria, siendo ampliamente usado en sistemas como hornos, calderas,
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Figura 1.1: Tendencias del consumo de combustibles a nivel mundial [12]

quemadores, boilers, sistemas de calefaccion, trasporte y sistemas de co-generacién, entre otros. Es-
tos sistemas requieren del desarrollo continuo de nuevas tecnologias a través de las cuales se pueda

incrementar su desempeno y eficiencia.

A través del monitoreo y seguimiento de la combustién se pueden desarrollas sistemas que ofrez-
can mayores beneficios, sin embargo la combustién es un fenémeno muy complejo en el que se
encuentran involucradas una gran diversidad de areas tales como la mecanica de fluidos, transferen-
cia de calor, cinemdtica quimica, etc. [33]. Esta interaccién y complejidad ha llamado la atencién de
la comunidad cientifica que busca generar nuevos conocimientos y a través de los cuales se puedan

comprender mejor los procesos involucrados en la combustion.

Con esta finalidad, diversas metodologias han sido empleadas en sistemas de combustién, teniéndo-
se entre ellas a la Légica Difusa [55], los Sistemas Expertos [36], las Mdquinas de Vectores de Soporte
[52], las Redes Neuronales Artificiales [32] y los Algoritmos Genéticos [22, 27]. Sin embargo, estés
aplicaciones han sido enfocadas mayormente al andlisis y prediccién de los gases producto de la
combustién y en menor medida al andlisis de la combustion a través del monitoreo de su estado

actual.

1.2 Definicién del problema

Los combustibles fésiles hoy en dia son la principal fuente de generacién de energia eléctrica. Estos
sistemas de generacién de energia requieren sistemas de control y seguimiento a través de los cuales
se logre una mayor eficiencia en la quema de combustible haciéndolos méas seguros, confiables y

reduciendo la emisién de contaminantes atmosféricos.

El fenémeno de la combustién es caracterizado por ser un proceso estocdstico, tener una dinamica

altamente no lineal y ser multivariable. Sumado a esto, se tienen las condiciones y parametros de
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operacion tales como tipo de combustible, temperaturas, flujos, presion, entre otros, asi como fac-
tores mecdanicos y de disefio de los equipos en los que se lleva a cabo la combustiéon. La complejidad
de estas dindamicas presentes en el proceso lo hace dificil de modelar mediante métodos matemaéticos

deterministas comunmente usados.

Esto convierte a la combustion en un fuerte candidato para ser tratada mediante metodologias
libres del modelo tales como las Redes Neuronales Artificiales que son sistemas robustos, tolerantes
al ruido y tienen la habilidad de generalizacién hacia nuevos datos [5]. Sin embargo, la imple-
mentacion de estas metodologias estd basada en la seleccion apropiada de sus parametros que es

realizada generalmente mediante un proceso de ensayo y error.

La exitosa aplicacién de las Redes Neuronales en el modelado de problemas, por su parte, esté
ampliamente influenciada por factores tales como la arquitectura, el tipo de funcién de activacion
y el tipo de entrenamiento. De este modo diferentes tipos de arquitecturas pueden tener un de-
sempeno similar y arquitecturas semejantes pueden tener un desempeno completamente diferentes
[56].

El entrenamiento de las Redes Neuronales, por su parte, es un problema abierto y puede ser visto
como un problema de optimizaciéon. Una forma de superar las deficiencias es considerar el proceso
de entrenamiento como una evolucién de los pesos de las conexiones hacia un conjunto 6ptimo (o
cercano al 6ptimo) definido por una funcién objetivo y el entrenamiento como el medio ambiente
en el cual ocurre la evolucion, evitando asi el desarrollo e implementacién de Redes Neuronales

mediante prueba y error.

1.3 Justificacion

La combustién es ampliamente usada en la industria en aplicaciones como la calefaccién y generacién
de energia y trasporte. Mejorar el proceso de combustién permitiria incrementar la eficiencia de
estos sistemas haciéndolos més rentables, seguros, fiables y reduciendo a la vez la generacion de
contaminantes. A través del monitoreo y seguimiento de la combustion se puede realizar un control

del proceso, manteniéndolo bajo condiciones de operacién estables.

Las condiciones cambiantes y la dindmica compleja de la combustiéon hacen necesario el uso de
un sistema que sea capaz de ajustarse a dichas condiciones y que pueda generalizar el conocimiento
de los patrones de flama a condiciones nuevas. Los modelos como las Redes Neuronales Artificiales,
debido a sus caracteristicas de tolerancia al ruido y capacidad de generalizacién del conocimiento
hacia nuevos datos, ofrecen una alternativa a sistemas en los que la determinacién de un modelo que
lo gobierna es complejo de obtener. Aunado a ello, los Algoritmos Genéticos presentan ventajas que
pueden ser explotadas para su uso en el entrenamiento y generacién automatica de la arquitectura

de una Red Neuronal.
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En la actualidad, los sistemas de combustiéon reales, cuentan con detectores de flama como dis-
positivos de seguridad, que indican la presencia o ausencia de la flama, basandose principalmente en
la captacién de la radiacién emitida por la flama durante la combustion. Estos dispositivos pueden
ser usados para caracterizar el proceso de la combustion si se extrae informacion de la senal electro-
magnética que pueda ser util. La caracterizacién del comportamiento de un proceso de combustién
mediante el andlisis de la senal electromagnética permitiria ampliar el uso y aplicacién de compo-
nentes ya usados en la industria de la generacion de energfa, reduciendo costos e implementacién

de dispositivos de seguimiento de la combustion.

En la figura 1.2 se presenta esquemaéticamente este enfoque.

Ampliamente usada

en la industria:

« Sistemas de calefaccion SENSEISS Gue Usados como medida
de seguridad en Calderas

captan el espectro

+ Calderas electromagnético

« Transporte
* Industria Eléctrica, etc.

« Incrementar la eficiencia

« Sistemas mas rentables Caracterizacién y clasificaciéon
« Seguros de patrones de flama haciendo uso de
« Fiables la sefial electromagnética y metodologias
» Reduccion de libres de modelo.

contaminantes

+Dinamicas complejas « Utiles cuando no existe un
+Proceso Multivariable modelo o es complejo computacionalmente
*Estocasticos Sistemas y metodologias - Flexibilidad para el aprendizaje
*No lineal libres de modelo - Robustez ante la presencia de ruido
+Predictibilidad de - Capacidad de generalizacion

tiempo corto
L RNAYAG J

Figura 1.2: Enfoque de la problemética en la Combustion

De este modo la sinergia natural de las metodologias no deterministas tales como los Algoritmos
Genéticos y las Redes Neuronales, por sus caracteristicas tales como la busqueda en espacios amplios
y complejos y de generalizacion de conocimiento, pueden ser explotadas para producir sistemas con
mayores capacidades de resolucion de problemas, permitiendo su uso en sistemas complejos como
la combustién y mejorando asi la eficiencia de estos, a la vez que se logra un desarrollo sustentable

con el medio ambiente.

Por otra parte la correlacién entre la senial electromagnética y los pardmetros de combustién

aportaria conocimiento de gran valor y utilidad para la comprensién del fenémeno de la combustién.




1.4. Objetivo general Capitulo 1. Introduccion

1.4 Objetivo general

Diseno e implementacién de un Algoritmo Genético para el entrenamiento de una Red Neuronal

Artificial con la cual se caracterice el comportamiento de un proceso de combustiéon mediante la

identificacion de diferentes patrones de flama usando para ello la senal electromagnética de éstas.

1.5

1.6

Objetivos especificos

. Identificacion de los Estados de la Flama en un proceso de Combustion.

. Procesamiento y extraccion de caracteristicas de la sefial electromagnética.
. Algoritmo de implementacién de Redes Neuronales Artificiales.

. Algoritmo de implementacién de Algoritmos Genéticos.

. Algoritmo de Entrenamiento de una RNA mediante Algoritmos Genéticos.

. Validacién de la RNA entrenada con senales de laboratorio.

Validacion de la RNA entrenada con senales reales.

Hipdtesis

., Es posible implementar un Algoritmo Genético para el entrenamiento de una Red Neuronal

Artificial que tenga como entradas las caracteristicas extraidas de la senal electromagnética de una

flama y que sirva para la caracterizacién del estado de un proceso de combustiéon?




Capitulo 2

Marco Teodrico

En este capitulo se presentan conceptos preliminares del proceso de la combustiéon y una revision
de las principales técnicas de monitoreo de ésta, que incluye la emisién espontanea de la radiacion
como patréon de flama, metodologia sobre la cual se basa el desarrollo de esta tesis. Ademas, se
muestran las metodologias de Redes Neuronales Artificiales y los Algoritmos Genéticos, asi como

los principales enfoques que se tienen del uso en forma conjunta de dichas metodologias.

2.1 Combustion

En los sistemas de generacién de energia, se realiza una conversiéon controlada de la energia quimica
del combustible a energia calorifica, que es trasferida a las superficies absorbentes de calor de los
generadores de vapor. Esta conversién de energia se da a través de la combustién, que se define

como la liberacién controlada de calor en una reaccién quimica entre un combustible y un oxidante.

Los combustible comtinmente empleados en la generacién de energia son los hidrocarburos,
compuestos que contienen C, H, y/o S, tales como el gas natural y el combustéleo, mientras que el
oxidante usualmente empleado es el Oz tomado del aire, conformado en su mayoria por nitrégeno
con cerca del 78% y aproximadamente del 21 % de oxigeno por unidad de volumen. En la tabla 2.1

se muestra la composiciéon y porcentajes de los principales componentes del aire.

Tabla 2.1: Composicién del aire seco

Compuesto Peso % por % por
molecular peso volumen
Nitrégeno 28.016 75.52 78.09
oxigeno 32.000 23.15 20.95
Argén 39.444 1.28 0.93
Diéxido de carbono 44.010 0.0035 0.03




2.1. Combustién Capitulo 2. Marco Tedrico

La combinacién del oxigeno presente en el aire y del carbén de los combustibles, para generar
dioxido de carbén y liberar energia en forma de calor, es un proceso complejo que requiere la sufi-
ciente temperatura de activacion, la correcta turbulencia en la mezcla y el tiempo suficiente para
que los reactivos entren en contacto y se combinen. En la figura 2.1 se esquematiza este proceso que
incluye ademas un diagrama Sankey del proceso en un horno en el que, una vez liberado el calor,
éste sufre un proceso de degradacién debido a pérdidas en los muros, aperturas, en el trasporte,
accesorios y equipos, y en los gases de salida, disminuyéndose considerablemente el porcentaje de

calor disponible.

La combustién requiere ademds de un apropiado control. De otro modo, puede dar origen a
la formacion de altas concentraciones de productos no deseados como el Mondxido de Carbono y
hollin que resultan de una mezcla pobre, mientras que otros productos como 6xidos de nitrégeno se
generan en forma excesiva cuando la temperatura de flama en los quemadores es demasiado alta.
Si el combustible contiene azufre, puede dar origen a la formacién de Didoxido de azufre gaseoso,

mientras que en combustibles sélidos como el carbén y madera se forman cenizas de materiales

incombustibles no quemados.

o
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TDisponibIe

Entrada Neto

Calor Total

Pérdidas
' por trasporte
Camara de Peérdidas Pérdidas

i6 or aperturas
combustiéon en muros PO" @P

-Temperatura
-Turbulencia de la mezcla
-Tiempo de contacto

%
6.
%,
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Pérdidas en flujo de gases

NO NO, SO,
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Figura 2.1: Esquema de la combustion

2.1.1 Combustion estequiométrica

Un parametro de gran importancia que permite controlar la generacién de contaminantes en la
combustién es la relaciéon aire-combustible. Bajo condiciones ideales, la combustién ocurre en
proporciones exactas de combustible y aire; esta proporcién tedrica es llamada combustion este-
quiométrica. En la figura 2.2 se muestra el ejemplo de la combustion del metano, un mol de metano
reacciona con 2 moles de oxigeno contenido en el aire, generando un mol de COy y 2 de agua, més

la liberacién de energia.




2.1. Combustién Capitulo 2. Marco Tedrico

Reactivos Camara de Productos
> Combustion >
CH,, aire (O,+N,) CO,, H,0O,N,
1 2

CH,+ 2 (0,+(79/21) N,) — CO,+2H,0+2 x 3.76 N,

Figura 2.2: Combustién estequiométrica del metano

La relacién entre el aire y el combustible para una mezcla estequiométrica se calcula mediante
la ecuacion :
é - Maire (2 1)
F Mecombustible
Otra medida de utilidad comtinmente usada para indicar la relacién aire combustible es la
relacién de equivalencia @ que se define como:
o (A/F)estequiomet'rica (2 2)

(A/F)

Si se suministra una cantidad de oxidante mayor a la cantidad estequiométrica (® < 1) se dice

que la mezcla es pobre en combustible, mientras que si se suministra una cantidad menor de oxidante
(® > 1) se obtiene una mezcla rica en combustible. El porcentaje de exceso de oxigeno puede ser
calculado usando la relacién de equivalencia a través de la ecuacién :
% Ezceso de aire = %100% (2.3)
El exceso de aire en los sistemas de combustién es requerido para garantizar la quema del
combustible y reducir la concentracion de C'O. Sin embargo, el exceso de aire cobra a su vez un
precio, ya que al suministrar aire extra, el sistema pierde energia calorifica que es absorbida por los
gases de salida, reduciendo con ello la eficiencia total. En la figura 2.3 se muestra una grafica de
las concentraciones de CO, COs y O2 con diferentes valores de exceso de oxigeno. En esta grafica
puede verse que porcentajes de oxigeno cercanos al 100% reducen la generacién de CO y COs; el

incremento de oxigeno garantiza la quema del combustible pero incrementa los valores de COs.
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Figura 2.3: Exceso de aire

2.2 Patrones de flama

La flama puede ser descrita como la zona localizada de reaccién en la que la masa gaseosa incan-
descente producto de la oxidacién emite luz y calor y se propaga de forma auto-sostenible. Una vez
iniciada la reaccién, ésta se propaga hacia la mezcla fresca con una velocidad subsénica llamada
velocidad de propagacion de la flama. Bajo ciertas condiciones, el patréon de flama puede cambiar,
alargandose, disminuyendo su longitud, incrementando o disminuyendo su intensidad, etc. Estas

caracteristicas pueden ser tipicas de la condicién actual de la combustion.

2.2.1 Tipos de flamas

Las flamas o llamas en un proceso de combustién pueden ser clasificadas en funcion del tipo de
mezcla en dos tipos: llamas de premezcla y llamas no premezcladas o de difusién. En funcién
del tipo de movimiento del fluido, se clasifican en: turbulentas y laminares. Esta clasificacién es

mostrada en el Anexo C en la que se tienen ejemplos correspondientes a cada tipo.

En una flama de premezcla, el combustible y el oxidante son mezclados a nivel molecular antes
de ocurrir la reaccién quimica. Por el contrario, en una flama de difusién, los reactivos inicialmente
estan separados. La reaccion ocurre en la interface entre el combustible y el oxidante, donde ambos,
la mezcla y la reaccién toman lugar. A su vez en el Anexo C se presentan las estructuras idealizadas

de cada una de éstas.
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Algunas de las propiedades de las flamas son:

1.

Temperatura:

La temperatura de la flama es un valor critico en la determinacién de la transferencia de calor
v es afectada por la composicién del combustible, relacién de equivalencia y las temperaturas

del aire y combustible.

En la mayoria de los combustibles, la temperatura maxima, condiciéon que ofrece la mayor tasa
de liberacion de calor, ocurre en condiciones ligeramente pobres de combustible. Esto se debe
a mezclas imperfectas, por lo que se requiere mayor cantidad de Os, lo cual ademéas reduce
la formacién de COy. Un problema en la maximizacién de la temperatura es la formacién
de 6xidos de nitrégeno, los cuales se incrementan exponencialmente con el incremento de la

temperatura [2].

Energia minima de inflamacion:

Es la energia minima que se aporta a una mezcla estequiométrica para que tenga lugar la
combustién. La temperatura a la que se alcanza es llamada temperatura de inflamacién o de
ignicién y el tiempo en el que se da la ignicién una vez alcanzada ésta es llamado retardo de

ignicién.

La temperatura de ignicién depende de pardmetros como la relacién aire combustible y la
presién de la cdmara de combustién. Otro parametro de importancia es la temperatura de

auto-inflamacién, valor en el cual una mezcla se enciende en ausencia de una chispa o llama.

Limites de inflamacion

Corresponde a los limites dentro de los cuales la relacién aire combustible es apta para la
combustiéon. No todos los combustibles tienen el mismo limite de inflamacion. El limite
inferior hace referencia a la condicién en la que existe el suficiente combustible (mezcla pobre)
para alcanzar la minima energia de ignicién, mientras que en el limite superior no existe el
suficiente oxigeno (mezcla rica). El limite de inflamacién puede calcularse mediante la regla
de Le Chatelier [37]:

1

Lm: X
oE

(2.4)

donde X es la fraccién molar (o el volumen) del componente j, L; su limite de inflamabilidad

(inferior o superior) y Ly, el limite (superior o inferior) de la mezcla.

. Velocidad:

La velocidad de la reaccién hace referencia a qué tan rapido se quema la mezcla. Esta medida

es de gran importancia en la estabilizacion de las flamas y en la determinacion de la tasa de

10
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liberacién de calor. La velocidad es afectada por la temperatura de la flama, propiedades
del combustible como viscosidad y conductividad térmica y por parametros como la relacién
aire combustible, presion, temperatura del aire y del combustible y turbulencia de la flama.
Cuando el suministro de combustible es mayor que la velocidad de flama, ésta puede despla-
zarse separandose del quemador (lift-off ). Por el contrario, si el suministro de combustible es

menor, se presentard un retroceso en la llama (burnback).

La velocidad de la flama laminar Sy, estd en funcién de la cinética de la reaccion de combustion,
existiendo varios métodos para su determinacién, como el de Zeldovich, Frank-kamenestskii,
Semenov y el modelo de Mallard-Le Chatellierd. Este ultimo esta descrito por la ecuacién
(2.5) en la que se establece que el calor necesario para alcanzar la temperatura de ignicién 7;

entre la zona 1y 2 (ver figura 2.4) estd dado por la zona 2.

Ty —1T;
5

m=cy(Ti —Tp) = k A (2.5)

Donde m = pAuyp = pSLA

Debido a que la velocidad de los gases no quemados uy, = Sy, se trata de un régimen esta-
cionario se deduce que
o~ — (2.6)

Siendo « la difusividad térmica p%.
p

El analisis de la velocidad de las flamas turbulentas por su parte aun sigue siendo objeto de

estudio.
AT
T
Zona 1 !
T,
Zona 2
Regién de »<
conduccién / Region de
T reaccion

> X

Figura 2.4: Modelo de Mallard-Le Chatellierd
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2.3 Radiacion electromagnética

La radiacién electromagnética es una forma de trasmision de la energia. Como su nombre lo in-
dica, la radiacion electromagnética esta constituida por campos eléctricos y magnéticos mutuamente
perpendiculares que oscilan en ondas senoidales en fase sobre planos individuales. La radiacién elec-
tromagnética puede ser caracterizada por su direccién, velocidad de propagacién, longitud de onda
o frecuencia, el estado de polarizacién y la cantidad de energia [46]. En la figura 2.5 se pueden

observar la regiones del espectro electromagnético en funcion de algunos de estos parametros.

La velocidad de la radiacién en el espacio vacio es igual a la velocidad de la luz, ¢ = 2.99776 x 10'°

em/seg La velocidad en otro medio es determinado por el indice de refraccién del medio:
v=c/n (2.7)

La radiacién electromagnética caracterizada en funcién de su longitud de onda A en el aire o
vacio, nimero de onda ¢ o frecuencia v ambas convencionalmente en el vacio, estd dada por la

relacion:
c

Avae = — = = 2.8
: (23)

-

]

Cuando la radiacién interactia con la material, un cuanto de energia (o fotén) puede ser participe
de diferentes procesos incluyendo reflexién, dispersion, absorcion, fluorescencia/fotoflourescencia y
reacciones fotoquimicas. La energia del cuanto estd relacionada con la frecuencia a través de la

ecuacion:

AFE = hv (2.9)

donde h = 6.626 x 10~3%.Js es la constante de Planck.

2.3.1 Espectroscopia

El espectro electromagnético emitido por los objetos provee informacion sobre la composicion ele-
mental y abundancia relativa de los elementos asi como caracteristicas fisico-quimicas mediante la
divisién de la luz emitida en sus componentes de color. Cada uno de estos colores es indicativo de
una transicién atémica especifica, proporcionando informacién sobre la identidad de los compuestos
en particular. Todos los elementos y compuestos tienen una unica firma espectral. La espectro-

scopia estudia esta relacién entre la radiacién magnética y la materia.

Uno de los dispositivos empleados para la medicién de la radiacion electromagnética es el elec-
troscopio que separa la radiacion en sus frecuencias constituyentes y permite una inspeccién visual.
Un espectrémetro, por su parte, permite la medicién de la frecuencia y si éste ademads, provee una
medicién de la cantidad relativa de energia asociada a la longitud de onda, es llamado espectro-
fotometro. Estos dispositivos convierten la senal de la luz en una senal eléctrica. Idealmente, deben

proporcionar una respuesta sobre un amplio rango con un bajo nivel de ruido y una alta sensibilidad.

12
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< Incremento de energia
Incremento de Longitud de onda >
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Figura 2.5: Regiones del espectro electromagnético. La luz visible, ultravioleta e infrarroja se

origina de la transicién en los atomos. Los rayos gama se originan de eventos similares en los

nicleos de los dtomos. Los rayos x pueden formarse de diferentes formas pero comtunmente se

forma de la aceleracién rapida de los 4tomos. En el otro lado del espectro, las ondas de radio
resultan de la oscilacién de grandes cantidades de particulas cargadas.

Ademas de estos mecanismos de medicién, en la espectroscopia se emplean también dispositivos
denominados detectores de radiacion que permiten registrar propiedades de los campos de radiacion

tales como su intensidad o energia.

Los detectores de radiacién pueden ser divididos en detectores de radiacién ionizante y radiacién
no ionizante. Ejemplos de detectores de radiaciéon ionizante son las camaras de ionizacién, placas
radiograficas, contador Geiger y detectores de burbujas. En aplicaciones industriales los detectores
se basan generalmente en la deteccidon de la radiacién no ionizante, mas especificamente en el es-

pectro ultravioleta (UV), visible e infrarrojo (IR) y combinaciones de éstos.

Los detectores de senales electromagnéticas no ionizantes estan conformados por elementos fo-
toeléctricos que detectan el rango espectral con transductores como fotodiodos, fotoceldas, foto-
transistores o fotorresistencias y proveen una senal eléctrica proporcional a la fuente de luz a la
que son expuestos. Las senales del sensor en sistemas comerciales se basa en diversas técnicas para
determinar la condicién de la flama tales como el andlisis del parpadeo de la frecuencia, comparacion
de la senal de energia con un umbral, analisis de correlacién entre diferentes senales, técnicas de

comparacién con compuertas légicas y correlacion con analisis de bases de datos.

En los procesos de combustién en hornos los principales contribuyentes a la radiacién de las
flamas son el COs, H20, el hollin y las cenizas, mientras que diversas fuentes de ruido en la senal
de radiacién pueden ser originadas por la refraccién del horno y quemadores adyacentes. Por ello,

los sistemas de deteccién deben ser capaces de distinguir entre la senal de la flama a medir y la

13
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radiacién espuria generada en la cdmara de combustién. Los dispositivos comerciales toman la senal
proveniente del dispositivo y la procesan previendo una salida que bajo un umbral establecido indica

la presencia o ausencia de flama.

2.4 Monitoreo de la combustion

Los sistemas de monitoreo de flamas tiene como objetivo recolectar informacién directamente de la
flama a través de la cual se pueda determinar su estado y poder realizar un control sobre el proceso
de la combustién de modo que se optimice el proceso, mejore el consumo de combustible, reduzca la
emisién de gases contaminantes y mejore la seguridad y confiabilidad de los equipos de combustién.
En la actualidad, el monitoreo de la combustion esta principalmente basado en el analisis de los

gases de salida y parametros del proceso de combustion.

El andlisis del proceso de combustion a través del estudio de la flama permite tener un andlisis
més adecuado del proceso actual de la combustién. Diversos métodos de monitoreo y seguimiento
del estado de la combustion a través del andlisis de la flama se han desarrollado, algunos de los
cuales han sido estudiados y desarrollados en laboratorios sin haber sido llevados a la préactica en
aplicaciones industriales. Los métodos de monitoreo de la combustién actuales pueden ser clasifica-

dos en 3 grupos en funcién de los tipos de sensores empleados:

1. Electroscopia de las flamas (sensores 6pticos)
2. Técnicas mediante imagenes

3. Transductores de presién

2.4.1 Electroscopia de las flamas

Como se menciona en la seccién 2.3.1, esta metodologia se basa en la medicién de la luz emitida
o absorbida por la flama. EIl principal enfoque se basa en la mediciéon de la radiaciéon espontanea
emitida por cuerpos solidos tales como el hollin, cenizas o inquemados, radiacién producto de los
gases de combustion y la radiaciéon emitida debido a algunas reacciones quimicas. Los rangos del
espectro de cada una de estos varian dentro del espectro electromagnético desde el ultravioleta hasta
el infrarrojo pasando por el rango visible, dependiendo de las caracteristicas de la flama. En la figura
2.6 se presenta a manera de ejemplo la intensidad de radiacién relativa de diferentes combustibles.
Como se observa, cada tipo de combustible presenta un comportamiento caracteristico que puede

ser usado como una firma que lo identifica.

La electroscopia a través del andlisis de la flama, se puede realizar a su vez a través del andlisis
de la radiacién emitida por reacciones quimicas. A esto se le denomina quimioluminiscencia, siendo
los principales contribuyentes en la radiacién de las flamas en hornos de combustion el COy y H2O.

Otra perspectiva més general es considerar el espectro de luz emitido por una flama como una firma
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distintiva de ésta, sin considerar bandas espectrales caracteristicas. Otro enfoque se basa de la
medicién de la composicién de los gases, basado en la atenuacion de un haz de luz a través de una
muestra de gas a longitudes de onda especificas que son caracteristicos de los diferentes compuestos
quimicos [1]. A continuacién se realiza una descripcién de las caracteristicas mas relevantes de estas

metodologias.
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Figura 2.6: Intensidad de radiacién de diferentes combustibles [40].

2.4.1.1 Quimioluminiscencia

La quimioluminiscencia es el principio basico de muchos detectores de flama que verifican la presen-
cia de flama colectando la radiacién en un cierto rango del espectro electromagnético y comparandolo
con un umbral definido. La quimioluminiscencia ocurre en los rangos UV (190-380 nm) y visible
(380-750 nm).

La formaciéon de radicales se produce debido a la excitacion térmica y reacciones quimicas
originadas principalmente en la zona de reaccién cercana a las boquillas de los quemadores. La qui-
mioluminiscencia incluye dos etapas; la primera es la formacién del radical excitado y la segunda es
la pérdida espontanea del exceso de energia a través de la emision de fotones, siendo la luz emitida
proporcional a la concentracién del radical excitado. La emision de radiacién en ciertas longitudes
de onda puede ser asociada con determinados radicales, que a su vez pueden estar relacionados con
condiciones especificas de la combustién, tales como una combustién pobre o rica en combustible,
pérdida de calor o estabilidad [23, 31, 38, 39].

Una aplicacién directa de la quimioluminiscencia es la deteccién de la flama a través de la

comparacién de la radiacién recolectada con un umbral que define la presencia o no de la flama,
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asi como la medicién da la tasa de liberacién de calor. Otros enfoques comunes de la quimiolu-
miniscencia se basan en el cdlculo de la proporcién entre dos bandas de quimioluminiscencia, por
ejemplo OH*/CH*, CH*/C5 [23, 41], haciendo més estable la medicién a fluctuaciones en la tasa

de liberacién de calor y turbulencias de la flama.

2.4.1.2 Espectroscopia de absorcion laser

La electroscopia laser se basa en la atenuacién de un haz de laser que esta definida de acuerdo con

la ley de Beer-Lambert.

I, = I, pexp[—S(T)g(v — voNI)|Tr(T) + E(t) (2.10)

Donde I es la intensidad monocromatica del laser a la frecuencia v, medida antes (I, 0) y de-
spués (I,)de propagarse una longitud [ a través de un medio absorbente con un densidad N. La
atenuacién depende de la seccion transversal de absorcion, calculada como el producto de la linea de
temperatura S(T") y la linea de forma g(v —wp). A su vez, son incluidas las perturbaciones térmicas
tales como radiacién de fondo de las particulas o paredes de la cdmara de combustién E(t) y efectos

adicionales de absorcién T'r(t) originados por particulas de polvo o cenizas.

Esta técnica puede ser adaptada para la medicién de la concentracién de componentes [10], flujo
[21], temperatura, velocidad y presién [29, 53]. Algunas de las sustancias que pueden ser medidas
con esta técnica son el Oy, COs, vapor de agua y algunos hidrocarburos. Otros enfoques también
incluyen el andlisis de la distribucién del tiempo de residencia en regiones de altas temperaturas y

medicién de concentraciones y temperaturas en combustores a presién [51].

En la figura 2.7 se muestra el diagrama del uso de la técnica de espectroscopia de absorcion con

laser de diodo sintonizable (TDLAS: Tunable Diode Laser Spectroscopy) [15, 16] para la deteccién

de gases.
Unidad de
control Fibra Trayecto
"""""""""""""" optica de medicion Detector
Laser A/\—» \\\\ e —
Optica
Control y ‘ Muestra de enfoque
sefales de de gas
referencia
Electronica para
procesamiento | :
de las sefiales Cable
¢ eléctricos
Salida

Figura 2.7: Sistema de deteccién de gases mediante TDLA[15].
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2.4.1.3 Emisién espontanea como patrén de flama

Este enfoque trata de hallar una correlacion entre la senal éptica obtenida y parametros de la com-
bustién, tales como el estado estequiométrico de la combustion, la emisién de gases contaminantes,
propiedades del combustible, o condiciones de operacién [17, 42, 45], siendo para ello necesario el
procesamiento de la senal extrayendo ciertas caracteristicas y pardmetros como el promedio del

senial, la desviacién estandar, y caracteristicas relacionadas a la frecuencia, entre otras.

Mediante esta perspectiva es necesario el establecimiento de una relacion entre las caracteristicas
obtenidas de la senal y los patrones de la combustion que pueda ser representada a través de algin
modelo que sirva para la estimacion de los parametros de la combustién a partir de dichas car-
acteristicas de la senal. La determinacién del modelo en la mayoria de los casos es compleja de
establecer debido a la naturaleza multivariable, altamente no lineal y estocéstica de la combustién.
Técnicas y metodologias libres de modelo como las Redes Neuronales Artificiales (RNA) y algunas
otras como la Ldégica Difusa, Sistemas Expertos y Algoritmos Genéticos (GA) han sido empleados

en aras de determinar dicha relacién.

Para la extraccién de las caracteristicas, la emision de radiacion puede ser captada mediante
diversos métodos que incluyen detectores con configuraciones de sensores integrados con capacidad
de deteccion del espectro dentro del rango UV, Visible e IR. Dispositivos més avanzados ofrecen

sensores IR con triples longitudes de onda.

Detectores de IR:

Estos detectores consisten de sistemas que capturan el espectro IR generado por la flama y los
productos de la combustién (.75-1000 micrémetros). Pueden responder al parpadeo de las flamas
en un rango de frecuencia de 5 a 50 Hz. KEste parpadeo estd presente en diferentes magnitudes
y frecuencias en todos los cuerpos radiantes dentro de la cdmara de combustién, permitiendo ser
usada para discriminar la radiacién de fuentes de ruido. Algunos de los materiales empleados como
celdas fotoconductoras y fotovoltaicas en detectores IR son el sulfuro de plomo (PbS), seleruro de
plomo (PbSe), el antomoniuro de indio (InSb), el Germanio (Ge), y aleaciones de mercurio teluro
de cadmio (HgCdTe) y Arseniuro de galio-indio (InGaAs).

Detectores de Radiacién Visible:
Los detectores de radiacién visible (360-830nm) son de dos tipos, formados por fotoceldas de trans-
ductores de sulfuro de cadmio y éxido de zinc. Su aplicacion estd limitada a quemadores de com-

bustibles fésiles al requerir de flamas luminosas.

Detectores UV:
Los detectores de UV cercano detectan emisiones producidas por el proceso de ionizacién (180-260
nanémetros). Las emisiones UV son producidas por la ionizacién que forma parte de la oxidacién
del combustible en una flama. En la etapa temprana de la combustién, el area de la flama cercana

a la boquilla, es la zona de mayor generacién de radiacién UV.//
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Los detectores UV estan constituidos por electrodos metéalicos puros envueltos en gas inerte al
alto vacio. Al anodo del sistema se le aplica un diferencial de potencial y cuando los fotones UV en
cantidad suficiente golpean el catodo, un electron se libera desde el electrodo y es atraido hacia el
dnodo. En su movimiento, este electron colisiona con una molécula de gas y desplaza otro electrén,
que a su vez choca con dos moléculas y desaloja dos electrones mas, produciendo una “avalancha”

que permite un flujo de corriente.

Uno de los retos al buscar relacionar la senal obtenida del espectro con la combustién es poder
realizar la correcta seleccién de las caracteristicas que estén significativamente correlacionadas con

algin parametro en particular de la flama.

2.4.2 Técnicas mediante imagenes

Diversas técnicas de monitoreo basadas en imdgenes han sido aplicadas a la combustién [1]. Estas
se basan en el uso de camaras CCD, camaras termograficas y camaras de video a través de las cuales

se obtienen imégenes que proveen informacion del estado de la flama.

El uso de métodos de visién puede ser usado en conjunto con la quimioluminiscencia para de-
terminar la presencia de radicales, y, en conjunto, con técnicas de pirometria para el calculo de la

temperatura de las particulas y gases.

En algunas aplicaciones particulares la informacién obtenida de las imagenes puede, por si
misma proveer informacion suficiente para caracterizar una flama; por ejemplo distribuciones de
temperatura o la longitud de la flama. Sin embrago, en la mayoria de los casos, esto no es posible,
se requiere una etapa de procesamiento e interpretacién en la que se correlacionan los datos con
pardametros de la combustiéon que pueden basarse en la extracciéon de caracteristicas del color y su
distribucién, luminosidad, geometria, caracteristicas de la forma de la flama o en el andlisis del
color en conjunto con el parpadeo de la flama (movimiento de la flama) [6, 49, 50], relaciondndolas
a su vez con emisiones de NO,, particulas inquemadas, radicales de OH*, CH*, C' O3, perfiles de
temperatura, etc. En la figura 2.8 se muestra el diagrama conceptual de monitoreo de la combustion

mediante este enfoque.

A su vez, también se han usado técnicas como las reconstruccién tomogréfica y estereoscépica
para la obtencién de distribuciones de luminosidad y para describir estructuras tridimensionales
[8, 35]. Otro enfoque diferente consiste en considerar la imagen como el conjunto de datos que
pueden ser procesadas como un todo y que representan una firma particular de un estado de la
combustién [1]. Ademds, el uso de algoritmos de reconocimiento de patrones, tales como Mapas
Autorganizativos y Redes Neuronales [3, 47, 48] ha mostrado ser ttiles en la identificaciones de

parametros de la combustién en correlacién con el aspecto de las flamas.

Algunas de las dificultades adicionales, ademds de las propias relacionas con las técnicas de
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tratamiento de imégenes, son la instalacién del hardware y la proteccién del mismo a las altas
temperaturas presentes en las camaras de combustién asi como el poder de computo requerido para
procesar la cantidad de informacién que proveen los sensores. Sin embargo, los estudios realizados
en el area muestran que la informacién obtenida a través de estas metodologias estd intimamente

correlacionada con las propiedades de las flamas.

Entrada de
combustible Emisiones
y aire
Imagenes Parametros de Evalugcién de
de I:> las flamas :> la calidad de
las flamas la flama
Flamas @
. Punto de Ignicion Optimizacion de
Geometria: Area de ignicion Iap combustién

Angulo de propagacion

Luminosidad: Brillo
no uniformidad

Fluidos Temperatura
dinamicos: Frecuencia de parpadeg

Figura 2.8: Diagrama conceptual del monitoreo mediante imégenes [34].

2.4.3 Transductores de presién

Se generan fluctuaciones de presién en la combustién debido, principalmente, a las fluctuaciones
de liberacién de calor, causando la repentina expansién de fluidos. Estas fluctuaciones producen
ruidos que son usualmente mas altos que los correspondientes a flujos isotérmicos. Algunos de es-
tos cambios inestables de liberacién de calor son producidos por turbulencias en las flamas, efecto

denominado “rugido de la combustién”, desprendimiento de vértices y precesién de vértices.

Bajo ciertas suposiciones, la ecuacién de la onda de presiéon en un flujo de combustién estd
definida por [26]:

2,/
T - 1oy (211)
La principal motivacién del estudio de los cambios de presion es el estudio de la deteccién, car-
acterizacién y correccion de las inestabilidades en la combustion. Para su estudio, los principales
instrumentos de mediciéon son micréfonos y traductores de respuesta rapida que miden las fluctua-

ciones de presién.
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2.5 Pre-procesamiento de senales

El pre-procesamiento en reconocimiento de patrones es la etapa en la que se tratan los datos en
crudo de forma que puedan ser usados en el sistema de clasificaciéon. Estos pueden incluir el filtrado,

suavizacién, normalizacién de los datos y la extraccién y seleccién de caracteristicas.

Asi por ejemplo, el filtrado es usado para la eliminacién de ruido y la suavizacién para mejo-
ramiento de la senal. La normalizacién pretende evitar problemas de escalamiento en los datos.
Un pardmetro con una menor escala contribuiria menos en la distancia total de un vector de carac-
teristicas, mientras que la extraccién de caracteristicas pretende buscar parametros que describan
un sistema y que sean invariantes a transformaciones irrelevantes. En algunos casos, la extraccién
de estas caracteristicas a su vez permite establecer una relacién intrinseca con los pardmetros del

problema en cuestién.

Una de las formas de pre-procesamiento mas importantes es la reduccién de dimensién de los
datos de entrada. Algunas técnicas que pueden ser usadas con este fin son el Anélisis de Compo-
nentes Principales (PCA: Principal Component Analysis), Andlisis de Componente Independientes
(ICA: Independent Component Analysis), Andlisis Lineal Discriminante (LDA: Lineal Dependent
Analysis) y Escalado Multidimensional (MDS: Multidimensional Scaling). La reduccién de di-
mension permite el uso de menos datos de entrada en un sistema de clasificacién. De esta forma,
por ejemplo en el empleo de Redes Neuronales, una arquitectura con menos entradas serd mas rapida
de entrenar. En la mayoria de los casos esta reduccién de dimensionalidad representa pérdida de

informacién, siendo el objetivo preservar la informacién mas relevante posible.

El resultado obtenido en un problema de clasificacién de patrones estd fuertemente ligado a la
seleccién correcta de las caracteristicas que representen en mejor medida la dindmica del problema.
Un sistema ideal de extraccién de caracteristicas supondria la tarea del reconocimiento de patrones
como trivial, mientras que un sistema de reconocimiento de patrones ideal no requeriria la extraccion

de caracteristicas como etapa previa.

2.6 Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNAs) son metodologias inspiradas en el funcionamiento del
cerebro humano que tratan de emular la forma en la que las neuronas almacenan y procesan la in-
formacién. De esta forma las redes neuronales se asemejan al cerebro humano en la adquisicién del
conocimiento mediante un proceso de aprendizaje y lo almacenan a través de conexiones interneu-

ronales llamados pesos que hacen referencia a las conexiones sinapticas de las neuronas bioldgicas.

Kohonen [28] define a las Redes Neuronales como un conjuntos de elementos de célculo sim-
ples, usualmente adaptativos, interconectados masivamente en paralelo, que tiene una organizacion
jerarquica que les permite interactuar con algiin sistema del mismo modo que lo hace el sistema

nervioso biolégico.
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Asi mismo, se ha descrito a un RNA como una representacién esquemética de un modelo
matematico formado por unidades procesadoras interconectadas que recibe valores que son lla-
mados entradas y proporciona valores denominados salidas. Estos sistemas tienen la capacidad de

reconocer y asociar patrones y pueden ser aplicadas a problemas lineales y no lineales.

Gracias a ventajas tales como la capacidad de generalizacién, tolerancia al ruido y a la disponi-
bilidad de diferentes modelos de aprendizaje, las RNAs han sido empleadas exitosamente en di-
versas areas como la robdtica y sistemas de control, reconocimiento de patrones y clasificacion,
compresién de datos, regresiones no lineales, finanzas, medicina, entre otras. Debido a su diseno,
estas metodologias son particularmente ttiles en problemas en los que no se cuenta con un modelo
matematico definido, o cuando éste es muy complejo u obtenerlo implica un costo computacional

muy alto.

En la figura 2.9(a) se presenta la estructura basica de una neurona, constituida por una entrada
P, el peso de la conexién w, y la funcién de trasferencia o de activacion f. Por su parte, en la figura
2.9(b) se tiene el esquema de una neurona con multiples entradas. Este modelo bésico representa al
esquema del perceptron estudiado por Rosenblatt [43], donde la funcién de activacién corresponde a
una funcién Harlim (ver seccién 2.6.1). La salida de la neurona es calculada mediante la evaluacién
de n con la funcién de activacién, donde n se obtiene de la multiplicacion de la entrada con el peso

mas el umbral o sesgo b.

P w
P

b
S S —
a=f (wp+b) a=f (Wp+b)
(a) Neurona con una entrada (b) Neurona con muiltiples entradas

Figura 2.9: Esquemas de una neurona.

Una red neuronal se caracteriza por tres elementos fundamentales:
1. Topologia de la red

2. Tipo de entrenamiento

3. Regla de aprendizaje

La exitosa aplicacién de las RNA en el modelado de problemas esta influenciada principalmente

por tres factores : La arquitectura de la RNA, el tipo de funcién de activacién y el tipo de entre-
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namiento [13]. De este modo, diferentes tipos de arquitecturas pueden tener un desempeno similar

y arquitecturas semejantes pueden tener desempenos completamente diferentes.

2.6.1 Topologia de una RNA

La topologia o arquitectura de un RNA representa la estructura de la red, es decir, la forma y
organizaciéon de las interconexiones de las neuronas, las capas en las que se organiza y las funciones

de trasferencia empleadas.

Las principales funciones de trasferencia empleadas en las RNAs se presentan en la figura 2.10

Nombre Relacmn_ Icono
Entrada/salida
. a=0 n<o0
Hard Limit a=1 n20
T a=-1 n<O0
Hard Limit Simétrico 2=+ n>0
Lineal a=n
a=0 n<0
Saturacion Lineal a=n 0<n<1
a=1 n>1
Saturacion Lineal a=-1 n<1
o a=n -1<n<1
Simétrica a=1 n>1
. . 1
Sigmoidal = -
g a 14+e
Tangencial el —e"
hiperbolica a= o
. . a=0 n<0
lineal Positiva a=n 0<n
i =1 Neurona con el maximo n
Competitiva a
P a =0 Todas las demas

Figura 2.10: Funciones de transferencia.

Existen diferentes modelos de Redes Neuronales entre los que destacan los siguientes Perceptrén
(1957), Adaline y Madaline (1960), Avalancha (1967), Retropropagacién (1974), Hopfield y mapas
auto-organizados (1980), Teoria de la Resonancia Adaptativa (1986). Una de las arquitecturas més

empleadas es el perceptron multicapa, que es presentado en la figura 2.11.

A su vez, las Redes Neuronales se dividen en funcién del manejo del flujo de la informacién en:
unidireccional, si todas las conexiones son de un nodo a otro de forma que no se pueden trazar

ciclos, y en redes recurrentes si las conexiones entre los nodos pueden generar ciclos.
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Figura 2.11: Red neuronal perceptrén multicapa.

2.6.2 Tipo de Entrenamiento

La etapa de aprendizaje o entrenamiento es el proceso de ajuste de los pardmetros de la Red Neuronal
a través de la estipulacién mediante la presentacion iterada de patrones. Se divide bédsicamente en

dos tipos:

1. Entrenamiento supervisado

2. Entrenamiento no supervisado

El primero corresponde a la presentacion de patrones de entrenamiento de los cuales se sabe el
valor de salida que debe mostrar la RNA. De esta forma, el entrenamiento consiste en comparar el
valor obtenido de la salida de la RNA y el valor esperado, haciéndose una modificacién a los pesos

en funcién del error obtenido y de alguna regla de aprendizaje.

En el segundo tipo de entrenamiento no se conoce la salida deseada de los patrones y el en-
trenamiento se realiza mediante la correlacién existente entre los patrones. La mayoria de estos

algoritmos realizan algin tipo de operacion de agrupamiento.

2.6.3 Regla de Aprendizaje

La regla de Aprendizaje o de Entrenamiento de una RNA determinan los cambios que se realizan
en los pesos de las conexiones al presentarse nuevos patrones. Algunos ejemplos incluyen el apren-

dizaje Delta, el aprendizaje Hebbiano, el Anti-Hebbian o Reglas de Aprendizaje Competitivas y
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Retropropagacién [13].

Un factor de gran importancia a considerar en la etapa de entrenamiento es el grado de gen-
eralizacién hacia nuevos patrones. Un entrenamiento pobre no permitird clasificar correctamente
los patrones debido a la débil conexion de los pesos, mientras que un entrenamiento excesivo orig-
inard que la RNA pierda su capacidad de generalizaciéon aprendiendo unicamente los patrones que

sirvieron de entrenamiento; este ultimo caso es llamado comunmente sobreentrenamiento.

La seleccién general de la arquitectura en una RNA estéd en funcién del modelo y caracteristicas
de éste, pudiéndose emplear diferentes arquitecturas para la solucién de un problema. Sin embargo,
la seleccion correcta de los parametros de cada una de las arquitecturas estd en funcién del grado
de conocimiento que se tiene sobre dicha arquitectura. En la mayoria de los casos, pardmetros tales
como numero de neuronas, factores de aprendizaje, funciones de transferencia, etc., son ajustados

mediante prueba y error.

2.6.4 Retropropagacion

Es el tipo de entrenamiento méas empleado. Consiste en un algoritmo de optimizacién de primer
orden que trata de minimizar el error cuadratico medio entre la salida actual y el valor objetivo de

la RNA. Este algoritmo esta basado en el método de Gradiente descendente.

Durante la propagacién hacia adelante, las senales de entrada son tratadas de la capa de entrada
a las capas ocultas y de ahi a la capa de salida. El estado de las neuronas sélo afecta a las neuronas
en la siguiente capa. El valor del error es entonces propagado hacia atras a través de la neurona
y se hacen cambios en los pesos de cada capa. El cambio de los pesos es calculado para reducir el
error de la senal para el caso en cuestién. El ciclo es repetido hasta que el error cae bajo un cierto

valor establecido.

Algunos inconvenientes que tiene este algoritmo es que puede quedar atrapado en minimos lo-
cales de la funcién de error. Adicionalmente, es ineficiente en la busqueda de minimos globales de

funciones multimodales, adema&s de requerir funciones de trasferencia diferenciables.

Una forma de superar las deficiencias es considerar el proceso de entrenamiento como una
evolucién de los pesos de las conexiones hacia un conjunto éptimo (o cercano al éptimo) definido
por una funcién de aptitud u objetivo (fitness function) y hacer que el entrenamiento sea el medio
ambiente en el cual ocurre la evolucién [56]. La idea principal es usar los sistemas evolutivos como
una funcién optimizadora para maximizar la funcién de desempefio, minimizando las funciones de

error.
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2.7 Algoritmo Genético

Los Algoritmos Genéticos surgieron como una aproximacién que buscaba imitar los procesos evolu-
tivos y su implementacion en sistemas computacionales. Algunas de las primeras ideas que hacen
alusion a sistemas evolutivos fueron desarrolladas por Fraser [14] y Bremermann [4]. En 1975 surgi6
por primera vez el término Algoritmos Genéticos en el libro “Adaptation in natural and artificial
systems” escrito por Holland [24]. Las ideas desarrolladas por Holland y sus colegas en la universi-
dad de Michigan surgieron inicialmente como un enfoque al estudio de la adaptacién como ocurren

en la naturaleza y su desarrollo para la implementacién en procesos légicos.

Los Algoritmos Genéticos son métodos de bisqueda que imitan los principios bésicos de la vida
inspirados en la Teoria de la evolucién de Darwin en los que se aplican operadores genéticos como
la mutacion, cruzamiento o seleccién a una secuencia de alelos, creando nuevos descendientes con

propiedades heredadas de sus padres.
Por su parte, Koza [30] define a los Algoritmos Genéticos como:

“Un modelo matematico altamente paralelo en el que un conjunto de objetos matemaéticos in-
dividuales, tipicamente cadenas de caracteres fijos que simulan cadenas de cromosomas con una
funcién asociada que refleja su aptitud, son transformados hacia una nueva poblacién usando ope-
raciones basadas en los principios darwinianos de la reproduccion y la supervivencia del mas apto

y tras haber ocurrido de forma natural operaciones genéticas.”

En la figura 2.12 se muestra el esquema general de un Algoritmo Genético, el cual parte de
un conjunto de individuos (poblacién inicial) representados como cadenas de caracteres llamados
cromosomas, que son tomados del espacio de bisqueda en forma aleatoria y evaluados mediante una
funcién que les asigna un valor o grado de adaptacién (funcién de adaptacion Sec. 2.7.1). Mediante
este valor se seleccionan los individuos que han de ser combinados (cruza), permitiendo a los mejores

individuos una mayor probabilidad de trasmitir sus caracteristicas a la siguiente poblacion.

Los Algoritmos Genéticos y evolutivos pueden ser usados ventajosamente en muchos problemas
de optimizacién. Algunas de las aplicaciones de los Algoritmos Genéticos incluyen su uso en espacios
grandes y complejos, problemas en los que no se tiene un gradiente de conocimiento y en espacios

con funciones multimodales.

El principio de funcionamiento de los Algoritmos Genéticos continda siendo un tema de debate,
siendo ampliamente reconocidos como fundamentos el Teorema de los Esquemas (Seccién 2.7.6)
descrito por Holland y la hipétesis los Bloques Constructores (Seccién 2.7.7) descrita por Goldberg
[18].
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Figura 2.12: Esquema general de un Algoritmo Genético.

2.7.1 Representaciéon

Una parte fundamental en los Algoritmos Genéticos es el uso de una representacion de las posibles
soluciones a un problema las cuales son trasformadas a un nuevo espacio en el que es posible aplicar
operadores no aritméticos que permiten combinar las mejores soluciones halladas y explorar a su
vez nuevas regiones del espacio. Esta representacién se define como el genotipo del espacio ®, y
se realiza sobre el fenotipo del problema ®,. La funcién de mapeo de ®; — ®, es llamada f, y

representa el tipo de representacion implementada.

Asi, el Algoritmo Genético pretende hallar una solucién a un problema a partir de un sub-
conjunto de ®, que es mapeado a ®, donde el problema puede ser tratado descomponiéndolo en
pequeinios sub problemas o bloques que se recombinan, conservando las mejores caracteristicas. Para
lograr la correcta seleccién de los elementos a ser tratados mediante los operadores genéticos es nece-
sario definir una funcién a través de la cual se pueda establecer una relacién de orden de cada una

de las posibles soluciones del espacio ®4; esta funcién es llamada funcién de aptitud f(z):

flz)=®, > R (2.12)

De esta forma, en un problema de optimizacion, el valor éptimo & queda definido como:

Z = max f(z) (2.13)

zedy
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Donde z representa el vector de variables de decisién o alelos.

Espacio de posibles Espacio de soluciones
soluciones del problema codificadas

Figura 2.13: Trasformacion del espacio de bisqueda

Se han implementado diferentes tipos de representaciones en los Algoritmos Genéticos, siendo
las més comunes la representacién binaria y la representacién real. Otras mas, incluyen a la repre-
sentacion mediante codigos de gray, representaciones matriciales y de arbol. El uso de una repre-
sentacion especifica puede ser 1til si hay limitaciones o restricciones en el espacio de busqueda que

pueden ser ventajosamente modeladas por una codificacién en especial.

1. Representacién binaria:

Es el tipo de representacién mas usada en los Algoritmos Genéticos. El espacio de busqueda
estd representado por una cadena de caracteres ® = {0,1}' donde la cadena formada por la
concatenacion de los parametros del problema es de longitud [ y se encuentran codificados
en un sistema binario 29 = (29, ...,27) € {0,1}!. Cuando se codifica una variable fenotipica

continua usando un vector binario de longitud [/, la precisién maxima es 21% +1

2. Representaciones enteras:

En este tipo de representaciones se emplean alfabetos con una cardinalidad de tamano X

mayor a dos. El tamafo del espacio de bisqueda en este caso es de |®;, = X b.

3. Representaciones con valores reales: En las representaciones de este tipo se emplean
valores reales en la cadena o cromosoma. El espacio de biisqueda ®4 se define como &, = R

donde [ es el tamano del cromosoma.

Cuando se emplean representaciones con valores reales, los investigadores regularmente fa-
vorecen Algoritmos Genéticos basados en la mutacion como principal estrategia de evolucién
[44].

27



2.7. Algoritmo Genético Capitulo 2. Marco Tedrico

4. Representaciones directas::
El espacio del genotipo en estas representaciones es idéntico al del genotipo ®, = ®; es decir,
existe una correspondencia uno a uno. Un factor clave en este tipo de representacion es el uso
adecuado de los operadores de busqueda.

5. Representaciones desordenadas:

Este tipo de representaciones pueden ser usadas en representaciones binarias, enteras y con
valores reales y permiten una codificacién que es independiente de la posicién de los alelos en

el cromosoma

En la figura 2.14 se muestran ejemplos de algunos de los tipos de representacién mas comunes.

Codificacion Binaria

1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1

(- AN I\ J

Gen Gen Gen

Codificacion Entera

4 2 2 5 3 5 1 4 1

Gen
Codificacion Real

45|24 |-42|182|37|-25(16]|24 |11

Gen

Codificacion Desordenada

(4.0) | (1,1) | (5.1) | 4.0) | 3.1) | (80) | (2.1) | (3,0) | (1,0)
il
‘ L Valor del bit (en este caso binario)
Posicion en la cadena

Figura 2.14: Tipos de representacién

La dificultad de un problema de optimizacién es determinar cémo los valores de adaptacién son
asignados a un fenotipo y qué métrica define el fenotipo. De tal forma, algunas representaciones
pueden favorecer en mayor medida el desempenio del Algoritmo Genético en un problema en par-
ticular. A continuacion se describen algunas de las caracteristicas propias de las representaciones y

que estan relacionadas con la métrica de la trasformacion y la solucién del problema.

1. Redundancia:

Una representacién es redundante si el tamano del espacio de bisqueda del genotipo es més

grande que el espacio del fenotipo, ®;, > ®;. Esto hace que las representaciones redundantes
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requieran mas bits para representar la informacién pero no incrementan la cantidad de infor-

macién representada.

Las representaciones son uniformemente redundantes si cada fenotipo es, en promedio, repre-
sentado por el mismo ntmero de genotipos. A su vez, el tipo de redundancia se puede con-
siderar sinénima y no sinénima. Una representacion es redundante sinénima si los genotipos
que se asignan a el mismo fenotipo son similares entre si. Por el contrario, una representacién
es redundante no-sinénima si los genotipos que se asignan al mismo fenotipo no son similares

entre si.

En una representacion no-sinénima, pequenos cambios realizados con el operador de mutacién

pueden originar grandes cambios en el fenotipo.

2. Escalabilidad:

La escalabilidad se refiere al grado de relevancia de los bits en una cadena o cromosoma. Al

realizar el mapeo de los fenotipos a genotipos, puede variar la importancia de los alelos.

Usar representaciones en las que todos los alelos son igualmente relevantes es equivalente a la
situacion en la que los bloques constructores son uniformemente escalados. Un escalamiento
uniforme favorecera la soluciéon de bloques constructores en paralelo mientras que en repre-
sentaciones escaladas no uniformes, los bloques constructores no son resueltos a la misma

velocidad sino secuencialmente y ocurre una convergencia dominé.

Una codificacién binaria muestra un tipo de escalamiento no uniforme en el que los alelos
del genotipo tienen una contribuciéon exponencial en relacion a los del fenotipo. Este tipo de

representacion es llamado representacién exponencialmente escalada.

3. Localidad:

La localidad de una representacién hace referencia a la correspondencia de los vecinos de
un genotipo con los vecinos de un fenotipo. Se asume que soluciones con caracteristicas simi-
lares se encontraran cercanas. Es decir, buenas soluciones se hallaran proximas a otras buenas
soluciones, favoreciendo una busqueda guiada. En caso contrario, la bisqueda se torna aleato-
ria. La similitud de los individuos estd determinada por la métrica definida en el espacio de

busqueda y determina la dificultad de un problema.

Otro factor en la determinacion de dificultad de un problema es el grado de correlacion entre
la métrica de la funcién de adaptacion y la métrica del fenotipo. Los problemas se volveran
mas dificiles de resolver si los valores de la funciéon de adaptacién no estan correlacionados
con las distancias entre los valores éptimos. Una alta localidad favorecera el desempeno de

los operadores genéticos.
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Redundancia Localidad Escalabillidad

Cadigo Graf \C{{édigo Binario

Uniformemente Exponencialmente

Sinénima No Sin6nima Localidad Localidad escalado escalado

Figura 2.15: Caracteristicas de la representacion

2.7.2 Operadores genéticos

Un Algoritmo Genético parte de una poblacién aleatoria inicial de la cual se espera evolucione a un
estado en el cual pueda hallarse una solucién cercana a la 6ptima. Para realizar esta busqueda es
necesaria la generacién de nuevas soluciones posibles (Descendientes) a partir de las caracteristicas
de los individuos hallados (Padres). Para crear los descendientes, se usan operadores genéticos como
la mutacién y recombinacion. Los operadores de mutaciéon cambian el genotipo de un individuo
ligeramente, mientras que los operadores de recombinacién combinan la informacién genética de los

padres para crear nuevos descendientes.

Los operadores genéticos tienen la funcién de realizar la exploracién y explotacién del espacio
de soluciones en forma conjunta. La implementacién de estos debe ser de tal manera que pueda
hallarse un balance entre al grado de exploracién y explotacién requerida. Una implementacion
incorrecta de los operadores puede generar busquedas aleatorias al eliminar soluciones halladas, no
seleccionar en forma correcta los mejores individuos, o no permitir la combinaciéon adecuada de las

caracteristicas de los padres.

Los operadores genéticos cominmente empleados en los Algoritmos Genéticos son:

1. Seleccion
2. Cruce

3. Mutacién
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2.7.3 Seleccion

Mediante este operador se eligen los individuos candidatos a reproducirse, haciendo uso para ello
de la funcién de aptitud que define el grado de adaptacion de cada individuo, favoreciendo en forma

probabilista las mejores soluciones.

Las técnicas de seleccién comuinmente usadas son:

1. Seleccién proporcional:

Los individuos son seleccionados de acuerdo a su contribucién a la funcién de aptitud de la
poblacién. Dentro de estas técnicas se incluyen el Sobrante Estocédstico, Universal Estocastico,
Sobrante Deterministico, seleccién de Boltzmann, Escalamiento Sigma y seleccién por Ruleta,

gozando esta 1ultima técnica de gran popularidad en los Algoritmos Genéticos.

2. Seleccién por torneo:

Se realiza una comparacién directa entre un subconjunto de individuos (generalmente de
tamano 2, pudiendo ser mayor) tomados de forma aleatoria. La forma de seleccionar el
ganador puede ser de forma determinista (el mejor individuo es seleccionado) o probabilista
(se asigna un valor de probabilidad de seleccionar al mejor individuo; en caso contrario, el

peor individuo del subconjunto es seleccionado).

Algunas otras técnicas de seleccion son la seleccién de Estado Uniforme, Disruptiva, por Jer-
arquias lineales y Competitiva.
2.7.4 Cruce

El operador de cruce en los Algoritmos Genéticos pretende generar nuevos individuos a partir de la
combinacién de los elementos y caracteristicas de 2 individuos llamados padres. Esta combinacion
puede realizarse en diferentes formas, en funcién de la representacion empleada. Dentro de la rep-

resentacién binaria se tienen los tipos de cruce:

1. Cruce en un punto
2. Cruce en 2 puntos

3. Cruce Uniforme

En la figura 2.16 se ejemplifica cada uno de estos.

En la representacion con valores reales, el operador de cruza puede aplicarse de forma analoga a
los tipos de cruza definidos en las representaciones binarias. Algunos otros modelos se han definido
buscando imitar el rompimiento de los cromosomas como en las representaciones binarias, siendo

los principales :

31



2.7. Algoritmo Genético Capitulo 2. Marco Tedrico

Cruce en un punto Cruce en 2 puntos

Punto de cruce aleatorio Puntos de cruce aleatorios

(e[t [rr[1of1]1]0] B
Padres

‘1‘1‘0‘01‘0‘0‘1‘0‘0‘ ‘1‘1‘0‘01‘0‘01‘0‘0‘

v v

e [ofof1]o]o] (e fafe ][ of1]1]0]
Hijos

[t ]o [ Ao el [t Jofe Aol 1]o]o]

Cruce Uniforme

Padres

[lefefefefafofr]1]o]
(1]

1 1

f

ofof1fofofr]ofe]
x r

[ o [T+ [ o [ o [ 0]

Hijos
[ [EoRfFe] o 7 o [io] + Ao

Figura 2.16: Operador de cruce en representaciones binarias
1. Cruza intermedia
Sean los padres:
Py = (U1, ey Uy oey Un) (2.14)

Py = (Wi, .oy Wiy ooy Wy (2.15)

La cruza en la posicién k queda definida como:

O1= (vi,...,0,a Wit + (1 — a)Wkt1,..., 0 vy + (1 — a)wy,) (2.16)
O2 = (wi,...,wg,a Wgt1 + (1 = a)Vgt1,. ..y 0 Wy + (1 — a)vy,) (2.17)
con a € [0, 1]

2. Cruza aritmética total

Los descendientes son generados mediante:

Hi= (avi+ (1 —-a)wl,...,a -wp+ (1 —a)wg,...,a vy + (1 —a)wy) (2.18)
Hy= (awi+(1—a)vl,...;a-wp+ (1 —a)vg,...,a - wy+ (1 —a)vy) (2.19)

3. Cruce binario simulado (Simulated Binary Crossover)

El algoritmo es:

(a) Generar nimero aleatorio u € [0, 1]
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(b) Calcular g:

_ (2u) neF1 siu<0.5
- (2(11_u)) et de lo contrario. (2.20)
(c) Crear los descendientes:
Hi =05[(Pa+P)-B|P—P ] (2.21)
Hy=05[(Pa+P)+ B3| P—P | (2.22)

2.7.5 Mutacion

El operador de mutacién, a diferencia de la cruza, pretende generar nuevos individuos a través de
la modificacién aleatoria de las caracteristicas de la descendencia generada por los padres. Estas
modificaciones permiten explorar el espacio buscando nuevas soluciones en regiones que pudieran

encontrarse fuera de las posibles generadas por el operador de cruza.

El modelo clasico de mutacién en cadenas binaria es presentado en la figura 2.17 en el que se

elige un individuo con una probabilidad P, a ser mutado y el valor del bit es intercambiado.

Elementos seleccionados
aleatoriamente

Individuo original 1/1,0(0|1(1]0|1]|1]|0

Individuo mutado 1 1 0|1 1 00| 1 1 0

Figura 2.17: Mutacién binaria

Para el caso de la representacion con valores reales, la cardinalidad del alfabeto es mayor, por
lo que es necesaria la implementacién de operadores que puedan explorar todo el espacio. Algunos
de los operadores que se han implementado son la mutaciéon uniforme, la mutaciéon de limite, la

mutacién no uniforme y la mutacién basada en pardmetros (Parameter-Based Mutation).
Dado:

I=MVi . Vi Vi) (2.23)

El individuo mutado sera:

=V, ..,.. V. .. V) (2.24)
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Donde V) se define en la tabla 2.2:

Tabla 2.2: Mutacién para representacién con valores reales

Tipo de mutacion Valor del Elemento Mutado

. , | LI siflip (0.5) = Cierto
No Uniforme Vi = { LS de lo contrario

. ;| Ve+A(t, LS — V) siflip(0.5) = Cierto
De Limite Ve = { Vi + A(t, LT — Vi) de lo contrario
Uniforme V) =rnd(LB,UB)

Con: A(t,y)=y-(1— 7“1_%)

Donde LS es el limite superior, LI es el inferior, T es el niimero maximo de generaciones y b es

el grado de uniformidad.

2.7.6 Teorema de los esquemas

Un esquema h = (hq, ha, ..., h,) es definido como una cadena ternaria de longitud [, donde h; =
{1,0, %} y * representa un valor no fijo. En la figura 2.18 se presenta esquemdticamente la definicién.
El ntimero de posiciones con valor explicito de un esquema se denomina orden del esquema y se
denota como o(H). La distancia entre la primera y la dltima posicién explicita se denomina longitud
de definicién §(H).

1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10

-« S§H) ————

Figura 2.18: Definicién de Esquema.

El teorema de los esquemas es el modelo mateméatico més usual en la descripcién del fun-
cionamiento de los Algoritmos Genéticos. Propuesto por Holland [24], el teorema describe cémo el
numero de instancias o copias de un esquema h cambia a través del paso de las generaciones de-
pendiendo de la seleccién, cruce y mutacién cuando se emplea un Algoritmo Genético con seleccién

proporcional, cruza de un punto y mutacién mediante intercambio de bits:

m(h,t+1)

Y

(1 =pe;—7 —Pmo(h)) (2.25)
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donde:
m(h,t) es el numero de instancias del esquema h en la generacién ¢
f(h,t) es la funcién de aptitud del esquema h en la generacién ¢.
f (t) es el promedio de la funcién de aptitud de la poblacién en la generacién ¢
P, es la probabilidad de mutacion

P, es la probabilidad de cruza

2.7.7 Hipotesis de los Bloques Constructores

Goldberg [18] define a los bloques constructores (BBs) como esquemas de bajo orden (longitud de
definicién pequena) y responsables de una aptitud elevada, que al ser muestreados, recombinados y
re-muestreados a través de las generaciones forman cadenas con un grado de adaptaciéon potencial-

mente alto, incrementando exponencialmente las muestras de los mejores individuos observados.

La hipétesis de los bloques constructores basicamente establece que los Algoritmos Genéticos
operan funcionalmente principalmente debido a la habilidad de propagar bloques constructores,
generando buenas soluciones globales a través de la combinacién de esquemas de bajo orden con

alta capacidad para producir una aptitud elevada.

A su vez, un bloque constructor puede ser descrito como una solucién con un alto ajuste a un
sub-problema que puede ser expresado como un esquema [44]. Si las sub-soluciones a un problema
(los BBS) son cortas y de orden bajo entonces el nimero de sub-soluciones correctas incrementa a
través de las generaciones y el problema puede ser resuelto facilmente por los Algoritmos Genéticos.
Es decir, el procesamiento de los bloques constructores esta basado en la cuasidescomposicién de
un problema [18]. Resolviendo estos sub-problemas de forma separada y combinando las buenas

soluciones, un AG puede encontrar buenas soluciones a problemas de optimizacién global [19].

Un problema puede ser descompuesto apropiadamente identificando las interdependencias entre
los diferentes alelos. El propésito de los operadores genéticos es descomponer el problema detectando

los alelos responsables de elevar la aptitud.

Goldberg [20] resume en seis puntos las condiciones para una exitosa aplicacién de los Algorit-

mos Genéticos en funcién de los bloques constructores:

1. Saber qué estd procesando el Algoritmo Genético: Bloques constructores

2. Asegurar un suministro adecuado de bloques constructores, ya sea inicialmente o temporal-

mente
3. Asegurar el crecimiento de bloques constructores necesarios

4. Asegurar la mezcla de los bloques constructores necesarios
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5. Resolver problemas que son tratables mediante bloques constructores o re-codificarlos para

que lo sean

6. Decidir correctamente entre los bloques constructores competidores

El primer punto hace referencia a la descomposicién del problema en sub problemas (bloques
constructores). En el segundo punto se hace referencia al muestreo de la poblacién inicial y el
muestreo durante la busqueda. El tercer y cuarto punto se refieren a la aplicacién correcta de los
operadores que permitan combinar y conservar las mejores caracteristicas de una solucién y por su
parte el quinto punto estd relacionado con el tipo de representacion del problema, mientras que el

ultimo se relaciona con la funcién de aptitud y el método de seleccion implementados.

2.8 Aplicacion de los Algoritmos Genéticos a las Redes Neuronales
Artificiales

Las caracteristicas propias de los Algoritmos Genéticos han resultado particularmente utiles en
problemas de optimizacién en los que se tienen espacios muy grandes y complejos y con funciones
multimodales, no diferenciables y propensas a producir errores [56]. Un ejemplo de esto es la gen-

eracién automatica de Redes Neuronales y la modificacién de sus parametros.

Una caracteristica destacada de los sistemas evolutivos en Redes Neuronales es que pueden
evolucionar hacia la mas apta en un entorno de trabajo sin interferencias externas. Por lo tanto,
se elimina el tedioso trabajo de ensayo y error normalmente requerido para encontrar una Red

Neuronal 6ptima para una tarea sobre la cual el conocimiento previo puede ser escaso.

Segiin Yao [56], las caracteristicas que hacen a la busqueda de la arquitectura de una RNA

propia para su uso mediante Algoritmos Genéticos es:

1. Se trata de un superficie de busqueda amplia. No esta limitado el nimero posible de nodos y

conexiones en una Red.

2. la Superficie es no diferenciables, pueden haber discontinuidades debido a que el ntimero de

nodos o conexiones es dicreto.
3. La superficie depende de las condiciones iniciales. la superficie es compleja y ruidosa.

4. Se trata de una superficie deceptiva. Arquitecturas muy similares pueden tener desempenos

muy diferentes.

5. La superficie es multimodal. Diferentes arquitecturas pueden presentar desempenos similares.

Los algoritmos evolutivos han sido introducidos dentro de las RNA principalmente en tres cam-
pos [57]:

1. Evolucion de Conexiones
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2. Evolucién de Arquitecturas

3. Evolucién de Reglas de Aprendizaje

La evolucién de las conexiones de los pesos tiene un enfoque adaptativo y global de entre-
namiento y es especialmente ttil cuando el gradiente de informacion no esté disponible o es com-
putacionalmente muy costoso de obtener para trabajar con algoritmos de entrenamientos basados en
el gradiente del error. La evolucién de las arquitecturas permite a las RNA adaptar sus topologias
a diferentes tareas sin la intervencién humana. La evolucion de las reglas de aprendizaje puede ser
considerada como un proceso de aprender a aprender en las RNA donde la adaptacién de las reglas

se logra a través de la evolucién.

2.8.1 Evoluciéon de los pesos

La evolucién de los pesos de una Red Neuronal Artificial mediante Algoritmos Genéticos se refiere
a la optimizacion de los pesos de las conexiones en una red, intentando minimizar el error. Este
enfoque se realiza principalmente con una estructura de la red fija definida. Para esto se codifica

cada peso de la RNA como una cadena de caracteres, pudiendo ser ésta en forma binaria o real.

Varios trabajos desarrollados realizan la evolucién de los pesos en forma conjunta del Algoritmo
Genético y métodos clasicos como retropropagacion. Este tltimo enfoque consiste en aplicar el
Algoritmo Genético a la seleccién del mejor entrenamiento con retropropagacién en funcién de

diferentes parametros.

2.8.2 Evolucion de la arquitectura.

La capacidad de procesamiento y habilidad de generalizacién de la informacién de las RNA esta
fuertemente determinada por su arquitectura [25], por lo que una aplicacién exitosa de una RNA
es dependiente del disefio y selecciéon apropiado de la arquitectura de ésta. Una arquitectura muy
grande puede sobreentrenar los datos debido a su exceso de capacidad de procesamiento de la in-
formacién. Por otra parte, una arquitectura muy pequena puede no ajustar bien los datos debido

a su limitada capacidad de procesamiento de la informacion.

Algunos modelos para disefiar Redes Neuronales en forma automaética hacen uso de técnicas
como algoritmos constructivos, algoritmos destructivos y combinacién de ambos. Un algoritmo
constructivo agrega capas, neuronas y conexiones a una RNA minima. Un algoritmo destructivo
actia en forma opuesta, eliminando capas ocultas, neuronas o conexiones innecesarias de una RNA
de gran tamano. Un algoritmo combinado (constructivo y destructivo) se ejecuta primero como

algoritmo constructivo y posteriormente funciona como algoritmo destructivo.

El enfoque central en el uso de RNAs es elegir y generar la estructura topoldgica adaptandola a

la dinamica del problema sin necesidad de intervencién humana.
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Otros modelos desarrollados buscan la evolucion simultanea de arquitecturas y pesos de las co-
nexiones. La principal ventaja de este enfoque es que esto puede evitar el problema de arquitecturas

optimas locales.

2.8.3 Evolucién de reglas de aprendizaje

Un enfoque menos estudiado es la evolucion de las reglas de aprendizaje. En este enfoque se adaptan
las reglas de aprendizaje a través de la evolucidon. Esto puede ser visto como el ensenar a la red

neuronal a aprender.

La relacién entre el aprendizaje y la evolucion es muy compleja. Una RNA debe poseer la
capacidad de ajustar su regla de aprendizaje de forma adaptativa en funcién de su arquitectura y
la tarea a realizar, es decir, debe aprender en forma dindmica de su regla de aprendizaje, en lugar

de que sea disenada y fijada manualmente.
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Capitulo 3

Metodologia

El proceso de monitoreo y seguimiento de la combustiéon permite conocer el estado del proceso,
mediante el cual se puede hacer un control adecuado de éste, mejorando asi la combustion y re-
duciendo costos de operacion a la vez que el proceso se hace mas fiable y limpio. La comprensién
de los pardametros involucrados en la combustién es de gran importancia en el control del proceso.
Sin embargo, la dindmica de la combustion es compleja, lo cual dificulta su modelado mediante

métodos deterministas clasicos.

Caracteristicas de la flama tales como la frecuencia de parpadeo, radicales liberados, intensidad
de la flama, entre otras propiedades pueden ser captadas a través del espectro electromagnético. El
analisis correcto de esta senal permite encontrar correlaciones entre estos parametros y patrones de
flama definidos, que a su vez pueden estar asociados con parametros propios del proceso de la com-
bustion, como son la relacion aire combustible, grado de exceso de combustible e incluso identificar

posibles fallas en el equipo.

Este enfoque permite hacer uso de dispositivos usados como elementos de seguridad, con-
virtiéndolos en elementos que aportan informacién tutil sobre el estado de la combustién, como

es el caso de los detectores de flama.

La metodologia desarrollada en este proyecto se presenta en la figura 3.1. En ésta se pueden ob-
servar dos etapas principales, La primera corresponde a la realizacion de las pruebas con seniales de
flama tomadas en un ambiente controlado, mientras que la segunda etapa hace referencia a pruebas
con datos de un proceso de combustién real. En ambas etapas se incluye la adquisicién de la senal,
la identificacién de los patrones de flama, asi como el procesamiento y extraccion de caracteristicas

de la senal.

El objetivo de la primera etapa comprende el andlisis y procesamiento de la senal del espectro
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Figura 3.1: Metodologia construida para la caracterizaciéon de los patrones de flama

electromagnético para la extraccién de caracteristicas y la validacién del algoritmo de entrenamiento
de una Red Neuronal basado en Algoritmos Genéticos. En esta etapa se identificaron 4 patrones
de flama y se desarroll6 el Algoritmo Genético que fue posteriormente implementado en el entre-

namiento de la Red con datos del proceso real de combustion.

En la segunda etapa se realizo la caracterizacién de 5 patrones de flama de un sistema de com-
bustion en quemadores. Para ello, se llevé a cabo el analisis de las senales de flama extrayéndose
las mismas caracteristicas que en la etapa de pruebas de laboratorio. Sin embargo, el proceso de
la combustién bajo condiciones no controladas presenta mayor aleatoriedad, requiriendo un analisis
mas complejo, razén por la cual en esta etapa se incluyeron a su vez caracteristicas extras como
son: Caracteristicas de senales oscilatorias, entropia, autocorrelacion y algunos pardametros de la

combustion.

A continuacién se describen de forma detallada los apartados de la metodologia implementada.

3.1 Adquisicion de la senal

El espectro electromagnético del proceso de combustién fue captado usando un dispositivo de de-
teccion de flamas basado en un sensor 6ptico de estado sélido que opera en el rango ultravioleta
(350 nm) al infrarrojo (700 nm). En la figura 3.2 se muestra un esquema de la comunicacién y

adquisicién de datos mediante el detector de flama.

El detector de flama provee una salida hexadecimal de 450 datos, la cual contiene la configu-
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racion del sensor y la senal de la flama en el dominio del tiempo y la frecuencia. La adquisicién de
los datos se realiza en un programa desarrollado en Visual Basic. El software inicializa enviando
la configuracién y solicitud al sensor a través del puerto serial, el cual comienza a adquirir la in-
formacién, mientras el programa monitorea el puerto serial en espera de la respuesta y envio de
la trama de datos (que incluyen la frecuencia, voltaje y configuracién). Una vez recibida la in-
formacién el programa procesa la trama convirtiéndola de hexadecimal a valores numéricos. Los
valores obtenidos del detector son gestionados con Microsoft Access que crea una base de datos de

cada prueba.

1. Computadora personal

2. Adaptador USB-RS232
3. Adaptador Null-modem
4. Adaptador RS232-RS485
5. Detector de Flama

6. Fuente de Alimentacion

Figura 3.2: Diagrama de adquisicién de datos con el detector de flama

3.1.1 Senales de laboratorio

Se gener6 una base de datos de senales del sensor correspondientes a cuatro tipos de flama. Estos
estados fueron seleccionados basados en el porcentaje de aire combustible, siendo este un factor clave
en el proceso de optimizacién de la combustion. Particularmente, se consideran tres condiciones en
el balance de la relacién: mezcla rica, mezcla pobre y una mezcla estequiométrica (balance aire-
combustible). Por su parte, el estado de apagado en un sistema de combustién puede ser también
de interés si existe riesgo de acumulacién de combustible que puede originar explosiones. De este

modo quedaron definidos los estados:

1. No flama: Radiacién de fondo
2. Flama estable: Balance Aire-Combustible
3. Flama con exceso de aire: Mezcla pobre

4. Flama con exceso de combustible: Mezcla rica

Quedando conformada asi la base de datos por 480 senales (120 de cada patrén de flama). Cada
senial contiene 256 datos que corresponden al valor del voltaje equivalente a la intensidad de la flama

en 500 ms. En la figura 3.3 se muestran las senales de datos correspondientes a los cuatro estados.
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Figura 3.3: Senales de los patrones de laboratorio

3.1.2 Senales del proceso real de combustién en la unidad de quemadores

El sistema de quemadores estd conformado por 12 celdas de aceite combustible. Los quemadores
estdn ubicados en las paredes frontal y posterior, y distribuidos en dos niveles (A inferior y B
superior) y cuentan con diferentes puertos (mirillas) en las esquinas superiores del hogar desde
donde se pueden observar de manera lateral y hacia abajo las flamas. En la figura 3.4 se muestra
la disposicién de éstas. Cada una de las celdas estd compuesta por 2 quemadores (uno superior
y otro inferior), cada uno con su correspondiente piloto. Cada par de quemadores cuenta con un
registro de aire secundario. El aire secundario se introduce en el lado adyacente de las paredes de
combustién. Sin embargo, la caja de aire tiene un diseno de aislamiento exterior para reducir al
minimo la estratificacion del aire de la caja de aire. Ademas nidad cuenta con un horno balanceado,
una unidad de recalentamiento y estd equipa con la recirculacién del gases (EGR) para el control

de la temperatura del vapor, asi como atemperadores de spray y sopladores.

La flama en cada quemador y piloto es monitoreada mediante un Detector de Flama que mide
el espectro electromagnético. Estas senales (del quemador y piloto) son usadas en el sistema de
combustién como doble medida de seguridad para prevenir el apagado de quemadores en etapa de

funcionamiento y para detectar quemadores que se encuentren tapados.

La unidad cuenta con flujémetros instalados en cada uno de los quemadores y con un sistema
de adquisicién de datos de los pardmetros de la combustion HMIs (Human Machine Interface), que
recolectan la informacién de los principales pardmetros que incluyen el flujo, densidad y tempera-
tura del combustible, exceso de oxigeno y presion de atomizacion. Esta informacion es administrada

a su vez en las bases de datos con Microsoft Access.
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Figura 3.4: Disposicién de los quemadores del sistema de combustion

A través de la realizacién de diversas pruebas en la variacién de los parametros de operacién en
el proceso de combustion, especificamente, en los porcentajes de oxigeno, presiéon de atomizacién y
temperatura del combustible, se obtuvo la base de datos de las senales del sistema de quemadores.
En la tabla 3.1 se presentan los pardmetros con los cuales realizaron las observaciones y mediante

los cuales se generd dicha base de datos.

Tabla 3.1: Parametros del sistema de quemadores

Parametro Valores Unidades
Exceso de oxigeno 3.0, 3.5, 4.0, 4.5 %
Presién de Atomizacién 11, 15, 18 bar
Flujo de combustible  Valores medidos mediante flujometros T/Hr

A través de estas pruebas, se identificaron 5 patrones diferentes de flama presentes en las condi-

ciones de operacién, los cuales son:

1. Estado 1: La flama tiene una intensidad baja, longitud pulsante, erratica y esta separada.
2. Estado 2: La flama es corta, separada, abierta y poco intensa.

3. Estado 3: La flama es 6ptima, intensa y brillante.

4. Estado 4: La flama es alargada, sesgada, débil y opaca.

5. Estado 5: La flama es rica en trazas de inquemados, separada, erratica y opaca.

El estado 1 esta caracterizado por un porcentaje de exceso de oxigeno y presiéon de combustible
bajos. El estado 2 tiene ocurrencia en condiciones de presion de atomizacion baja y alto porcentaje
de exceso de oxigeno. El estado 3 se presenta bajo condiciones estables de operacién. Mientra
que el estado 4 es caracteristico de una elevada presién de atomizaciéon en combinaciéon de un bajo

porcentaje de exceso de oxigeno. Mientras que el estado 5 ocurre en presencia de un alto flujo de
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combustible y un bajo porcentaje de exceso de oxigeno.

Las sefiales analizadas en esta pruebas corresponden a los datos de 3 de los 24 quemadores: los
Quemadores Superior e Inferior de la celda 5A y el Quemador Superior de la celda 6B. Las seniales
de estos 3 quemadores abarcan en la totalidad los 5 estados de la flama identificados. Cada senal
de los quemadores se encuentra ademas conformada por 4 tramas de datos con 256 valores cada
una, correspondientes a 500 ms de muestreo, y que fueron tomadas cada minuto. De tal forma una
serie corresponde a 1024 datos. En la figura 3.5 se muestran a manera de ejemplo senales de los

tres quemadores empleados en el andlisis.

Quemador 17 Quemador 19 Quemador 45
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Figura 3.5: Senales de los quemadores

3.2 Pre-procesamiento de la senal

El pre-procesamiento de los datos es una etapa que permite el uso de menos variables de entrada en
una Red Neuronal; este pre-procesamiento es llamado extraccion de caracteristicas. La extraccién
de las caracteristicas adecuadas que representen en mejor medida la dindmica del problema a re-
solver es un factor clave en el resultado final. Otra razén que justifica la extraccién de caracteristicas

es la reduccion de dimensién, que permite descartar informacién redundante o de poca relevancia.

Se realiz6 la extraccion de diversas caracteristicas asociadas a las senales con el objetivo de
suministrar a la Red Neuronal entradas a través de las cuales fuera posible la clasificacién de los
patrones de flama. Cada una de las caracteristicas fue normalizada dentro del rango de [—1,1],

siendo las caracteristicas extraidas:
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3.2.1 Caracteristicas estadisticas
3.2.1.1 Momentos estadisticos

El valor esperado de una variable aleatoria y su varianza son dos caracteristicas importantes de las
variables aleatorias pues proveen informacion sobre el valor central de la variable y su dispersion
alrededor del valor central. De esta forma, hay otros indices de las variables aleatorias que son
usados para indicar algunas otras caracteristicas de su distribucién; uno de éstos, son los llamados

momentos.

El analisis de momentos estadisticos es una técnica que puede ser usada en la caracterizacién
de series de datos, ya que provee un conjunto de parametros que describen y proveen informacion

de la funcién de distribucién de probabilidad.

Los momentos centrales de orden k son definidos como:
M, = E[z — E(z)] (3.1)

Donde:
M= Momento estadistico de orden k
E[ ]=Valor esperado

x= Senal o serie de tiempo

El segundo momento corresponde con la desviacién estandar, que define la variabilidad de los
datos. El tercero momento estd relacionado con la simetria de la distribucion de los datos, cal-

culdandose ésta como:
=3 (3:2)

El cuarto momento esté relacionado con la forma de la distribucién, también llamada curtosis,

que se define como:

=7 (3.3)

En este andlisis se calcularon el segundo, tercero y cuarto momento centralizado de la dis-

tribucién de la senial de la intensidad de la flama.

3.2.1.2 Autocorrelacion

La autocorrelacién mide la correlacién lineal en una serie de tiempo y es ttil en la determinacion
de la aleatoriedad, tendencias y patrones en las series de datos al contrastar sus propios valores
pasados y futuros con un tiempo de retraso 7. De este modo, la determinacién de tendencias en la

senial puede ser de especial utilidad en la clasificacion de patrones.

La suma de los cuadrados de las autocorrelaciones (), también llamada estadistica Box-Pierce,
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permite verificar si una serie de tiempo es un proceso aleatorio (ruido blanco). En ese caso todos
los coeficientes de autocorrelacién seran cero y @, tiene una distribucion ji-cuadrada con m grados
de libertad.

La suma de la autocorrelacién con un retraso 7,,4: se calcula mediante:
T 2
Q(Tma:c) = nETZalIT(T) (34)
Donde:

T(T) — ZZL:TJ”I (xtxt_T - EQ)
E?:T-i—l .CI}% - 52

3.2.2 Anadlisis de Componentes Principales (PCA)

El Anélisis de Componentes Principales es una técnica de trasformacién que puede ser ttil para
revelar estructuras simples, patrones o tendencias subyacentes en conjuntos de datos complejos us-
ando soluciones analiticas. Esta técnica provee una medida a través de la cual es posible cuantificar
la importancia relativa de cada dimensién, permitiendo la caracterizacién de conjuntos grandes me-

diante un numero reducido de componentes, que puede ser visto como una reducciéon de dimensién.

Geométricamente, el primer componente principal es la linea mas cercana que ajusta a las n
observaciones en el espacio de variables p dimensional. Este minimiza la suma del cuadrado de las
distancias de las n observaciones de la linea en el espacio de variables representando los primeros

Componentes Principales [11].

Algebraicamente, los Componentes Principales Y; son la combinacion lineal de las p variables

X = x1,x92,--- ,xp tomadas de n observaciones:

p
Yi = anx + aiprat, - - Faipty = Zaz‘j%‘ (3.6)
=1

Tal que la varianza de Y; es maximizada con la restriccién que la suma del cuadrado de los pesos

sea igual a uno:

a; =1 (3.7)

p
=1

J

o bien :

Y, =X a (3.8)

A través de la descomposicién de valores y partiendo de la matriz X de (n x p), donde X' X es
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una matriz cuadrada de rango p, X se puede expresar como:

X=UxvV! (3.9)

Donde U y V son matrices de orden n que contienen los eigenvectores de X'X, y ¥ es una
matriz diagonal que contiene la raiz cuadrada de los eigenvalores de X*X: (A1, A2, A3, ..., Ap), con
A > Ao > A3 Z,...,)\p > 0.

Siguiendo esta metodologia, se realizé el Andlisis de Componentes Principales aplicado a las
sefiales electromagnéticas. Para ello se partié de la construccién de la matriz de distancias de los
datos de cada senal, que fue descompuesta en sus valores singulares, obteniéndose asi una matriz X
para cada senal que contiene los eigenvalores asociados a sus componentes principales. Los eigen-
valores de esta matriz caracterizan el comportamiento de cada senal. Bajo este modelo senales, con

estructuras semejantes, tendran Componentes Principales similares.

El procedimiento aplicado con PCA es mostrado en la figura. 3.6

Descomposicion de

Valores Singulares Eigenvalores (X)

Seiial de la flama Matriz de distancias

»

» X=UxzV' ®

Tiempotms)

Figura 3.6: Aplicacién de PCA en las senales del detector

La obtencién de los Componentes Principales permite, mediante un niimero reducido de parametros,
caracterizar un conjunto de datos. De este modo, la seleccién del nimero de componentes permite
emplear k componentes que retengan la mayor cantidad de informacién. Los criterios de seleccion

se basan en porcentajes de variabilidad y retencién de informacién; algunos de éstos son:

1. Criterio Kaiser: Se retienen todos los componentes que tienen asociado un eigenvalor mayor
que uno. Este criterio se basa en que la cantidad de varianza explicada mediante el niimero
de componentes extraidos. Dicha varianza estd directamente relacionada con los eigenvalores
asociados a los componentes. Los Componentes se extraen de forma consecutiva. La extraccion

finaliza cuando el eigenvalor asociado al ultimo componente extraido es inferior a 1.

2. Medias Aritméticas: Se seleccionan los componentes cuyo eigenvalor asociado \; excede la

media de eigenvalores. Los componentes retenidos seran aquellos que cumplan:

p
> Ak
7j=1
p

M > A= (3.10)
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3. Grafico de sedimentacién: Se realiza la representacion de los componentes mediante un
grafico formado por el nimero de componentes (eje de las abscisas) y su correspondiente
eigenvalor caracteristico (eje de las ordenadas) ordenados en forma decreciente. El nimero de
componentes a retener se determina identificando el punto en el que existe un cambio de una

pendiente pronunciada a una pendiente minima.

4. Porcentaje de varianza acumulada: Este criterio se basa en el porcentaje de variabilidad
explicada por los componentes, definiéndose un porcentaje satisfactorio dentro del cual se
retienen los primeros los primero k componentes. El porcentaje de variabilidad hasta el

componente k se calcula como:

k
100X,
CVy, = miz (3.11)
; Zj:l Aj
Donde:
C'V,, = Varianza acumulada del Componente k

m = Numero total de componentes

Aplicando el criterio del porcentaje de varianza acumulada, en la figura 3.7 se muestran los
primeros 20 componentes principales de la senal de flama de la base de datos de laboratorio. Se
puede observar que los primeros 5 componentes explican un 92.7 % de la variabilidad, mientas que
el sexto componente incrementa la variabilidad en sélo un 1.28 %, por lo que el uso de los primeros

5 componentes es suficiente para explicar un alto porcentaje de la variabilidad de los datos.

% de Variabilidad explicada
7
|

10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

No. de Componentes Principales

Figura 3.7: Seleccién de los Componentes Principales

3.2.3 Caracteristicas de senales oscilatorias

Las caracteristicas relacionadas a senales oscilatorias fueron calculadas considerando comportamien-

tos oscilatorios de las sefiales (aunque esto no siempre sea cierto). Para el cdlculo de los picos, la
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senial es recorrida con un ventana de longitud k, verificando si el centro es un minimo o un maximo.
El periodo de la oscilacién se define como el tiempo entre dos picos sucesivos. Se calcularon de la

senal, la media y desviacién estandar del periodo y los picos, que estan definidos como:

Media del Periodo: )

T= ﬁzylei (3.12)
Donde:
T;= Periodo de la i*" oscilacién.
Media del Pico: )
zZ = 52?21% (3.13)
Donde:
zi=Pico de la i’ oscilacién.
Desviacion Estandar del Periodo
1 n 2 )
St =\ 72Ty~ T7) (3.14)
Desviacion del Pico .
S, = — 12;;1(21- — 7% (3.15)

3.2.4 Entropia

La entropia de Shannon provee un criterio util para el analisis y comparacién de las distribuciones

de probabilidad. Provee una medida de la informacién de cualquier distribucién.

Para un sistema con cierta incertidumbre, si se usa una variable X con un nimero limitado de

numeros y siendo la distribucién de probabilidad:

X| T1,T9, ..., 2] (3.16)
Pj p(xl),p(-%Q), ,p(l'l)
La Entropia es calculada como:
l
S==Y p;-in(p;) (3.17)
j=1

Donde p; = N;/N cuando N — oo .

La entropia proporciona asi una medida del nimero de diferentes micro estados que pueden

tener lugar en un macro estado dado (medida del grado de desorden o incertidumbre).
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El analisis mediante Wavelet, por su parte, es un método que utiliza una base de funciones
ortogonales para proyectar una senal sobre el nuevo espacio que éstas representan. Ademds, una
funcidon arbitraria puede ser descompuesta de forma tinica y la descomposicion se puede invertir. Una
base Wavelet usa una serie de funciones con buena localizacién en tiempo y en frecuencia, creando
una familia Wavelet. Esta es el conjunto de funciones elementales formadas por dilataciones y

traslaciones de la Wavelet madre 1, [9].

bap = la| 779 (t;b> (3.18)

donde a,b € R, a # 0, son los pardmetros de escala y traslacién, y ¢ el tiempo.

Se puede realizar una representaciéon no redundante de la senal mediante la trasformada Wavelet
discreta, donde los valores son los coeficientes de la serie Wavelet. La informacién organizada en un

esquema jerarquico es llamada andlisis multirresolucién.

La expansién Wavelet esta dada por:

-1

Z ) ik(t) = Y ri(h) (3.19)
k

j=—N

M |

-N

J

donde 1; (t) es la funcién Wavelet madre con pardmetros discretos a; =277 y bj;, = 277k con
J.k € Z. Los coeficientes Cj(k) se interpretan como los errores locales entre las aproximaciones de

las escalas j y j + 1, mientras que 7;(t) es la sefial de detalle en la escala j, siendo la potencia:

E; =) |Ci(k)P (3.20)

Combinando la multirresolucién Wavelet y la entropia, se puede definir la entropia Wavelet de

una senal:

Si E = Fy, E2, ... E,, es igual al espectro de la entropia de la energia Wavelet de las m escalas
de descomposiciones de la senal z(t) y de la propiedad de las Wavelets ortogonales, se tiene que la
energfa total E es igual a la suma de la potencia E; dentro de una ventana de tiempo w. Ademds,

siendo p; = E;/FE, entonces Y p; = 1; asi, la entropia de la energia Wavelet esta definida como:
J

Wee =—>_ pjlog(p;) (3.21)

J
WgEk mide el grado de desorden de la senal; en una senal aleatoria su descomposicién tendria
valores similares en todas las escalas, y las E; normalizadas serfan muy similares para todos los

niveles de descomposicién por lo que Wgg tomaria un valor cercano a uno.
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3.3 Implementaciéon del Algoritmo Genético y la Red Neuronal
Artificial

Las caracteristicas de los Algoritmos Genéticos los han hecho particularmente ttiles en espacios
grandes en los que no se tiene conocimiento sobre el gradiente de busqueda. Por su parte, los
métodos de entrenamiento usados en Redes Neuronales estdn basados en el gradiente del error

cuadratico, pudiendo esta funcién caer en minimos locales.

En esta seccién se describe la metodologia de la implementacién del Algoritmo Genético usado
para el entrenamiento de la Red Neuronal y que se encuentra esquematizado en la figura 3.8. Este
diagrama parte de las bases de datos de las caracteristicas extraidas de las senales del espectro
electromagnético e incluye la implementacién de la arquitectura de la Red Neuronal Artificial y de

los operadores del Algoritmo Genético para su entrenamiento.

Camara de Combustién

- Exceso de 0,lado A

Parametros de
la combustion

N
— - Exceso de 0,lado B
O’ ?2 + E ,> - Flujo de corr12bustible
® V
O Combustible 17
-
o e N
Extraccion de

S Caracteristicas
ST |-pPca &
I= '% - Momentos \ 4
@ 9 | - Caracteristicas .,
N o Oscilatorias Combustion real
8 g | Entropia Base de
o
a 9 v Datos

Normalizacion

- & — J :
o - v
Sensor Sefiales Laboratorio
ii\ ‘de ﬂama Base de
=/ Datos

Figura 3.8: Entrenamiento de la Red Neuronal mediante un Algoritmo Genético

El entrenamiento de la Red Neuronal inicia tomando las senales de cada base de datos, las cuales

son divididas de forma aleatoria en 3 subgrupos:

1. Datos de Entrenamiento: Datos usados para el entrenamiento de la Red Neuronal. Corre-
sponde al 50% del total de la base de datos.

2. Datos de Validacion: Datos usados para calcular el porcentaje de generalizacién. Una Red
Neuronal entrenada correctamente tendra un alto grado de generalizacién. El porcentaje del

total de los datos usados para validacién corresponden al 25%.
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3. Datos de Prueba: Datos que son usados para prueba y verificaciéon del entrenamiento de la
Red. Corresponde al 25% del total de cada base de datos.

En la Tabla 3.2 se muestran resumidos los porcentajes y nimero de senales de cada base de

datos usadas en la clasificacion de los patrones de flama.

Tabla 3.2: Bases de datos de las senales

Base de datos P P P3 P Py Senales
totales
Entrenamiento 60 60 60 60 - 240
Laboratorio Validacion 30 30 30 30 - 120
Prueba 30 30 30 30 - 120
Total 120 120 120 120 - 480
Entrenamiento 8 17 23 16 15 79
Unidad de Quemadores Validacion 4 8 11 8 7 38
Prueba 5 9 12 8 8 42
Total 17 34 46 32 30 159

Una vez seleccionados los datos, se procede al entrenamiento de la red con el Algoritmo Genético.

A continuacién se describen los parametros de cada uno de éstos.

3.3.1 Parametros de la Red Neuronal Artificial implementada

Como sistema de clasificacién se implement6é una Red Neuronal con una arquitectura de un per-
ceptron multicapa. La estructura del perceptréon puede ser vista como una matriz de adyacencias
en la que cada columna representa las conexiones de una neurona con las demas. La ausencia o
presencia de la conexién es indicada mediante los valores binarios 0 y 1. Sin embargo, si se con-
sideran ntimeros reales, éstos pueden representar el peso o grado de la conexién entre cada una de
las neuronas; en la figura 3.9 se esquematiza dicho concepto. Ademas de considerarse los pesos de
las conexiones, el sesgo o umbral de la Red Neuronal puede ser visto como una neurona extra que
alimenta a las entradas, a las neuronas ocultas y las neuronas de salida, anexandose a la matriz de

adyacencias como la neurona inicial.

En la tabla 3.3 se muestran resumidas las principales caracteristicas de la arquitectura de la
Red Neuronal. Como se observa la Funcién de Activacién empleada es una tangencial hiperbdlica

que es descrita a través de la ecuacion:

e —e @

f(a) = tanh(a) = pr—

Esta funcién es una trasformacién lineal de la funcién sigmoidal. Sin embargo, la funcién tan-

(3.22)

gencial hiperbdlica, en general, suele presentar mejores resultados en el entrenamiento y tiempo de

convergencia.
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Red Neuronal Artificial Matriz de Adyacencias:
bias In1_In2 «=«lnk Ni_ N2 «««Ni O1 22 On
° Ini | 0 0O 0 ==-0 0 0 ===0 0 =" 0
©
T o
s ®ln2 | 0 0O 0 -0 o0 0 *==0 0 "0
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Figura 3.9: Representacién de la Red Neuronal como una matriz de adyacencias

Tabla 3.3: Parametros de la Red Neuronal Artificial

Funcién de No. de
Datos Entradas neuronas Salidas

Acti .
ctivacion Capa Oculta

-5 Componentes Principales

. | -3 Momentos Estadisticos Tangencial
Laborat . -~ ; 10; 1 4
ADOTATONIO |1 Caracterfsticas Oscilatorias Hiperbdlica 6; 10; 15

-Suma de Autocorrelacion

-4 Componentes Principales

-1 Momentos Estadisticos

-4 Caracteristicas Oscilatorias )

-Suma de Autocorrelacién Tangencial 6.10 5
Quemadores : ) Hiperblica ’

-Entropia de la energia Wavelet p

-Entropia del Espectro de Potencia
-Exceso de Aire lado A

-Exceso de Aire lado B

-Presién del Combustible

El modelo de entrenamiento es un modelo supervisado por lo cual se requiere asignar valores
de las salidas deseadas a los patrones de entrenamiento. Los valores asignados a cada patrén son
mostrados en la figura 3.10. En esta figura se incluyen tanto los patrones de laboratorio como los

del proceso de combustién en los quemadores.

3.3.2 Codificacion de la Red Neuronal Artificial

Partiendo de la representacion de la matriz de adyacencias se puede realizar la codificacién de los
pesos de la Red Neuronal a través de la concatenacion de las filas de la matriz. Esta representacién
se esquematiza en la figura 3.11, en la que se obtienen dos cadenas representando las conexiones de

los pesos de la capa oculta y las conexiones de los pesos de la capa de salida, que unidos conforman
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Patrones de Laboratorio Patrones de los quemadores

Figura 3.10: Patrones de salida de la Red Neuronal

el cromosoma empleado en el Algoritmo Genético.

Codificacion de la RNA:
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Figura 3.11: Codificaciéon de la Red Neuronal

Problemas asociados con la codificacién en las Redes Neuronales estan presentes debido a las per-
mutaciones de los pesos. Es decir, pueden existir conjuntos de pesos que sean soluciones simétricas
equivalentes que proporcionan la misma salida de la neurona. Por otra parte, también se pueden
encontrar dificultades debido a las funciones de trasferencia. En una funcién de trasferencia del
tipo sigmoidal con las mismas entradas, la salida de una neurona sera igual a la obtenida de forma

normal, si se invierte el signo de todos los pesos y el resultado se multiplicado por -1:

F(a) = F(Iny - wy + Ing - wa+, ..., +1Iny, - wy) (3.23)
F(a)=—F(In; - (—w1) + Ing - (—w2)+, ..., +Iny, - (—wy)) (3.24)

3.3.3 Modelo del Algoritmo Genético implementado

Se implementé un Algoritmo Genético con representacién real para el entrenamiento de la Red
Neuronal descrita en la seccidon anterior. El algoritmo consiste de un modelo elitista con seleccién
por ruleta en el cual se probaron diferentes tipos de cruza (descritas en la seccién 2.7.4). Ademas,
en el algoritmo se incluye un operador que permite explorar la arquitectura de la red eliminando

conexiones de ésta.
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A continuacién se muestra el pseudocddigo del algoritmo desarrollado para el entrenamiento de
la Red Neuronal:

Algoritmo 1 Pseudocédigo para el entrenamiento de una RNA con un AG
Entrada: Tamano de la poblaciéon IV, Nimero maximo de generaciones GG
Salida: Red Neuronal Artificial Entrenada
1: Cargar caracteristicas extraidas de la senal.
2: Verificar Normalizacién de caracteristicas.
3: Dividir aleatoriamente las seniales de la base de datos en: Entrenamiento, Validacion y Prueba.

. Inicializar poblacién P; de N individuos:

k=1

repetir

Generar pesos aleatorios de la matriz de adyacencias de la RN Ay, .

: Implementar la eliminacién de conexiones de las neuronas con un probabilidad 0.35.
: Concatenar los pesos de la matriz de adyacencias para forma el cromosoma.
10: k=k+1

11: hasta que k= N

12: 40

13: repetir

14: Evaluar poblacién F;.

15: Implementar seleccién por ruleta

16: Aplicar operador de cruza. Generar Hijos P/.

17: Aplicar operador de eliminacién de conexiones P/ con una probabilidad %.
18: Aplicar operador de mutacién P).

19: Aplicar elitismo P41 < P/

20: 14141

21: hasta que Condiciones de paro sean alcanzadas

Las caracteristicas principales del modelo se presentan en la tabla 3.4.

Tabla 3.4: Caracteristicas del Algoritmo Genético implementado

Caracteristica Tipo Parametros

Poblacién 50 Individuos
Elitismo Mejor individuo
Seleccion Ruleta

Aritmética a=0.6

2 puntos
Cruza Uniforme

Simulated Binary Crossover (SBX) Nne =5
Mutacién Uniforme P,, =0.035
Funcién de Aptitud ver Sec.3.3.3.1 valor optimo=1
Eliminacién de conexiones ver Sec.3.3.3.5 P.im =05 P,
Criterio de paro Generaciones maximas

Valor 6ptimo de la funciéon de Aptitud
Rango de busqueda de pesos | [-1000, 1000]
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A continuacién se describen las caracteristicas y pardametros de los operadores usados en el

algoritmo.

3.3.3.1 Funcién de aptitud

Como se menciona en la seccion 2.7.1, para la implementacion del algoritmo es necesaria la definicién
de una funcién que asigne un valor a cada una de las posibles soluciones de acuerdo a su grado de
aptitud. Un problema usual en el entrenamiento de Redes Neuronales son las condiciones y el mo-
mento de paro, de forma tal, que la red logre adquirir la habilidad de reconocer nuevos patrones
sin que sea sobreentrenada. Métodos clasicos de entrenamiento de Redes neuronales como el de
retropropagacion usan el error cuadratico para ajustar los valores de los pesos. Se han desarrollado
modelos de entrenamiento basados en Algoritmos Genéticos y combinaciones de retropropagaciéon
y Algoritmos Genéticos que siguen este enfoque. Algunos otros han buscado explotar las car-
acteristicas propias de los Algoritmos Genéticos definiendo funciones de adaptacion que ademads
incluyen otros parametros de optimizacién en aras de mejorar el entrenamiento de las Redes sin

llegar al sobreentrenamiento.

Siguiendo este concepto, en esta tesis se definié una funcién de aptitud con la cual se buscan los
pesos que mejor se ajustan a los datos de entrenamiento mientras se mantiene el mayor porcentaje

de clasificacién en los datos de validacion, quedando definida la funcién a través de la férmula:

n 2
F= H( i +1>,100~Ewlid n (3.25)
'L:1 emam

Donde:
e;=Error asociado a los datos de entrenamiento del patrén ¢
Eyqiq=Porcentaje de clasificacién incorrecta del patrones de validacion
emaz= Maximo error posible de clasificacion

n=Tamano del conjunto de datos de entrenamiento

Esta ecuacion incluye el error cuadratico asi como el producto de éste, lo cual permite discrimi-
nar las mejores soluciones al asignar valores muy altos a los elementos que peor ajustan el conjunto
de entrenamiento. Ademas, incluye también un factor del porcentaje de clasificacién de los patrones
de validacién. Un andlisis de esta funcién muestra que el mejor elemento hallado serd el que tenga

un valor F' = 1, es decir aquél con el menor porcentaje de clasificacién incorrecta de los patrones

2
. .z s . 7 . €
de validacién y con un error cuadratico igual a 0, con lo que el término [];", <e i 4 1) resulta en
- max
un valor igual a 1.
L : . e . n o [ &
En la funcién definida se realiza la normalizacién , que evita que el factor [[" +1
€max 1= €max

resulte en valores extremadamente altos. Sin embargo, si el conjunto de datos de entrenamiento es

grande, el valor podria resultar a su vez muy elevado o incluso superar la precisién del sistema.
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3.3.3.2 Seleccién

Se usd un tipo de seleccién por Ruleta que es descrito mediante el siguiente pseudocodigo:

Algoritmo 2 Seleccién por Ruleta
Entrada: Funcién de Aptitud F; de las n RNA’s
Calcular el valor esperado de cada individuo V;
2: Calcular la suma del valor esperado total V;

k=1
4: repetir
ji=1
6: Generar un numero aleatorio r € [0, V}]
S=0
8: repetir
S=S5S+V;.
10: j=45+1
hasta que S > r
122 k=k+1

hasta que £ =n

3.3.3.3 Cruza

Se implementaron 4 diferentes operadores de cruza con la finalidad de evaluar y comparar el de-
sempeno de cada uno de éstos, los cuales corresponden a los definidos en la seccion 2.7.4: Cruza

con dos puntos, cruza Aritmética, cruza SBX y cruza Uniforme.

Los parametros de la cruza Aritmética y SBX son mostrados en la tabla 3.5

Tabla 3.5: Parametros de los tipos de cruza

Tipo de cruza Parametro
Aritmética a = 0.6;
SBX Ne =29

3.3.3.4 Mutacion

Se defini6 el operador de mutacién basado en la mutacién uniforme de la seccién 2.7.5:

P = (v1, ey Uy ey Um) (3.26)
con
%:{vk+(u-r-(Ls—Li)+T-Li)) sivp+ (w-r-(Ls— L;)+7-L;) € [Ly, L], (3.27)
vg — (u-r-(Ls— L;) +1- L) en otro caso.
Donde:

u es un numero aleatorio € (L;, Ls), r=0.25 y [L;, L] es el rango de los valor que v puede tomar.
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A través de la definicién de este operador de mutacién se pretende explorar el espacio de
busqueda haciendo modificaciones dentro de un rango pequeno del valor de los pesos. Se usé
una probabilidad de mutacién P, = 0.035.

3.3.3.5 Eliminacién de conexiones

Se implementé un operador que permitiera explorar la arquitectura de la red eliminado asi conexio-
nes de los pesos. Partiendo de la matriz de adyacencias de la seccién 3.3.1, el operador sustituye el
valor del peso por un 0 con una probabilidad P.j,,. La aplicacién de operador es esquematizada en
la figura 3.12. Este operador es aplicado en la creacién de la poblacion inicial con una probabilidad
de 0.35 permitiendo generar estructuras con diferentes conexiones. Posteriormente, el operador es
aplicado a los descendientes de la cruza con una probabilidad de 0.5- P,,,; permitiendo a la mutacion

ser al principal operador de exploracién del espacio de bisqueda.

Im[ v o v -==-0 0 0 -0

bni Wan WNW}( - [T N OWNTT WNize = & WK

b WNM ¥ bve Wizt S0 wee W | O G - 0
Do Wint Whn2® *® Wanc | © b [ R R

Woint Worzs » sWomn|® *°* wo i
Womn1 Womnz® * *Womna| 2220 | Wom: 0 * = *Woum

Figura 3.12: Operador de eliminacion de conexiones
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Capitulo 4

Resultados

Esta seccién se muestran los resultados del algoritmo de entrenamiento descrito en la seccién 3. Las
pruebas abarcan un analisis del comportamiento de la Funcién de aptitud y los resultados obtenidos
del entrenamiento de la Red Neuronal con datos de laboratorio y datos de un proceso real de com-
bustién en una unidad de quemadores. Se incluyen ademés pruebas con diferentes tipos de cruza
para los Algoritmos Genéticos, asi como Arquitectura de Redes Neuronales con diferente ntimero

de neuronas en la capa oculta.

Se incluyen también las pruebas iniciales con un Algoritmo Genético para la evolucién de dife-

rentes arquitecturas en conjunto con el entrenamiento de una RNA.

4.1 Comportamiento de la funciéon de aptitud

En la figura 4.1 se muestran los resultados del comportamiento de la Funcién de aptitud del mejor
individuo hallado en pruebas correspondientes a datos de flamas de laboratorio con el Algoritmo
Genético descrito en la seccién 3 e implementando una cruza Aritmética Total usando la arquitec-

tura de una Red Neuronal con 6 neuronas en la capa oculta.

En la figura 4.1(a) se observa un comportamiento escalonado en la Funcién de aptitud, mientras
que en la figura 4.1(b) se presenta un comportamiento en el que los valores decrecen rapidamente en
las primeras 25 generaciones, volviéndose luego més lenta la aproximacién al valor éptimo (Funcién
de aptitud=1). En la figura 4.1(c) se muestra un comportamiento en el que prevalece el mejor indi-
viduo durante varias generaciones, hasta que se halla una combinaciéon que lo supera y la poblacion
comienza la convergencia hacia otro punto. Por su parte, en la figura 4.1(d) se presenta una com-

binacién del comportamiento observado en las figuras 4.1(b) y 4.1(c) .
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Figura 4.1: Comportamiento de la funcién de aptitud

En general, el patrén observado por la Funcién de aptitud en las pruebas fue el mostrado en
las figuras 4.1(a) y 4.1(c). Como se puede apreciar, el algoritmo converge en un valor cercano al

6ptimo en pocas generaciones.

En la figura 4.2 se observan los resultados de diversas corridas del algoritmo de entrenamiento
empleando como Funcién de aptitud la Ec. 3.25 (azul) y del Error Cuadrético (rojo) como Funcién
de aptitud. EIl nimero de generaciones usando la ecuacion 3.25 para alcanzar el valor 6ptimo es
menor que al emplear el error cuadratico. En el mejor de los casos el uso del error cuadratico se

comporta como el promedio de la ecuacién 3.25.
Comparando los resultados de clasificacién con ambas funciones se puede ver que el desempeno

de la funcién definida por la Ec. 3.25 presenta un mayor porcentaje de clasificacion de los patrones

de prueba (tabla 4.1), requiriéndose también un menor nimero de generaciones en promedio.

Tabla 4.1: Comparacién de la funcién de aptitud: Ec. 3.25 y error cuadratico

Funcién de aptitud Generaciones % Clasificacién MSE
promedio Entrenamiento Prueba Total promedio

Ec. 3.25 485.833 99.958 99.472 99.833 0.025

Error Cuadratico 1257.24 95.71 96.45 95.06 0.210
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Figura 4.2: Comparacién de la Ec. 3.25 vs error cuadratico como funcién de aptitud

4.2 Clasificacion de las senales de laboratorio

Se realizaron pruebas con diferentes operadores de cruza (Sec. 2.7.4). Los resultados correspondien-
tes a corridas de 30 pruebas en cada caso, son mostrados en la tabla 4.2. Las pruebas se realizaron
con arquitecturas de RNAs de 10 neuronas en la capa oculta y se usaron como criterios de paro del
algoritmo de entrenamiento, el minimo de la Funcién de aptitud o al alcanzar un maximo de 1500

generaciones.

En todos los modelos de cruza se obtuvo un porcentaje de clasificacién cercano al 100 % en el en-
trenamiento y validacién, mientras que con nuevos datos de prueba los modelos de cruza Aritmética

Total y Simulated Binary Crossover (SBX) obtuvieron los mayores porcentajes de clasificacién.
Estos resultados no muestran una diferencia entre diferentes tipos de cruza. En estos casos

también el porcentaje de datos clasificados con un error menor a 1 x 1075 fue mayor que en el de

los otros dos modelos.

Tabla 4.2: Resumen del entrenamiento con diferentes tipos de cruza (Datos de laboratorio)

Cruce Generaciones % Clasificacién MSE % pruebas con
promedio Entrenamiento Prueba Total promedio MSE<1 x 107°
2 Puntos 412.600 99.958 99.028 99.715 0.020 36.67
Aritmética 485.833 99.958 99.472 99.833 0.025 96.67
SBX 637.767 99.917 99.306  99.757 0.016 40
Uniforme 426.867 99.958 99.194 99.715 0.019 40
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Capitulo 4. Resultados

En la figura 4.3 se muestran los resultados de una corrida con cruza Aritmética Total con 6

neuronas en la capa oculta. Se observa que la grafica de la funcién de aptitud presenta una cor-

relacion inversa con la grafica del porcentaje de clasificacion del mejor elemento, siendo éste el

comportamiento deseado del Algoritmo Genético: un menor valor de la Funcién de aptitud debe

maximizar el porcentaje de clasificaciéon y generalizacion.
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Figura 4.3: Entrenamiento con cruza Aritmética Total

500

Otras pruebas realizadas consistieron en el analisis del nimero de neuronas en la capa oculta.

Para ello, se consideraron los mismos tipos de cruza y se probaron con 6, 10 y 15 neuronas. En la

tabla 4.3 se muestran los porcentajes de clasificaciéon obtenidos.

Tabla 4.3: Cruza Aritmética: Pruebas con diferentes neuronas en la capa oculta

Cruza Neuronas Generaciones % Clasificacién MSE % pruebas con
promedio Entrena Prueba Total promedio MSE <1 x107°
6 399.900 99.972 99.278 99.778 0.016 43.33
2 puntos 10 412.600 99.958 99.028 99.715 0.020 36.67
15 609.833 99.688 99.986 98.944 0.023 26.67
6 492.23 99.93 98.944  99.65 0.0247 43.33
Aritmética 10 485.833 99.958 99.472 99.833 0.025 56.67
15 624.967 99.778 98.611 99.444 0.036 30
6 551.130 100 99.138 99.770 0.018 56.670
SBX 10 637.767 99.917 99.306 99.757 0.016 40
15 627.200 99.694 98.333 99.354 0.039 16.667
6 405.130 100 99.306 99.785 0.016 53.33
Uniforme 10 426.867 99.958 99.194 99.715 0.019 40
15 333.667 100 98.861 99.708 0.022 30
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Los resultados con diferente nimero de neuronas no mostraron cambios significativos en el
porcentaje de clasificacién de nuevos datos con ninguno de los tipos de cruza, viéndose afectado
solamente el niimero de generaciones promedio en el cual se alcanza el valor 6ptimo. En las pruebas
de cruza, se puede observar que para la cruza Aritmética, SBX y en 2 puntos, existe, en general,
una tendencia a incrementarse o mantenerse dentro del mismo rango el nimero de generaciones,
conforme se incrementa el nimero de neuronas. Sin embargo, en el caso de la cruza uniforme, el
promedio de generaciones en las pruebas con 15 neuronas disminuyé en comparacién con las pruebas

para 6 y 10 neuronas.

Basandose en estos resultados, se puede establecer que el desempeno del entrenamiento de la
Red Neuronal con el Algoritmo Genético se ve afectado solamente en el nimero de ciclos, al es-
tablecerse diferente niimero de neuronas de la capa oculta, siendo una buena eleccién un nimero

menor o igual a 10 neuronas.

4.2.1 Representacion de la matriz de adyacencias como imagen

Con la finalidad de observar a méas detalle el comportamiento de cada uno de los resultados de las
pruebas con diferentes cruzas, se realizé una codificacion de la matriz de adyacencias mediante una
representacion como imagen considerando el rango de los valores posibles de los pesos y asociandolos

a una trama de colores.

A continuacion se presentan los resultados del entrenamiento de una RNA con 10 neuronas en la

capa oculta utilizando dicha representacién en algunos puntos de interés a través de las generaciones.

Pesos de la RNA entrenada con cruza en 2 Puntos

0 —38.849 0 0 339.598 0 177.027 0 —98.854 0 0 65.149 —53.824  135.851
0 0 —27.243 0 0 —43.675 168.358 —148.742  796.629 0 —6.639 0 —286.208 0
© 828.306 —545.403 0 208.936 31.142 183.581 0 —163.333 0 —215.759  —4.686 0 0 —139.794
g > 0 0 0 875.669 —649.074 75468  91.218 0 —864.220 0 122.275 0 0 0
S B 919.305  210.301 0 —708.125  68.589 0 0 0 0 0 745.511 0 747.206  280.465
@] Q 208.647 —469.003 973.743 —119.014 0 —153.109 —98.932 —119.021 —38.257 0 0 155.995 0 0
o 86.195 0 0 0 0 0 0 0 710.403  —351.198 0 —150.875 0 0
0 0 0 180.657 0 0 328.882 0 —128.184 0 168.988  135.629 87.912 0
237.092 0 —228.272 0 —109.553 0 0 —388.431 0 349.166  —826.251 0 0 0
—26.916 0 0 —97.771  —332.905 0 0 —431.407 0 —202.215  327.103 0 0 —145.149
o]
g L
3, = —991.077 —24.823 78.106 0 357.927  —718.591 76.207 0 0 870.687 0
5] (;‘3 0 0 0 —270.590 —756.114 0 —1.774 0 —803.321  202.892 0
@] —130.328 —70.964 0 —285.373  131.471 140.728 0 —303.367  53.758 —99.351  22.892
_g 109.642  942.697 0 —822.681 0 —211.167 0 151.589 48.576  —T78.461 0

Como se observa, el comportamiento de la cruza en 2 puntos y uniforme (figs. 4.4 y 4.7) es muy
similar, mientras que el de la cruza Aritmética y SBX (figs. 4.5 y 4.6) a su vez presentan similitudes
entre si. El comportamiento de la cruza con dos puntos y uniforme tiende a preservar y propagar
las conexiones eliminadas (color blanco) y los valores extremos, mientras que la cruza Aritmética
y SBX combinan en forma gradual los pesos a través de las generaciones hasta llegar a valores de
bajo orden (colores anaranjado claro y amarillo) preservando sélo algunos de los valores altos de las

primeras generaciones.
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Figura 4.5: Evolucién de las matrices de pesos: Aritmética Total

Estos resultados obtenidos con las pruebas de las seniales de laboratorio indican que el Algo-

ritmo Genético desarrollado es capaz de entrenar la Red Neuronal para la clasificacién de los cuatro
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Pesos de la RNA Entrenada con cruza Aritmética Total

—3.455 31.157 66.135 1.303 69.473 10.825 132.937 18.129 118.716 —48.250 22.720 58.847 0.607 —3.735
6536 527.642 5.700 84998 31124 7514 541308 27.261 0  —20.781 —738820 57564 196170 —580.010
g |1ti00 —asisse 123415 5870 672221 76741 472416 0733 350402 86580 663201 3.815  —0.399 —176.131
8 = | w202 420 1.551 16204 50512 37742 17.632 11457 2240 68006 263772 27506 5070 74421
] = —b5.798 81.556 —10.413 0 —90.682 40.098 —0.606 —15.858 21.507 —0.677 271.137  64.823 —27.754 44.818
O 2 | 2009 -—1323 _43.763 26031 50445 57.242 36111 0072 17.533 1779 _7.842 50250 62320  —68.931
O |6uwoir  —22760 40453 1534 852581 34001 66540 12202 4060  —1.058 53100  4.000 3766  17.133
135623  —88.767 41482 77336 141973 4758 3763 174077 15232 7316 1330 26642 40541 —285.983
130.335 —44.757 16.747 —67.782 71.214 —38.728 —44.521 11.645 66.481 17.336 —2.492  196.283  —0.373 92.050
—161.090 197.446 —12.132 — 334.486 298.946 —0.407 —0.278 —1.168 10.477 —15.139 0 26.977 —5.160 —606.237
3
g = 5.260 61833 763.957 —GAS.484 3706 14255 G6.640 —578.295 54361 3986  168.537
&3 7554 48440 4507 22170 1675 45.373 0665 44372 74178 14451 —71.983
O 20861 2348 0256 —43.756 81398 11717 77.846 248286 25375 —TTAST —262.957
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Figura 4.6: Evolucion de las matrices de pesos: Cruza SBX

estados. Ademas, estos resultados indican que la Funcién Aptitud definida por la Ec. 3.25 permite
hallar un conjunto de pesos cercano al éptimo en un menor nimero de generaciones que al usarse

solamente el error cuadratico.
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Pesos de la RNA Entrenada con cruza SBX

—0.660 0.640 —208.441 —109.002 755.846 0.099 23.895 0.042 —431.545 0.062 —0.407 0.017 —960.411  103.996
—244.953 —6.870 13.684 —248.488 0 —211.024 —8.967 43.960 33.327 —31.421 —3.009 5.000 0.005 2.064
@ |-318728 85610 5558 2631 6LT20 31442 —0.047 0.003 51491 0458 426651 —10.542 —393.490 —634.358
§ £ |S535 —0165 123420 0 0 —725.405 —119.083  —280568  —0.007 15203 —49.343 —17.642 0.054  —6.357
] = 10.749 4.561 —0.196 179.224  —24.508 —74.407 144.389 —124.860 —0.522  —172.417 —982.487 —0.001 —24.172 —0.601
o 4 —5.175 —4.582  —103.567 30.335 10.272 0 1.504 6.516 — 11.257 —469.120 193.100 4.009 22,292 —465.961
O | 173502 866996 67364 66451 202036 0020  663.748 0.014 ~1105 174533 1590 198737 26.955  —240.932
23045 2420 81934 144937 —12.258 16555 —685.915  0.436 ~132011  3.194 172958 —6477 76538  0.028
S173.621 —11.300  23.949  79.980 331 1004 -371125  152.807 0134 136649 273.134 0220 31388 112732
100.969 —161.236 1.993 —0.238 —1.396 —193.826 10.260 —269.892 —9.391 6.778 29.601 —69.273 16.370 141.416
3
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Figura 4.7: Evolucién de las matrices de pesos: Cruza Uniforme
Pesos de la RNA entrenada con cruza Uniforme
175.008 0 0 —83779 0 0 0 0 0 970911 700.888 0 -207.186
~392.738 —130320 61128 225108 —550.561 0 0 -801.993 886.131 0 237021 63802 772235 0
© —835.531 —151.695 0 0 0 0 —150.670 —28.984 0 358.647 —155.738 —607.680 —950.373
g b 0 0 —43.626 —260.084 0 140.429 411.675 0 40.207 0 —50.571 0 —95.839
5B |-ms959 0 0 0 134545 —660.870 0 0 0 0 83247  516.866 0
0 R 0 0 0 278869 52546 901572 -212.638 -22910 0 0 768111 —27.635 0 0
O 0 0 —859.779 8.478 0 248.160 0 0 —684.689  144.975 0 0 0 0
0 —104.014 36.335 —T753.737 —786.758 —832.765 —966.636 0 —984.311 —226.439 0 —176.282  203.336 0
~949.276  979.050 73193 94610 786353 0  —126813 0 0 119254 0 —51388 0 0
586918 0 0 34867 952591 0 0 0 0 0 0 0 0
kS
g = 0 202731 956.514 947.667 0 -59.338 —687.347 —221548 —130.041 0  —29.572
g a 613470 —26.791 518780 0 —741.278 600.187 167.858 —151.987 156.845 0  —343.421
O 0 225.980 167.589 0 —490.409 0 0 —133.715 166.877 0 966.129  782.959
2 0 185889 0 0 0 15113 —47.690 0 855407 0 0
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4.3 Clasificacion de las senales de la unidad de quemadores

Los resultados del entrenamiento de la Red Neuronal con diferentes operadores de cruza usando las

seniales del proceso real, se muestran en la tabla 4.4.
Los porcentajes de clasificaciéon corresponden al mejor resultado obtenido en 30 pruebas con

cada tipo de cruza, teniendo como criterio de paro el minimo de la funcién de aptitud o el alcanzar

un maximo de 2000 generaciones.

Tabla 4.4: Clasificacién con una RNA de 6 neuronas: Senales del proceso real

Cruce % Clasificacién MSE
Entrenamiento Prueba Total promedio
2 Puntos 94.937 80.952 90.566 0.730
Aritmética 94.937 90.476 92.453 0.604
SBX 93.671 85.714 89.937 0.653
Uniforme 93.671 85.714 89.937 0.730

El mayor porcentaje de clasificacién de los patrones de flama se obtuvo con la cruza Aritmética,
clasificandose incorrectamente 4 de las 42 senales de prueba, que equivale a un porcentaje de clasi-
ficacién correcta del 90.476%. La cruza uniforme y SBX presentan porcentajes del 85.714% co-
rrespondientes a una clasificacién incorrecta de 6 senales de prueba. Como se puede observar, el
porcentaje de entrenamiento en los 4 casos se encuentra cercano al 95%, lo que indica que bajo
los criterios establecidos de paro no se logré hallar una soluciéon que se ajuste completamente a los

datos de entrenamiento, lo cual es corroborado por los valores del error cuadratico obtenidos.

Se muestran a continuacién los pesos resultantes de la Red Neuronal de 6 neuronas en la capa

oculta entrenada con una cruza Aritmética:

Pesos de la RNA de 6 neuronas entrenada con cruza Aritmética: Senales de unidad de quemadores

© 246.556 —62.566 —11.492  0.947 31.812 1.827 11.485 0 —10.234  20.077 —29.839  9.529 24.386 —165.066  5.441 37.951
« >z 486.339  —0.635 —391.634 629.521  29.751 —7.396 —6.967 6.004 117.715 21.543 —61.985 0 —4.847 5.082 14.409  —445.152
% = 12.939 —9.867 8.466 1.566 1.881 17374  —2.691 0 67.564 —5251 —3.918 —4.369 —40.306 144.137 125.500  24.500
@) 8 —19.544  —2.578 —332.662 0.391 22.435 117.762 —33.860 90.779 —12.081 —44.558 21.456 —19.782 201.056 —134.610 —22.280  31.996
—102.801  46.142 27.050  109.997  41.979  —33.928  0.902 0.225 29.386  32.720  32.635 210.754 43.175 0.598 —8.372 7.871
784.186 8.385 14.189  32.038 —129.646 166.981  1.142 0 10.605 —48.577 —38.853 79.009 116.626 ~ 17.629  —76.873  95.640
o]
® :9 4.605 —16.083 40.635 36.740  256.175 110.853 —312.776
[«% TG —72.192 -23.924 94.947 133.433  —6.659  22.247 —0.257
[ wn 45.337  —108.223  4.949 —164.577 —93.785  8.944 —52.355
O ) 9.834 159.995 —477.490 —131.852 —84.914 29.756 —49.711
il —32.976  13.783 59.243 —5.796 85.535 —46.344 —155.832

A su vez, se realizaron pruebas de entrenamiento con 10 Neuronas. Los resultados obtenidos de
la mejor RNA entrenada en 30 pruebas se muestran en la tabla 4.5. En este caso, el resultado de la
cruza aritmética es comparado también con el entrenamiento, empleando el Error Cuadrético como

Funcién de aptitud.
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Tabla 4.5: Clasificacién con una RNA de 10 neuronas: Senales de los quemadores

. % Clasificacién MSE
F. Aptitud = Cruce Entrenamiento Prueba Total promedio
Ec. 3.25 2 Puntos 89.873 73.810  86.164 0.830
Ec. 3.25 Aritmética 96.203 90.476  94.969 0.327
MSE Aritmética 32.911 40.476 33.962 2.868
Ec. 3.25 SBX 92.405 88.095 91.824 0.553
Ec. 3.25 Uniforme 94.937 80.952  91.195 0.604

Nuevamente la cruza Aritmética presenta el mayor porcentaje de clasificacién de las senales de
prueba, siendo igual al obtenido con la red de 6 neuronas en la capa oculta (tabla 4.4). En el caso
de la cruza SBX el porcentaje no cambié considerablemente, mientras que la cruza con 2 puntos y

Uniforme presentaron una disminucién del porcentaje de clasificacion.
La comparacién del porcentaje de clasificacion empleando como funcién de aptitud la Ec. 3.25 es
considerablemente mejor. Los resultados muestran que al emplearse tinicamente el error cuadratico

como funcién de aptitud no se logré clasificar los patrones de flama.

A continuacién se presentan los pesos de la Red Neuronal obtenidos con el Algoritmo Genético.

Pesos de la RNA de 10 neuronas entrenada con cruza Aritmética: Senales de los Quemadores

—39.504 —29.120 145.739  29.077 —83.731 64.203 —-94.214 -0.154 -16.496 84.658 31.317 —129.305 128.593 24.783  —12.451 —16.960
—188.741 —16.486 —3.824 —19.889 285.728 —19.388 5.099 7.735 8.323  -79.395 -16.672 —30.173 17.869 —39.556  37.460  469.285
© 81.654 58.077 341384 —0.003  —0.703 0 —41.465 —23.155 47.936  —5.763 —22.778 —26.866 21.670 0 174.207  20.993
g > —240.297 12.414 —32.222 —-0.745 —21.399  15.464 75.561  —2.371  22.247 —16.242 —-31.408 —3.068 13.155  —483.309 —37.900 —17.992
S = —444.620 199.312 —19.575  6.728 28.859  104.805  22.154 5071 —5.047 24.892 —13.289 —35.088 —93.663 3.587 141.824  —4.311
O 8 38.417 —7.325 237.413 0 —40.801 22,575  —54.866 —6.363 —24.118 81.847 8434 —125.625 —T7.089 139.678  —8.224  —5.227
736.957  89.851 6.165 —16.255  0.976 0.005 —26.949 —52.723 -12.905 16.430 2.541 42175 —117.656  157.084 1.366 23.818
—4.198  —5.465 —73.554 —13.430 37.157 86.126 —4.085 —5.007 106.039 —5.159 45.639 —14.780 2.576 269.208  221.681  12.736
—35.888 —19.167 402.254 46.786 —97.654 —152.485 —20.397 0 —4.394 42333 8275 —19.077 30.734  —108.930 18.855 0
—15.160 —4.982 —-29.991 107.666 —78.797  14.950 —1.030 —2.777 -57.819 15.024 —0.067 12.752  —150.097  2.562 —89.035 —3.312
o]
® :E —-0.019 126.660  113.883  14.700 81.479 9.770  —142.260 —185.465 —92.674 216.366  0.620
[=% TU —18.232 63.926 —59.319 0 —13.486  6.977  —25.563 —113.271 192.733 7.481 2.721
® wn —175.942  —4.060 —160.201 —0.143 —143.414 87.570 —43.844 —31.775 —134.068 —20.845 —0.007
O ) —290.621 —92.420  432.302 0 —215.325 69.132  —6.247  —34.602 —24.238 —342.730 47.342
o] —15.177  —193.319 —334.899 —67.521 163.216 692.820 —37.757 —39.193 —16.438 —78.858 56.277

En la figura 4.8 se presenta el proceso de entrenamiento a través del cual se determinaron los

pesos de la red mostrada.

Si bien el entrenamiento no permitié encontrar una solucién que satisfaciera por completo el
ajuste de todos los patrones, se tiene un alto porcentaje de clasificacion, lo cual indica un alto grado
de correlacién entre las senales adquiridas y el proceso de la combustion. Cabe mencionar ademas
que la propia complejidad del proceso de la combustién y el ruido presente en la senal originado por
la radiacion de las flamas proximas y de la misma refracciéon del horno son factores que impiden la

clasificacién completa de las senales.
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Figura 4.8: Entrenamiento de la RNA con senales de la unidad de quemadores

4.4 Entrenamiento y evolucién de la arquitectura

En la seccién anterior se describen los resultados del entrenamiento de una Red Neuronal con
una arquitectura de un perceptron multicapa descrita en la Seccién 2.6.1 y representada mediante
una matriz de adyacencias mostrada en la figura 4.9. En la estructura de la Red implementada
se hizo uso unicamente de las conexiones hacia las capas subyacentes. Sin embargo, este tipo de
representacion de una red permite hacer uso de arquitecturas mas complejas, incluyendo conexio-
nes entre las diversas capas y neuronas con conexiones recurrentes. En esta seccidn se presentan
los resultados del entrenamiento de una red que permite las conexiones entre las diferentes capas.

La figura 4.9 muestra un esquema de la red siguiendo la representacién con la matriz de adyacencias.

Para la implementacién del cromosoma del Algoritmo Genético y usando este modelo de Red
Neuronal basta con la concatenacion de todas las filas de la Matriz de Adyacencias, donde cada fila
contiene los pesos de las conexiones existentes entre una neurona dada y todas las deméas neuronas,

incluyéndose las entradas que son consideradas a su vez como neuronas.

Una Red Neuronal de ¢ entradas, j neuronas en la capa oculta y k salidas con una conexién total
es representada mediante la matriz de adyacencias de la figura 4.10. En esta se tienen presentes las

conexiones recurrentes y las conexiones entre capas.

Asi, las salidas de cada una de las neuronas de este esquema de RNA estian contenidas en el

vector a:
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Red Neuronal Atrtificial

Matriz de Adjacencias:

bias In1 In2  «..lni N N2 0 N Ng)y =asNn O1 «aa Ok
Ini | 0 0 0 0 0 0 === 0 0

28

©

gg In2 | 0 0 0 e 0 0 = 0 0 =0 0 "="0

8 2 1| i : : : : : Do :
®Ine | 0 0 0 "0 0 0 ] 0 "0 0 """O0

Nt |bx weir Waz wws Wi |O 0 wen O 0 «va 0 O

% Nz b_N/ VV.N21 W:m - V\-/NZk O O - O 0 - 0 0 -

3 : : : : : : : : : : : :

8 Nj bnj wht Wiz "t wak |0 0 == 0 0 === 0 0 **"0

»

©

% N(i+1 DGty WGyt WNGH)2 = = & W)k WNG+NT WNGHN2 = w0 Wigeng | O -a= 0 0 ===0

3] H H : H : : : : : : : :

Nn Dnn Wint Whnz "% Whnk Wit Wimiz  *** Wigeni | O === 0 0 "0

01 b Wo11 Wo12 """ Wok  Woint Woinz === Woing  Woing+1)= = s WoiNn 0

de salida

Capa

Ok b Woki Wok2 " Wok  Wokvi  Woknz """ Woky  Wokngsn " * *Worn |0 *** 0

Figura 4.9: Representacion de la RNA con conexiones entre capas mediante la matriz de
adyacencias

Nip ... Ny Noy Ngj N3p ... N3
Nll w1111 -+ Wi111s w1121 ... W12y W11t ... W113k

Ny | winn -0 Wi W2l -.. Wigj Wig1 .- Wiisk
Nop | wori1 ... wor1i w2121 ... Woizj W2131 ... W23k

Noj | woji1 ... waji; Wajo1 ... W22 W2i31 ... W3k
N3 | w3111 ... w311; w3121 ... W312j W2131 ... W313k

N3k W3k11 - W3kl; W3k21 ... W3k25 W2k31 .- W3k3k

Figura 4.10: Matriz de pesos de una RNA con conexiones completas

_CL11- _f(nll)_
ai; f(nai)
az f(na1)
a= = F(n) = (4.1)
aij f(nis)
asi f(na1)
| azk | | f(n3g)
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donde n es calculado mediante:
_ ; i . -
z11+ Y win - ag(t —1) + > witom - a2 (t — 1) + Y wiizs - ass(t — 1)
=1 m=1 s=1
i J k
1+ > wiy - ay(t — 1)+ Y0 wisem - a(t — 1) + > wigs - ags(t — 1)
=1 m=1 s=1
) 7 k
o1+ Y agy + Y, woram - Gam(t — 1) + Y worzs - azs(t — 1)
=1 m=1 s=1
n— (4.2)
7 7 k
Toj+ D ay + Y Wojom - Gam(t — 1) + D wosss - azs(t — 1)
=1 m=1 s=1
7 7 k
31+ Y ag + Y Gom + D w3i3s - azs(t — 1)
=1 m=1 s=1
7 7 k
gk + Y, a4 D Gom + Y Wakgs - azs(t — 1)
L =1 m=1 s=1 _
En forma compacta:
(211 + Wiy - alt ]
x1; + Wy, - alt
To1 + Woy - a2
n=W.a +X = (4.3)
To; + ng cat
x31 + Wayp - al
| T3k + Wi - at3_
con: _ ) _ ) ) )
aji(t—1) aii aiy
a1i(t —1) ax; ai;
any (t — 1) agl(t — 1) asy
a = , a? = |: an = (4.4)
alj(t — 1) alj(t — 1) alj
asi (t — 1) agl(t — 1) agl(t — 1)
Lask(t — 1) ] Lask(t — 1) ] Lag(t — 1)
Donde las salidas de la red neuronal en el ciclo ¢ son: asy,...agy; los valores de 11 ... 21, repre-

sentan las 7 entradas, w21 ... 72,731 ... 23 son los bias o umbrales de las neuronas, y las salidas
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previas de las neuronas estan representadas por a(t — 1).

En el caso de la arquitectura de la RNA que se muestra en la figura 4.9, al no existir conexiones

recurrentes, los valores previos a(t — 1) son igual a cero.

Esta arquitectura fue probada con las senales de laboratorio, empledandose el Algoritmo Genético
con los mismos parametros descritos en las Seccion 3.3.3, incluyéndose ademaés la posibilidad de ex-
plorar la arquitectura con diferentes capas, considerandose como méaximo 3 capas ocultas y un

nimero no mayor de 15 neuronas por capa.

Los promedios de los resultados del entrenamiento y evolucién obtenidos de 30 pruebas para

cada tipo de cruce son mostrados en la tabla 4.6.

Tabla 4.6: Resultados de la clasificacién con la RNA obtenida del AG con entrenamiento y
evolucién de arquitectura: Senales de laboratorio

Cruce Generaciones % Clasificacién MSE
Entrenamiento Prueba Total promedio
2 Puntos 692.000 99.931 99.194  99.694 0.017
Aritmética 745.933 99.556 98.139  99.021 0.047
SBX 872.533 99.417 97.889  98.944 0.056
Uniforme 837.900 99.667 98.194  99.264 0.039

Comparando los resultados obtenidos con la arquitectura fija mostrados en la tabla 4.2, los va-
lores de clasificaciéon son muy similares y cercanos al cien por ciento. Sin embargo, el ntimero de
generaciones promedio es considerablemente mayor en la evolucion de la arquitectura. Un andlisis
mas detallado mostré que el entrenamiento y evolucién alcanza porcentajes de clasificacion mas
altos en pocas generaciones, siendo un pequeno incremento en el porcentaje de clasificaciéon el que
toma el mayor ntimero de generaciones. Esto es mostrado en la figura 4.11, donde se obtiene un
porcentaje de clasificacién cercano al 100% en menos de 50 generaciones, requiriéndose posterior-

mente mas de 400 generaciones para mejorarlo.

Este comportamiento indica que el Algoritmo Genético logra discriminar correctamente entre
soluciones malas y soluciones cercanas a la 6ptima, definida por la ecuacion 3.25, siendo mas tar-
dada la busqueda y seleccién del valor éptimo. En un sistema de clasificacién, este comportamiento
es util al proporcionar un alto porcentaje de clasificacién con un nimero reducido de ciclos de en-

trenamiento.
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Capitulo 4. Resultados

Aptitud mejor individuo

% de Clasificacion

Figura

10 ; ; ; ; ; ; ; ; 10 ; ; ; ; ; ; ; ;
—
10° 1
1015
10° 1
8
i
1070 1 8 o0l
O
s
]
107 1
10°
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10’25 L L L L L L L L 100 L L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Generacion Generation
100 +
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20 | | | | | | | |
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Generacion
4.11: Entrenamiento y evolucién de la arquitectura con Cruza Uniforme: Senales de

20

laboratorio
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Capitulo 5

Conclusiones y Recomendaciones

5.1 Objetivos alcanzados

Se realizo la obtencién de senales de flama bajo condiciones controladas estableciéndose patrones
en funcion de la relacién aire combustible, con las cuales se gener6 una base de datos que serviria

de prueba para la verificacién del entrenamiento de la Red Neuronal mediante el Algoritmo Genético.

Se realiz6 el procesamiento y extraccién de caracteristicas de las bases de datos, que fueron

empleadas para la caracterizacién de la combustién a través de la clasificacion de patrones de flama.

Se implementd una arquitectura de una Red Neuronal Artificial y se planted su representaciéon

mediante las matrices de adyacencias para poder ser usada en un Algoritmo Genético.

Se desarrollé un Algoritmo Genético definiéndose diferentes operadores para el entrenamiento
de la Red Neuronal, para lo cual se definié también una funcién de aptitud a través de la cual se
pudiera seleccionar el mejor elemento entrenado basdndose en el error cuadrético y el porcentaje de
senales de validacion clasificadas correctamente. Se mostré que el Algoritmo Genético implementado

con la funcién definida permite el entrenamiento de la Red Neuronal con la arquitectura establecida.

Finalmente, se realizé la adquisicién de senales electromagnéticas de un proceso real de com-
bustiéon de una unidad de quemadores, a las cuales se les hizo un andlisis y extraccién de carac-
teristicas a través de las cuales y en conjunto con pardmetros de la combustion se entrend una Red
Neuronal usando el Algoritmo Genético desarrollado para la caracterizacion de patrones de Flama

de la combustién.

Ademsds, se planted un esquema de entrenamiento y evolucién de la arquitectura de una Red

Neuronal mediante Algoritmos Genéticos usandose la representacién de la matriz de adyacencias y
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se verificé el entrenamiento de una red con conexiones entre capas usando las senales de laboratorio,

dejandose abierta la opcion al entrenamiento de redes recurrentes.

5.2 Conclusiones

En el presente trabajo de investigacién se realizé el desarrollo de un Algoritmo Genético empleado
en la etapa de entrenamiento de una Red Neuronal Artificial para la caracterizacién de un proceso
de combustién, usandose como entradas las caracteristicas extraidas del espectro electromagnético
de las flamas, como son momentos estadisticos, Componentes Principales, caracteristicas oscilato-

rias, entropia y autocorrelacion, asi como parametros de la combustién.

Los Algoritmos Genéticos presentan caracteristicas que los hacen especialmente ttiles en espa-

cios como los presentes en la seleccion de pesos de una Red Neuronal.

Los resultados de las matrices obtenidas en las pruebas con las senales del laboratorio de la
seccion 4.2 muestran la existencia de diferentes conjuntos de pesos que satisfacen la funcién obje-
tivo (Ec. 3.25). Parte de la dificultad de la solucién mediante un Algoritmo Genético usado en el
entrenamiento de la Red Neuronal es debido a las permutaciones de los pesos y a la propia funcién
de transferencia, que pueden dar origen a mismas salidas en una neurona con diferentes combina-
ciones de pesos. El objetivo tras estos conceptos es aprovechar la posibilidad de hallar diferentes
combinaciones que den solucién al problema a través de una correcta seleccién de la codificacion
y del desarrollo de los operadores adecuados que permitan explotar las soluciones halladas a la
vez que se pueda explorar el espacio evitando quedar atrapado en soluciones locales. Es decir, la
codificacién de las soluciones del problema y el desarrollo de los operadores estan estrechamente

ligados y son parte esencial en la soluciéon del problema.

Por otra parte, en el desarrollo de un sistema de clasificacién es de gran importancia el proce-
samiento de las senales y generacién de las entradas o caracteristicas a través de las cuales se
pretende hacer la separacion y clasificacién de los patrones. En un sistema en el que se tengan las
caracteristicas ideales, éstas proveeran una clasificacion por si mismas. Por otro lado un sistema
ideal de clasificacién no requeriria de dicho procesamiento ni la extraccién de caracteristicas. En
la mayoria de los casos practicos ninguna de estas dos situaciones es posible por lo que la exitosa
solucién a un problema requiere un equilibrio entre el desempernio del sistema de clasificacién (en este
caso del modelo de la Red Neuronal usado) y las caracteristicas extraidas. Los resultados obtenidos
muestran que el algoritmo de entrenamiento es capaz de obtener un conjunto de pesos cercano al
optimo para la clasificacion de las seniales, lo cual indica que las caracteristicas extraidas son ttiles

para el sistema de clasificacién de los patrones de flama.

En cuanto al Algoritmo Genético las pruebas realizadas con las senales de laboratorio no
mostraron diferencias significativas al emplearse diferentes tipos de cruza, mientras que el desempeno

con las senales de un proceso real de combustion si presenté algunas diferencias, siendo la cruza

76



5.3. Recomendaciones y trabajo futuro Capitulo 5. Conclusiones y Recomendaciones

Aritmética la que obtuvo mejores resultados. Esto muestra que bajo sistemas completamente clasi-
ficables, el Algoritmo Genético permite hallar buenas soluciones, mientras que en sistemas mucho

mas complejos, el desempeno se ve afectado por los operadores implementados.

Las flamas clasificadas de las senales de laboratorio mostraron que las caracteristicas extraidas
de la senal electromagnética de la flama proveen informacién sobre el estado de la combustién y
pueden ser ttiles en la caracterizacion de los patrones de flama y pueden servir para el seguimiento,
monitoreo y control del proceso. Por otra parte, las senales del proceso de combustién de la unidad
de quemadores fueron clasificadas correctamente con un porcentaje alto teniéndose en cuenta que
la dindmica del proceso no presenta un comportamiento estable, ademds de haber considerables
fuentes de ruido como la propia refraccién del horno, lo que da como resultado un porcentaje de

senales incorrectamente clasificadas.

Asi, finalmente se puede decir que las caracteristicas de la senal electromagnética pueden aportar
informacién para la caracterizacién del proceso de la combustién a través de la identificacion de los
patrones de flama y que los sistemas como las Redes Neuronales en conjunto con los Algoritmos
Genéticos son una opcion viable en problemas de clasificaciéon y que pudieran ser ttiles en sistemas

que requieren adaptarse automdaticamente a las condiciones cambiantes.

5.3 Recomendaciones y trabajo futuro

Como parte del trabajo futuro se recomienda un andlisis de las senales y extraccién de caracteristicas
en el dominio de la frecuencia, asi como la implementacién de una metodologia para la seleccién
automatica de caracteristicas que permita elegir y descartar caracteristicas que pudieran estar co-
rrelacionadas o que aporten poca informacion. Esto, con la finalidad de determinar las mejores
entradas que tengan relacién con parametros directos de la combustién, como por ejemplo el exceso

de aire, flujo de combustible, temperatura de flama, entre otros.

Como trabajo futuro se considera el andlisis y el uso de Algoritmos Genéticos con diferentes
arquitecturas de Redes Neuronales incluyendo sistemas recurrentes y auto-adaptables asi como el

uso de metodologias como la evolucion diferencial y sistemas de colonia de hormigas.
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Apéndice A

Diagrama conceptual de un Algoritmo
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Apéndice B

Caracteristicas extraidas de las senales de la

unidad de quemadores

Momento Componentes Principales Caracteristicas Oscilatorias Entropia Parametros Combustién
Patrén 5do 1 5 3 4 me.dia m'edia s .s Auto- Ht Hw 024 02B Flujo
periodo| picos periodo| picos corr. Comb.
1 0.207 0.478 0.410 0.116 0.270 0.668 0.418 -0.088 0.381 -0.228 0.389 0.117 -0.497 -0.513 0.194
2 0.370 0.336 0.316 -0.038 0.215 0.538 0.444 -0.305 0.099 -0.360 0.323 -0.017 -0.295 -0.286 0.221
3 -0.285 0.347 0.348 -0.120 0.135 0.218 0.241 -0.365 0.204 -0.092 0.584 0.302 -0.373 -0.307 0.222
4 0.651 0.583 0.571 0.069 0.460 0.327 0.306 -0.132 0.653 0.963 0.414 0.467 -0.298 -0.237 0.243
5 -0.504 0.340 0.164 0.126 0.275 0.056 0.013 -0.615 0.003 -0.193 0.422 0.235 -0.521 -0.457 0.234
6 -0.346 0.949 0.892 0.413 0.858 0.387 0.644 0.103 0.656 0.036 0.731 0.841 1.000 1.000 0.315
7 0.015 0.581 0.386 0.358 0.574 0.445 0.372 0.633 0.173 -0.479 0.559 0.239 0.360 0.365 0.287
8 0.897 0.922 0.819 0.480 0.893 0.185 0.529 -0.410 0.992 0.016 0.928 0.607 0.225 0.265 0.292
9 0.800 0.740 0.755 0.178 0.473 -0.102 0.463 -0.247 0.567 -0.080 0.667 0.461 0.555 0.574 0.314
10 -0.352 0.322 0.183 0.083 0.245 -0.055 0.288 -0.185 -0.206 -0.270 0.484 0.267 0.209 0.236 0.321
11 -0.122 0.765 0.705 0.288 0.635 0.275 0.301 -0.392 0.642 0.501 0.409 0.423 -0.122 -0.108 0.313
12 -0.055 0.598 0.477 0.272 0.396 0.406 0.303 -0.829 0.554 0.148 0.385 0.131 -0.213 -0.153 0.300
13 0.258 0.631 0.429 0.384 0.619 0.074 0.117 -0.245 0.374 0.456 0.462 0.013 -0.123 -0.002 0.309
14 -0.141 0.656 0.507 0.350 0.621 0.223 0.259 -0.158 0.483 0.255 0.632 0.302 -0.908 -0.958 0.277
15 -0.400 0.566 0.417 0.276 0.476 0.136 -0.047 -0.466 0.432 -0.030 0.361 0.232 -0.864 -0.957 0.272
16 0.194 0.416 0.330 0.116 0.332 0.056 0.213 -0.398 0.154 0.321 0.442 -0.086 -0.891 -1.000 0.286
17 -0.315 0.572 0.547 0.132 0.330 0.265 0.512 -0.239 0.296 0.283 0.560 0.294 -0.889 -0.939 0.436
18 -0.195 0.684 0.459 0.486 0.690 0.190 0.591 -0.259 0.242 -0.328 0.700 0.306 -1.000 -0.986 0.917
19 0.054 0.850 0.645 0.591 0.774 0.265 0.506 -0.156 0.631 0.174 0.471 0.987 -0.924 -0.915 0.906
20 0.736 0.826 0.668 0.506 0.761 0.643 0.517 -0.061 0.559 0.384 0.770 0.943 -0.864 -0.881 0.912
21 -0.406 0.887 0.564 0.822 0.876 0.409 0.387 -0.333 0.664 0.496 0.554 0.781 -0.915 -0.934 0.918
22 0.082 0.709 0.561 0.358 0.644 0.051 0.331 0.049 0.449 0.225 0.650 0.671 -0.530 -0.416 0.933
23 0.301 0.623 0.501 0.292 0.476 0.416 0.395 -0.046 0.715 -0.015 0.558 0.428 -0.555 -0.483 0.928
24 -0.109 0.897 0.664 0.678 0.903 0.083 0.657 -0.696 0.602 -0.051 1.000 0.769 -0.490 -0.390 0.946
25 -0.832 0.486 0.398 0.123 0.299 0.679 0.553 -0.080 0.030 0.188 0.461 0.258 -0.523 -0.478 0.942
26 -0.103 0.725 0.592 0.400 0.574 0.382 0.865 -0.212 0.510 -0.057 0.785 0.712 -0.244 -0.125 0.942
27 0.260 0.749 0.480 0.605 0.849 0.478 0.583 -0.183 0.417 -0.261 0.845 0.567 0.027 0.088 0.961
28 -0.001 0.610 0.438 0.334 0.503 -0.186 0.202 -0.487 0.497 0.546 0.536 0.335 0.140 0.217 0.958
29 0.174 0.394 0.309 0.088 0.194 -0.164 -0.175 -0.335 0.263 -0.041 0.397 0.001 0.093 0.151 0.963
30 0.061 0.494 0.314 0.280 0.380 -0.215 0.222 -0.570 0.415 -0.151 0.536 0.540 0.569 0.642 1.000
31 -0.292 0.707 0.558 0.400 0.687 0.465 0.667 0.273 0.557 0.049 0.725 0.605 0.191 0.238 0.980
32 0.413 1.000 1.000 0.345 0.779 0.328 0.686 -0.036 0.769 0.228 0.615 0.847 0.328 0.318 0.978
33 -0.071 0.686 0.604 0.284 0.529 0.252 0.738 -0.445 0.403 -0.356 0.664 0.668 0.337 0.288 0.977
34 -0.414 0.557 0.501 0.094 0.298 0.342 0.721 -0.115 0.087 -0.137 0.434 0.195 -0.325 -0.458 -0.108
35 -0.534 0.338 0.198 0.071 0.187 0.338 0.230 0.114 -0.203 0.581 0.375 0.296 -0.280 -0.413 -0.116
36 -0.238 0.246 0.267 -0.200 0.070 -0.088 -0.054 -0.463 0.164 -0.418 0.480 0.290 -0.345 -0.414 -0.106
37 -0.174 0.871 0.572 0.733 1.000 0.265 0.326 -0.075 0.788 -0.587 0.885 0.263 -0.389 -0.424 -0.198
38 -0.508 0.668 0.628 0.220 0.497 0.399 0.360 0.036 0.405 0.519 0.338 0.323 -0.402 -0.399 -0.984
39 -0.786 0.827 0.715 0.388 0.810 0.683 0.872 0.237 0.368 0.345 0.395 0.614 -0.392 -0.379 -0.980
40 0.414 0.956 0.927 0.427 0.716 0.684 0.763 0.022 1.000 0.437 0.580 0.792 -0.380 -0.402 -0.998
41 -0.313 0.974 0.862 0.568 0.861 0.919 0.807 -0.389 0.947 0.184 0.636 0.910 -0.366 -0.400 -0.982
42 0.251 0.822 0.574 0.628 0.848 0.300 0.335 -0.196 0.848 -0.222 0.621 1.000 -0.877 -0.976 -0.998
43 -0.519 0.862 0.688 0.527 0.805 0.658 0.865 -0.129 0.416 -0.075 0.493 0.404 -0.902 -0.965 -1.000
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44 -0.343 0.938 0.917 0.373 0.752 1.000 0.963 1.000 0.773 0.876 0.540 0.650 -0.893 -0.914 -0.997
45 -0.189 0.652 0.536 0.284 0.586 0.602 0.512 -0.024 0.343 -0.292 0.529 0.379 -0.901 -0.911 -0.996
46 -0.136 0.678 0.537 0.329 0.630 0.228 0.474 0.181 0.474 0.609 0.423 0.686 -0.131 -0.082 -0.962
47 -0.240 0.955 0.751 0.701 0.987 0.284 0.760 -0.416 0.840 -0.113 0.704 0.871 0.018 0.017 -0.958
48 0.011 0.849 0.639 0.580 0.848 0.353 0.538 -0.035 0.535 -0.173 0.705 0.712 -0.002 0.033 -0.960
49 -0.425 0.516 0.476 0.090 0.363 0.800 0.839 -0.439 0.281 -0.561 0.656 0.292 -0.107 0.055 -0.970
50 -0.846 0.550 0.465 0.145 0.343 -0.041 0.428 -0.297 0.309 -0.041 0.541 0.046 0.580 0.661 -0.914
51 -1.000 0.934 0.832 0.523 0.853 0.974 1.000 0.196 0.358 -0.271 0.739 0.866 0.133 0.327 -0.928
52 -0.013 0.759 0.649 0.355 0.594 0.373 0.573 0.034 0.584 0.391 0.449 0.066 0.329 0.382 -0.905
53 -0.033 0.740 0.633 0.302 0.623 0.242 0.328 -0.323 0.653 -0.052 0.716 0.940 0.730 0.787 -0.901
54 -0.101 -0.815 -0.801 -0.874 -0.812 -0.444 -0.821 -0.633 -0.784 -0.161 -0.336 -0.755 -0.497 -0.513 0.194
55 0.087 -0.524 -0.643 -0.481 -0.392 -0.469 -0.785 -0.249 -0.452 0.691 -0.392 -0.732 -0.295 -0.286 0.221
56 -0.038 -0.764 -0.759 -0.837 -0.782 -0.723 -0.913 -0.790 -0.707 -0.665 -0.414 -0.819 -0.373 -0.307 0.222
57 0.036 -0.469 -0.526 -0.585 -0.509 0.122 -0.498 0.432 -0.389 0.463 -0.161 -0.695 -0.298 -0.237 0.243
58 0.083 -0.559 -0.729 -0.453 -0.566 -0.358 -0.608 0.027 -0.569 0.474 -0.420 -0.735 -0.521 -0.457 0.234
59 -0.096 -0.887 -0.894 -0.913 -0.864 -0.539 -0.757 -0.278 -0.860 -0.207 -0.410 -0.792 1.000 1.000 0.315
60 0.078 -0.737 -0.737 -0.819 -0.726 -0.640 -0.804 -0.873 -0.538 -0.825 -0.261 -0.686 0.360 0.365 0.287
61 0.144 -0.507 -0.616 -0.489 -0.422 -0.554 -0.640 -0.754 -0.407 -0.478 -0.005 -0.523 0.225 0.265 0.292
62 0.058 -0.676 -0.764 -0.654 -0.636 -0.745 -0.984 -0.627 -0.605 -0.585 0.069 -0.643 0.555 0.574 0.314
63 0.275 -0.447 -0.619 -0.425 -0.519 -0.401 -0.888 -0.186 -0.399 -0.083 0.261 -0.608 0.209 0.236 0.321
64 0.431 -0.398 -0.452 -0.548 -0.412 -0.215 -0.450 -0.221 -0.211 -0.275 0.000 -0.495 -0.122 -0.108 0.313
65 0.396 -0.463 -0.579 -0.504 -0.486 -0.606 -0.894 -0.501 -0.431 0.451 -0.018 -0.412 -0.213 -0.153 0.300
66 0.392 -0.319 -0.422 -0.354 -0.413 -0.559 -0.623 -0.217 -0.042 0.166 0.046 -0.644 -0.123 -0.002 0.309
67 0.059 -0.612 -0.695 -0.607 -0.629 -0.667 -0.869 -0.194 -0.540 0.625 -0.443 -0.776 -0.908 -0.958 0.277
68 0.456 -0.179 -0.387 -0.115 -0.104 -0.472 -0.812 -0.449 -0.061 0.782 -0.022 -0.501 -0.864 -0.957 0.272
69 0.162 -0.383 -0.562 -0.312 -0.329 -0.115 -0.740 0.325 -0.315 0.518 -0.220 -0.441 -0.891 -1.000 0.286
70 -0.011 -0.631 -0.789 -0.534 -0.627 -0.387 -0.748 -0.010 -0.570 -0.051 0.838 -0.633 -0.889 -0.939 0.436
71 0.168 -0.466 -0.623 -0.363 -0.389 0.181 -0.480 0.196 -0.456 0.932 -0.271 -0.602 -1.000 -0.986 0.917
72 0.246 -0.337 -0.267 -0.611 -0.458 -0.542 -0.809 -0.496 -0.125 0.301 -0.086 -0.533 -0.924 -0.915 0.906
73 -0.012 -0.777 -0.804 -0.767 -0.746 -0.943 -0.960 -0.911 -0.707 0.390 -0.564 -0.821 -0.864 -0.881 0.912
74 0.217 -0.582 -0.609 -0.672 -0.615 -0.228 -0.658 -0.278 -0.428 -0.277 -0.400 -0.766 -0.915 -0.934 0.918
75 -0.180 -0.925 -0.993 -0.852 -0.947 -0.693 -1.000 -0.591 -1.000 0.078 -1.000 -1.000 -0.530 -0.416 0.933
76 -0.060 -0.605 -0.741 -0.551 -0.723 -0.418 -0.748 -0.482 -0.573 0.164 -0.516 -0.786 -0.555 -0.483 0.928
7 0.200 -0.618 -0.662 -0.686 -0.691 -0.782 -0.853 -0.393 -0.521 0.349 -0.411 -0.767 -0.490 -0.390 0.946
78 0.003 -0.549 -0.592 -0.625 -0.517 -0.720 -0.793 -0.431 -0.525 0.134 -0.242 -0.714 -0.523 -0.478 0.942
79 0.153 -0.527 -0.578 -0.599 -0.537 -0.617 -0.641 -0.286 -0.520 0.426 -0.382 -0.732 -0.244 -0.125 0.942
80 0.010 -0.811 -0.869 -0.820 -0.879 -0.586 -0.922 -0.497 -0.767 0.104 -0.349 -0.816 0.027 0.088 0.961
81 -0.013 -0.714 -0.734 -0.767 -0.647 -0.514 -0.708 -0.789 -0.784 -0.073 -0.320 -0.706 0.140 0.217 0.958
82 0.192 -0.594 -0.650 -0.634 -0.606 -0.360 -0.822 0.124 -0.530 0.369 -0.428 -0.785 0.093 0.151 0.963
83 0.048 -0.448 -0.490 -0.564 -0.542 0.008 -0.510 0.101 -0.235 -0.248 -0.152 -0.657 0.569 0.642 1.000
84 -0.022 -0.825 -0.829 -0.875 -0.809 -0.640 -0.831 -0.290 -0.770 0.106 -0.622 -0.849 0.191 0.238 0.980
85 0.082 -0.573 -0.597 -0.681 -0.613 -0.151 -0.766 0.186 -0.501 0.896 -0.461 -0.615 0.328 0.318 0.978
86 -0.028 -0.361 -0.471 -0.430 -0.361 0.223 -0.626 0.068 -0.332 0.777 -0.112 -0.467 0.337 0.288 0.977
87 0.162 -0.482 -0.715 -0.315 -0.398 -0.507 -0.929 -0.703 -0.434 0.654 -0.273 -0.683 -0.325 -0.458 -0.108
88 0.059 -0.561 -0.699 -0.504 -0.558 -0.518 -0.718 -0.149 -0.527 -0.040 -0.405 -0.675 -0.280 -0.413 -0.116
89 0.194 -0.349 -0.591 -0.240 -0.278 -0.283 -0.573 0.099 -0.290 -0.277 0.220 -0.437 -0.345 -0.414 -0.106
90 0.260 -0.570 -0.600 -0.672 -0.621 -0.497 -0.791 -0.194 -0.456 -0.261 -0.219 -0.672 -0.389 -0.424 -0.198
91 0.446 -0.387 -0.511 -0.441 -0.417 -0.391 -0.676 -0.702 -0.335 0.364 -0.127 -0.591 -0.402 -0.399 -0.984
92 0.002 -0.782 -0.825 -0.774 -0.808 -1.000 -0.913 -0.698 -0.687 0.156 -0.483 -0.840 -0.392 -0.379 -0.980
93 0.163 -0.396 -0.607 -0.284 -0.370 -0.520 -0.647 -0.589 -0.263 0.125 -0.058 -0.432 -0.380 -0.402 -0.998
94 0.193 -0.513 -0.674 -0.409 -0.472 -0.215 -0.753 -0.394 -0.433 -0.068 -0.395 -0.585 -0.366 -0.400 -0.982
95 -0.196 0.167 -0.327 0.596 0.401 -0.250 -0.862 0.257 0.152 0.762 -0.181 -0.737 -0.877 -0.976 -0.998
96 0.047 -0.710 -0.690 -0.825 -0.702 -0.538 -0.937 -0.618 -0.629 0.391 -0.305 -0.683 -0.902 -0.965 -1.000
97 0.107 -0.381 -0.550 -0.379 -0.422 -0.726 -0.508 -0.384 -0.258 -0.975 0.305 -0.462 -0.893 -0.914 -0.997
98 -0.016 -0.491 -0.532 -0.606 -0.500 -0.215 -0.461 0.009 -0.516 -0.171 0.145 -0.462 -0.901 -0.911 -0.996
99 0.073 -0.555 -0.707 -0.462 -0.566 -0.795 -0.935 -0.556 -0.466 0.594 -0.198 -0.601 -0.131 -0.082 -0.962
100 -0.053 -0.713 -0.801 -0.630 -0.626 -0.832 -0.699 -1.000 -0.661 -1.000 -0.189 -0.648 0.018 0.017 -0.958
101 0.300 -0.714 -0.840 -0.620 -0.667 -0.954 -0.973 -0.585 -0.601 -0.112 -0.314 -0.668 -0.002 0.033 -0.960
102 0.472 -0.556 -0.599 -0.606 -0.605 0.058 -0.654 0.033 -0.249 0.174 -0.386 -0.730 -0.107 0.055 -0.970
103 0.170 -0.576 -0.624 -0.650 -0.572 -0.115 -0.614 0.095 -0.471 0.791 -0.508 -0.773 0.580 0.661 -0.914
104 -0.030 -0.621 -0.688 -0.649 -0.638 -0.493 -0.826 -0.231 -0.598 -0.500 -0.199 -0.650 0.133 0.327 -0.928
105 0.050 -0.087 -0.399 0.046 -0.155 -0.279 -0.669 -0.055 -0.200 0.579 -0.103 -0.271 0.329 0.382 -0.905
106 -0.005 -0.631 -0.682 -0.659 -0.631 -0.434 -0.684 -0.360 -0.564 -0.063 -0.289 -0.761 0.730 0.787 -0.901
107 0.279 -0.515 -0.735 -0.335 -0.414 0.668 0.418 -0.088 0.381 -0.370 0.256 -0.681 -0.497 -0.513 0.194
108 0.576 -0.200 -0.387 -0.182 -0.243 0.538 0.444 -0.305 0.099 -0.280 0.823 -0.087 -0.295 -0.286 0.221
109 0.092 -0.759 -0.830 -0.760 -0.758 0.218 0.241 -0.365 0.204 -0.082 -0.602 -0.847 -0.373 -0.307 0.222
110 0.404 -0.054 -0.341 0.087 0.053 0.327 0.306 -0.132 0.653 0.475 0.133 -0.492 -0.298 -0.237 0.243
111 0.052 -0.513 -0.501 -0.689 -0.542 0.056 0.013 -0.615 0.003 0.375 -0.380 -0.687 -0.521 -0.457 0.234
112 0.560 -0.342 -0.507 -0.295 -0.273 0.387 0.644 0.103 0.656 -0.397 0.285 -0.247 1.000 1.000 0.315
113 0.424 -0.282 -0.444 -0.246 -0.218 0.445 0.372 0.633 0.173 -0.111 0.150 -0.318 0.360 0.365 0.287
114 0.287 -0.412 -0.577 -0.384 -0.496 0.185 0.529 -0.410 0.992 0.016 0.019 -0.699 0.225 0.265 0.292
115 0.251 0.006 -0.337 0.153 -0.038 -0.102 0.463 -0.247 0.567 -0.526 0.410 -0.304 0.555 0.574 0.314
116 0.091 -0.498 -0.602 -0.492 -0.402 -0.055 0.288 -0.185 -0.206 0.852 -0.458 -0.820 0.209 0.236 0.321
117 0.095 -0.386 -0.480 -0.395 -0.311 0.275 0.301 -0.392 0.642 0.450 -0.097 -0.627 -0.122 -0.108 0.313
118 0.115 -0.597 -0.726 -0.542 -0.521 0.406 0.303 -0.829 0.554 -0.142 -0.173 -0.561 -0.213 -0.153 0.300
119 -0.073 -0.742 -0.746 -0.803 -0.735 0.074 0.117 -0.245 0.374 -0.475 -0.375 -0.757 -0.123 -0.002 0.309
120 0.096 -0.511 -0.577 -0.610 -0.545 0.223 0.259 -0.158 0.483 0.034 -0.340 -0.748 -0.908 -0.958 0.277
121 0.131 -0.418 -0.624 -0.340 -0.509 0.136 -0.047 -0.466 0.432 0.547 -0.386 -0.758 -0.864 -0.957 0.272
122 0.230 -0.667 -0.717 -0.719 -0.702 0.056 0.213 -0.398 0.154 0.245 -0.177 -0.759 -0.891 -1.000 0.286
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123 0.272 -0.533 -0.693 -0.460 -0.554 0.265 0.512 -0.239 0.296 0.256 0.034 -0.557 -0.889 -0.939 0.436
124 0.007 -0.814 -0.803 -0.875 -0.822 0.190 0.591 -0.259 0.242 -0.427 -0.490 -0.847 -1.000 -0.986 0.917
125 -0.093 0.492 -0.089 1.000 0.817 0.265 0.506 -0.156 0.631 -0.309 0.860 0.445 -0.924 -0.915 0.906
126 0.364 0.010 -0.403 0.372 0.201 0.643 0.517 -0.061 0.559 1.000 -0.088 -0.625 -0.864 -0.881 0.912
127 0.242 -0.308 -0.570 -0.169 -0.217 0.409 0.387 -0.333 0.664 0.080 0.176 -0.336 -0.915 -0.934 0.918
128 0.132 0.337 -0.202 0.764 0.547 0.051 0.331 0.049 0.449 0.687 0.587 0.254 -0.530 -0.416 0.933
129 0.620 -0.187 -0.457 -0.014 -0.191 0.416 0.395 -0.046 0.715 -0.211 0.017 -0.463 -0.555 -0.483 0.928
130 0.266 -0.436 -0.608 -0.358 -0.447 0.083 0.657 -0.696 0.602 0.018 -0.161 -0.622 -0.490 -0.390 0.946
131 0.303 -0.286 -0.574 -0.101 -0.185 0.679 0.553 -0.080 0.030 0.408 -0.119 -0.657 -0.523 -0.478 0.942
132 0.301 -0.246 -0.445 -0.229 -0.261 0.382 0.865 -0.212 0.510 -0.468 0.159 -0.487 -0.244 -0.125 0.942
133 0.184 -0.233 -0.602 0.076 -0.149 0.478 0.583 -0.183 0.417 -0.120 0.268 -0.348 0.027 0.088 0.961
134 0.334 -0.273 -0.566 -0.078 -0.233 -0.186 0.202 -0.487 0.497 0.826 -0.070 -0.436 0.140 0.217 0.958
135 0.383 -0.093 -0.463 0.193 -0.067 -0.164 -0.175 -0.335 0.263 -0.184 0.489 -0.244 0.093 0.151 0.963
136 0.076 -0.521 -0.622 -0.551 -0.624 -0.215 0.222 -0.570 0.415 -0.125 -0.361 -0.803 0.569 0.642 1.000
137 1.000 -0.047 -0.260 -0.013 0.112 0.465 0.667 0.273 0.557 0.374 -0.124 -0.488 0.191 0.238 0.980
138 0.531 -0.393 -0.582 -0.303 -0.320 0.328 0.686 -0.036 0.769 -0.193 -0.268 -0.811 0.328 0.318 0.978
139 0.274 -0.179 -0.514 0.029 -0.102 0.252 0.738 -0.445 0.403 -0.248 0.049 -0.561 0.337 0.288 0.977
140 0.495 -0.066 -0.399 0.114 -0.095 0.342 0.721 -0.115 0.087 0.055 0.428 -0.453 -0.325 -0.458 -0.108
141 0.163 -0.520 -0.626 -0.550 -0.500 0.338 0.230 0.114 -0.203 0.349 -0.345 -0.800 -0.280 -0.413 -0.116
142 0.134 -0.487 -0.658 -0.417 -0.565 -0.088 -0.054 -0.463 0.164 -0.251 0.046 -0.608 -0.345 -0.414 -0.106
143 0.239 -0.433 -0.685 -0.242 -0.388 0.265 0.326 -0.075 0.788 -0.514 0.263 -0.531 -0.389 -0.424 -0.198
144 0.480 0.106 -0.346 0.453 0.262 0.399 0.360 0.036 0.405 -0.247 0.234 -0.438 -0.402 -0.399 -0.984
145 0.600 -0.207 -0.482 -0.049 -0.002 0.683 0.872 0.237 0.368 0.257 0.321 -0.056 -0.392 -0.379 -0.980
146 0.235 -0.268 -0.615 0.015 -0.187 0.684 0.763 0.022 1.000 -0.092 0.269 -0.346 -0.380 -0.402 -0.998
147 -0.118 -1.000 -1.000 -1.000 -1.000 0.919 0.807 -0.389 0.947 -0.344 -0.803 -0.866 -0.366 -0.400 -0.982
148 0.343 -0.438 -0.605 -0.377 -0.346 0.300 0.335 -0.196 0.848 0.308 0.021 -0.471 -0.877 -0.976 -0.998
149 0.417 0.093 -0.315 0.385 0.300 0.658 0.865 -0.129 0.416 -0.258 0.404 -0.486 -0.902 -0.965 -1.000
150 0.256 -0.415 -0.577 -0.400 -0.390 1.000 0.963 1.000 0.773 -0.309 0.029 -0.332 -0.893 -0.914 -0.997
151 0.159 -0.749 -0.822 -0.704 -0.697 0.602 0.512 -0.024 0.343 -0.550 -0.308 -0.756 -0.901 -0.911 -0.996
152 0.901 0.339 -0.065 0.559 0.339 0.228 0.474 0.181 0.474 0.173 0.401 0.041 -0.131 -0.082 -0.962
153 -0.333 -0.076 -0.402 0.118 0.109 0.284 0.760 -0.416 0.840 -0.092 0.321 -0.561 0.018 0.017 -0.958
154 0.533 -0.411 -0.605 -0.293 -0.334 0.353 0.538 -0.035 0.535 -0.239 -0.003 -0.714 -0.002 0.033 -0.960
155 0.233 0.040 -0.389 0.334 0.150 0.800 0.839 -0.439 0.281 -0.430 0.413 0.022 -0.107 0.055 -0.970
156 0.188 -0.488 -0.753 -0.240 -0.260 -0.041 0.428 -0.297 0.309 -0.286 -0.199 -0.739 0.580 0.661 -0.914
157 -0.063 -0.508 -0.639 -0.523 -0.578 0.974 1.000 0.196 0.358 -0.418 0.120 -0.467 0.133 0.327 -0.928
158 0.087 -0.569 -0.660 -0.583 -0.552 0.373 0.573 0.034 0.584 -0.298 -0.271 -0.723 0.329 0.382 -0.905
159 -0.003 -0.581 -0.684 -0.576 -0.644 0.242 0.328 -0.323 0.653 -0.272 0.083 -0.600 0.730 0.787 -0.901
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Apéndice C

Tipos de flamas

Tabla C.1: Tipos de flama segin tipo de mezcla y tipo de flujo [54]

Tipo de mezcla ‘ Tipo de movimiento ‘ Ejemplos

Motores con encendido por chispa
Turbinas de gas estacionarias de bajos
NO,

Turbulento
Premezcla

Llamas planas
Llamas Bunsen (seguidas de una vela
de difusién para ® > 1)

Laminar

Motores Diesel

Turbinas de aviones

Combustién de carbén pulverizado
De difusién Motores de Hy/Oq

Turbulento

Combustién de madera
Laminar Quemadores para calefaccién
Velas

combustién 2°
remolinos Productos, calor

Zona Luminosa
oxidacion de cenizas

Zona Oxidante
02w
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