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RESUMEN

En la actualidad, la demanda del consumo de energia eléctrica se ha incrementado
significativamente. Este fendmeno se ha presentado tanto en el sector doméstico
como en el sector industrial. Por lo que es necesario, la construccion de nuevas
fuentes energéticas para satisfacer las demandas actuales. Asimismo, se debe
considerar el tiempo, el costo y el impacto ambiental que ocasionaria la construccion

de las mismas.

Ante este hecho, se plantea establecer planes de ahorro de energia eléctrica con
ayuda de sistemas inteligentes en instalaciones domésticas para uso racional de la
energia eléctrica, como una alternativa eficaz para no recurrir a nuevas fuentes

energéticas.

En la presente tesis, se tiene como objetivo el disefio de un sistema inteligente por
medio de algoritmos de aprendizaje por redes neuronales que permita el uso racional

y eficiente de la energia eléctrica en el sector doméstico.

El desarrollo de la tesis incluye disefiar dispositivos que nos permitan medir la
potencia eléctrica consumida. Estos dispositivos se desarrollaran con la ayuda de un
conjunto de sensores de potencia. Como también el disefio y simulacién de sensores
de presencia que nos permita monitorear la presencia del usuario. En cuanto al
control inteligente se desarrollara algoritmos de aprendizaje basadas en redes
neuronales, de tal forma que sean capaces de aprender del horario de la rutina del
usuario. También, se incluye el disefio de una interfaz adecuada con el usuario que
permita el ingreso de datos para su procesamiento y visualizacion. Ademas, el
disefio de un protocolo de comunicacidon mas adecuada orientada a la domética.
Finalmente, se desarrollaran simulaciones y pruebas del funcionamiento del sistema
inteligente, como los dispositivos desarrollados como el conjunto de sensores vy el

control inteligente.
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CAPITULO 1: SISTEMAS INTELIGENTES DE AHORRO DE ENERGIA
ELECTRICA

1.1.Introduccién

En la actualidad, la demanda del consumo de energia eléctrica se ha incrementado
significativamente. Este fendmeno se ha presentado tanto en el sector doméstico
como en el sector industrial. Por lo que es necesario, la construccion de nuevas
fuentes energéticas para satisfacer las demandas actuales. Asimismo, se debe
considerar el tiempo, el costo y el impacto ambiental que ocasionaria la construccién

de las mismas.

Ante este hecho, se plantea establecer planes de ahorro de energia eléctrica con
ayuda de sistemas inteligentes en instalaciones domésticas para uso racional de la
energia eléctrica, como una alternativa eficaz para no recurrir a nuevas fuentes

energéticas.

En la presente tesis, se tiene como objetivo el disefio de un sistema inteligente por
medio de algoritmos de aprendizaje por redes neuronales que permita el uso racional

y eficiente de la energia eléctrica en el sector doméstico.

1.2 Estado del arte

1.2.1 Estado de lainvestigacion
Para el proceso especifico de ahorro de energia eléctrica, existen diversas formas y
métodos para su realizacién. Para ello, se debe tener en cuenta la diversidad de

tecnologias actuales y su innovacion continua.

Uno de los primeros proyectos orientados al ahorro de energia eléctrica fue la
implementacién de una red de sensores de presencia; de tal forma que si en un
periodo determinado el sensor de ocupacion no detecta la presencia de una persona,
interpreta que en esa area no hay gente y automaticamente corta la energia eléctrica
[13]

Con la finalidad de conseguir un suministro eléctrico eficiente, seguro y sostenible se
desarroll6 el concepto de SMART GRID como una red inteligente que no solo pueda
monitorear el consumo de energia eléctrica, sino que también pueda gestionar el

consumo de cada usuario. Para ello se dividié en dos partes.



Telemedida: Consiste en cuantificar el consumo de energia eléctrica, de
manera remota mediante el uso de contadores eléctricos, llamados también
como contadores inteligentes. La mayor ventaja en el uso de estos equipos
es que se pueden obtener mediciones en tiempo real y evitar de esta forma

las lecturas estimadas en los medidores convencionales.

Fig. 1.1: Medidor de energia convencional

Telegestion: Implica una revolucion del equipo de medida. El contador puede
ser leido y puede realizar operaciones de manera remota. Se requiere de una
comunicacion bidireccional. La mayor ventaja de este enfoque es que se
puede realizar la gestion de eventos automaticos, registro de deteccién de
falla de la red eléctrica y pueden ser conectados a una red de
comunicaciones. Como se puede observar en la Figura 1.2, una red de

comunicaciones para el monitoreo de medidores inteligentes.

Fig. 1.2: Red de comunicacidén para monitoreo de medidores



En los ultimos afos, se han desarrollado controladores inteligentes aplicados a
técnicas de ahorro de energia eléctrica basadas en algoritmos de aprendizaje. Entre
las areas de investigacion mas relevantes del Control Inteligente se encuentran las

Redes Neuronales Artificiales y la Légica Difusa [24].

Una aplicacion interesante es el desarrollo de sistemas inteligentes para control de
climatizacion, como en [19]. En este trabajo, se propone mediante el uso de légica
difusa es posible detectar patrones de comportamiento del usuario como también se
pueden detectar situaciones en las puede decidir entre maximizar el confort y/o
maximizar el ahorro.

Mas adelante, en [4] se muestra simulaciones de sistemas inteligentes desarrollados
por redes neuronales para el control de iluminacion por patrones de comportamiento
del usuario. Es interesante el trabajo desarrollado en [2], ya que se emplean las redes
neuronales como modulos predictivos. Por lo que permite controlar el ahorro de

energia bajo el concepto de gestiéon de demanda.

VECTORES ENTRADA VECTORES OBJETIVO

HORADEL DIA l
AHORRO TOTAL

DIA A LA SEMANA RED
NEURONAL

AHORRO
PERSOMNALIZADC

Fig. 1.3: Parametros de entrada y salida de la red neuronal [4]

Fig. 1.4: Diagrama de carga diaria [2]

En [18] nos describe la implementacién de un sistema inteligente completo, ademas

de una red inalambrica con un protocolo de comunicacién adecuado para el

3



monitoreo de energia residencial, el control de la intensidad de la luz, control de
interruptores, enchufes inteligentes, cables de extension con controladores a

distancia, sensores PIR inalambricos y un controlador de energia en el hogar.

Fig. 1.5: Sistema de casa inteligente [18]

1.2.1 Sintesis de la investigacion
En este contexto, los requerimientos para un sistema de ahorro de energia que
permita a los usuarios de seguir un plan de ahorro energético eficiente son los

siguientes.

¢ Controladores. Permiten actuar sobre el sistema, de forma automatica o por
una decisibn tomada por centrales previamente programadas. Estos
elementos emiten érdenes que necesitan un medio de transmision.

e Medio de transmisién. Segun la tecnologia a utilizar existen distintos medios
tales como: fibra 6ptica, bus dedicado, red eléctrica, linea teleféonica, TCP/IP,
inaldambrico.

e Actuadores. Reciben las 6rdenes y las transforman en sefiales de aviso,
regulacion o conmutacion. Ejercen acciones sobre los elementos a controlar
en el hogar.

e Sensores. Son los encargados de realizar la adquisicion de datos del sistema.
Estos datos pueden ser 6rdenes directas a los actuadores o sefiales que se
transmitiran a un centro de control para su procesamiento, donde se enviara

la orden final al actuador correspondiente.



Por tal motivo la presente investigacion propone: el disefio de un sistema inteligente
de ahorro de energia eléctrica en el uso de televisor y un foco, mediante un control
inteligente, un conjunto de sensores implementados con una red de comunicacién y

un conjunto de actuadores para la activacion de los circuitos de potencia.



CAPITULO 2: SISTEMAS INTELIGENTES Y SUS REQUERIMIENTOS PARA EL
AHORRO DE ENERGIA

En la literatura, existen muchos enfoques para disefiar un sistema dedicado para el
ahorro de energia eléctrica. De acuerdo a la literatura, uno de los mas empleados
enfoques es el uso de redes neuronales. Por lo que en la siguiente seccién se
describira brevemente esta teoria, asi como también los elementos complementarios

para disefiar un sistema para el ahorro de energia eléctrica.

2.1 Redes Neuronales

Una Red Neuronal Artificial es un paradigma de procesamiento de informaciéon que
busca emular el comportamiento en el cual el sistema nervioso bioldgico procesa la
informacion [1].También se pueden definir como sistemas de computacion inspirados

en el funcionamiento del cerebro humano.

Fig. 2.1: Esquema de unared de tres capas totalmente interconectadas

2.1.1 Forma de aprendizaje de las redes neuronales
Al sistema se le proporcionan un conjunto de entradas y las salidas para cada uno
de estos ejemplos la red va reorganizando los pesos de las conexiones. Cada peso

esta relacionado con la conexiéon de una neurona con la siguiente.



—Wy; DENTRITAS CUERRO

Wm

Axones Sindpsis

Fig. 2.2: Esquema de una unidad de proceso tipico

Aqui un grupo de entradas X1, X2,...., Xn son introducidas en una neurona artificial.
Estas entradas, corresponden a las sefiales de las sinapsis de una neurona biologica.
Cada senal se multiplica por un peso asociado a W1j, W2j,........ , Wnj antes de ser
aplicado a la sumatoria ), [8]. Ademas, la sumas ponderadas algebraicamente
pasan por una funcién llamada funcion de activacién representada por f(z)j. Esta

funcién de activacion puede ser definida de la siguiente manera:

e Lineal
e Sigmoidal

e Tangente hiperbdlica

2.1.2 Redes Multicapa

Es aquella red conformada por una capa de entrada, una capa de salida y una o mas
capas ocultas. Existen la red Perceptron Multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP) y
la red de Base Radial (Radial-Basis Function Networks, RBF).

La red MLP "es una generalizacion del perceptron y surgié como consecuencia de
las limitaciones de dicha arquitectura en lo referente al problema de la separabilidad
no lineal" [14]. Estas redes multicapa han sido empleadas en aplicaciones para el

reconocimiento de patrones, aproximacion de funciones, prediccion, control [9].

2.1.3 Red Perceptréon Multicapa (MLP)

La arquitectura del Perceptrén multicapa se caracteriza porque sus neuronas estan
agrupadas en capas de diferentes niveles. Cada una de las capas esta conformada
por un conjunto de neuronas. Los principales elementos son las siguientes: La capa

de entrada, las capas ocultas y la capa de salida



CapadeEntrada Capa(s)de Ocultas CapadeSalida

Fig. 2.3: Arquitectura del PERCEPTRON multicapa

Es importante mencionar que las neuronas de la capa de entrada no actuan como
neuronas propiamente dichas, sino que se encargan unicamente de recibir sefiales
o patrones que procedan del exterior y propagar dichas sefales a todas las neuronas

de la siguiente capa.

La ultima capa actua como salida de la red, proporcionando al exterior la respuesta

de la red para cada uno de los patrones de entrada [14].

Dentro de las redes de neuronas, el PERCEPTRON multicapa es una de las
arquitecturas mas utilizadas en la resolucion de problemas [22]. Debido a la habilidad
de aprender a partir de un conjunto de ejemplos, aproximar relaciones no lineales,

hace que un modelo sea adecuado para abordar problemas reales [14].

2.1.4 Paradigmas de Aprendizaje
e Aprendizaje supervisado: El conjunto de datos de aprendizaje tienen dos
tipos de atributos: los datos propiamente dichos y cierta informacién
relativa a la solucién del problema. Cada vez que un ejemplo es
introducido y se procesa para obtener una salida, dicha salida se compara
con la salida que deberia haber introducido, y de la que se dispone al estar

incluida dicha informacion

e Aprendizaje no supervisado: En este aprendizaje los datos del conjunto

de aprendizaje solo tienen informacion de los ejemplos, y no hay nada que



permita guiar en el proceso de aprendizaje. La red modificara los valores

de los pesos a partir de informacién interna.

2.1.5 Aprendizaje Error-Correccion

En este método, se define la sefal de error mediante la comparacion entre la salida
de la red ante el estimulo de un ejemplo y la sefial deseada. De esta forma, la funcion
objetivo es minimizar esta senal de error definiendo una "funcién de costo".

De esta forma, el aprendizaje es definido como un problema de optimizacion
mediante el ajuste de los pesos sinapticos [6]. Entre los algoritmos de aprendizaje
que utilizan este método se encuentran el algoritmo LMS (Least Mean Square,

Minimo Error Cuadratico Medio), Backpropagation, Adaline, Madaline.

2.1.6 Algoritmo Backpropagation
Los pasos del algoritmo de Backpropagation son los siguientes:
1. Tras inicializar los pesos de forma aleatoria y con valores pequefios,
seleccionamos el primer par de entrenamiento.
Calculamos la salida de la red
Calculamos la diferencia entre la salida real de la red y la salida deseada, con
lo que obtenemos el vector de error
Ajustamos los pesos de la red de forma que se minimice el error
Repetimos los tres pasos anteriores para cada par de entrenamiento hasta

que el error para todos los conjuntos de entrenamiento sea aceptable [8].

2.2 Elementos requeridos para el sistema de ahorro de energia eléctrico

En esta seccion se describira los elementos requeridos para el sistema de ahorro de
energia eléctrica. Como se ha mencionado antes, los sistemas de ahorro de energia
eléctrica estan conformados por un conjunto de sensores y una red comunicacion

adecuada para la aplicacion.

2.2.1 Sensor de potencia eléctrica

La potencia consumida en un elemento eléctrico es definida como la velocidad con
que la energia eléctrica es convertida en otra forma de energia.
La potencia es la energia eléctrica consumida en la unidad de tiempo.
Consideremos una carga resistiva.
Sea

V(t) = Vppax sSin(wt)



1(t) = Lygay sin(wt)

Entonces su potencia instantanea
P(t) = Vpqy Sin(wt) * I, 4, sin(wt)
Vinax * 1
P(t) = w * (1 — cos(2wt))
Su potencia media:

p= %ftHTP(t)dt Donde T: Periodo de la onda periddica

Por ello, para su monitoreo de la potencia consumida (potencia media) es necesario
el uso de sensores de voltaje y corriente tal como se muestra en la siguiente tabla
[27].

Sensores Tipos

Sensor de voltaje Transformador de voltaje

Divisor resistivo

Resistencia Shunt

Sensor de corriente Transformador de corriente
Efecto Hall

Tabla 2.1: Tecnologias disponibles de los sensores de presencia
2.2.2 Sensor de presencia (PIR)

Los sensores de presencia, han sido desarrollados diferentes tecnologias. La mas
empleada es la tecnologia PIR que presenta las siguientes caracteristicas [21].
e Denominado infrarrojo pasivo
e Reaccionan solo ante determinadas fuentes de energia como el cuerpo
humano.
¢ Captan la presencia detectando la presencia detectando la diferencia entre el
calor emitido por el cuerpo humano y el espacio alrededor.
¢ Cuando se da un cambio de temperatura en alguna de estos radios o zonas,

se detecta la presencia y el sensor actua.

2.2.3 Protocolo de comunicacion

Durante los ultimos afios, hemos vivido una gran expansion de dispositivos de control
remoto en nuestra vida diaria. Es importante conocer los protocolos mas usados en

la actualidad para formar redes inalambricas (Wireless). De esta forma, entender en
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que aplicaciones es recomendable usar el protocolo Zigbee. En cuanto a la capacidad

interna de la red, con respecto a las demas Wireless mas usados.

Las redes basadas en el protocolo Zigbee, en similitud con las que usan Bluetooth,
son tecnologias inaldmbricas de area personal que buscan un ahorro de energia

sacrificando otros recursos del sistema como es el Ancho de Banda.

Comparando los distintos grados de ahorro de energia entre Bluetooth y Wi-Fi.
Zigbee tendria un menor consumo energético. Esto se debe a que el sistema Zigbee
permanece la mayor parte del tiempo dormido, mientras que en una comunicacion
Bluetooth siempre se esta transmitiendo y recibiendo [16, 17]. En la tabla 2.3
representamos una comparativa de las tres tecnologias mas conocidas y ya en

proceso de expansion.

Tabla 2.2: Comparativa de tecnologias Wireless [4].

El protocolo ZigBee esta definido para su uso en aplicaciones con requerimientos
muy bajos de transmision de datos y consumo energético. Se pretende su uso en
aplicaciones de propdsito general con caracteristicas auto-organizativas y bajo costo
(redes en malla, en concreto). La red en su conjunto consumira una cantidad muy
pequeina de energia de forma que cada dispositivo individual pueda tener una
autonomia de hasta 5 afios antes de necesitar un recambio en su sistema de

alimentacion.
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CAPITULO 3: DISENO DEL SISTEMA INTELIGENTE

En este capitulo, se pretende disefiar de manera especifica cada uno de los bloques

necesarios para poder obtener el sistema inteligente de ahorro de energia.

3.1. Objetivos y alcances del proyecto

1. Disefiar un modulo electrénico que nos permita medir la potencia
eléctrica doméstica.

2. Disenar el método de comunicacion seleccionando el protocolo mas
adecuado para esta aplicacion.

3. Disefiar un interfaz de usuario adecuado que permita el ingreso de
datos, el procesamiento de datos como también la visualizacion de los
parametros deseados.

Desarrollar algoritmos de aprendizaje para el control inteligente.

Disenar actuadores adecuados para los circuitos de potencia.

3.1.1 Diagrama de bloques

El diagrama de bloques del sistema de estabilizacién a desarrollar se observa en la
Figura 3.1. Para iniciar con el sistema, el usuario hace uso de un equipo eléctrico
durante una semana. El registro de la potencia eléctrica consumida del equipo,
tiempo de uso y el detector de presencia sera enviada al microcontrolador por medio
de los sensores mostrados en el diagrama de bloque y un reloj en tiempo real. Luego,
el microcontrolador, quien se encarga de procesar la informacion recibida, envia
dicha informacion finalmente a la PC. La implementacion de la red neuronal es
realizada en la PC mediante el Toolbox de Matlab. Después de una semana de uso
del equipo eléctrico la red neuronal sera entrenada con los datos recolectados. Una
vez que la red neuronal pueda predecir y controlar los equipos eléctricos la siguiente
semana el equipo eléctrico se activara o desactivara de forma automatica. Ademas,
con la ayuda del monitoreo de los sensores de presencia de modificara la rutina del
usuario para reducir el consumo de energia eléctrica y no afectar el confort del
usuario. Finalmente, las sefales de salida de la red neuronal entrenada seran
enviadas al microcontrolador, quien se encargara de procesarla y en base a ellas

envia senales de actuacién a los equipos eléctricos
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Fig. 3.1: Diagrama de bloques

3.2. Algoritmo de aprendizaje
Uno de los principales problemas de las redes neuronales es la definicion de su
arquitectura. En cuanto a la topologia se debe elegir el nUmero de capas ocultas
y la cantidad de neuronas en cada una, esta resulta ser mas compleja que la
anterior, ya que de ella depende la capacidad de generalizacion de la red

neuronal y otras caracteristicas importantes respecto al aprendizaje.

Para la eleccion del numero de capas ocultas no existe una base teérica ni un
criterio de disefio establecido. Por lo que solo depende de la complejidad del
problema que se requiera solucionar al momento de elegir el nUmero de capas.
Como también, para determinar el nimero de neuronas en cada capa oculta se
suelen utilizar ciertas reglas empiricas que no tienen un estricto sustento
matematico. Sin embargo, estas reglas empiricas han demostrado tener buenos
resultados en diversas aplicaciones practicas. Las siguientes reglas son las

siguientes:

o Regla de la piramide geométrica
¢ Regla de la capa oculta- capa entrada
¢ Regla de la capa oculta-nimero de patrones

Todas estas reglas mencionadas estan explicadas con mayor detalle en [25].
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3.2.1 Niumero de capas ocultas

Como se comentd en el apartado anterior no existe un criterio estricto sobre la
eleccion del numero de capas ocultas. Sin embargo, un punto de partida es el
comentario que se hace en [25], donde se menciona que se ha demostrado que para
aproximar universalmente las funciones de una red multicapa se requiere un minimo

de dos capas ocultas, por el cual se pueden obtener resultados éptimos.

Por otra parte en [26] se recomienda no usar mas de dos capas ocultas, debido a
que el aprendizaje se vuelve mas lento, la gradiente se comporta de forma mas
inestable y hay peligro del fendmeno conocido como sobre-aprendizaje. Ademas se
recomienda partir de una sola capa oculta. Debido al nivel de complejidad medio que
se desea abordar en este caso. La arquitectura de nuestra red neuronal sera de dos

capas ocultas.

En cuanto el numero de neuronas ocultas, se siguié los criterios empiricos
mencionados y las arquitecturas mostradas en [6], de tal forma que en la primera
capa oculta se asigno veinte neuronas y en la segunda capa oculta treinta neuronas

como un disefio inicial de la red neuronal.

3.2.2 Numero de entradas y salidas

Se definié que la red neuronal debe aprender los patrones de comportamiento del
usuario respecto al consumo de energia eléctrico, por lo que las variables de entrada
deben ser las del tipo tiempo como se ve en [2] y en [4], asi también la variable de

salida debe indicar el estado del equipo eléctrico si esta prendido o apagado.

A continuacioén, se describe las entradas y salidas para nuestra red neuronal, como

también el valor numérico asignado para cada una de ellas

3.2.3 Variables de entradas de la red neuronal.
Se definieron tres entradas que son el dia, hora y minuto. Previamente, se debe
asignar un valor numérico a las entradas para el entrenamiento de la red neuronal y

son mostrados en las Tablas 3.1y 3.2.
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Dia Valor numérico asignado

Lunes 1’
Martes 2
Miércoles 3
Jueves ‘4
Viernes ‘5’
Sébado ‘6’
Domingo 7

Tabla 3.1: Dias de la semana con su respectivo valor numérico para lared

neuronal
Minuto Valor numérico asignado

0 ‘0.1
6 ‘0.2
12 ‘0.3
18 ‘0.4
24 ‘0.5’
30 ‘0.6’
36 ‘0.7
42 ‘0.8’
48 ‘0.9
54 “1.00

Tabla 3.2: Minutos con su respectivo valor numérico paralared neuronal

En el caso de la asignacion numérica de las horas, para la red neuronal toma el

mismo valor numérico.
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3.2.4 Variables de salida de la red neuronal.

En este caso se propone dos tipos de salida segun el tipo de carga asignada.

Para el caso de un TV tenemos la siguiente tabla con los estados On/Off (Disefio 1

de red neuronal)

On/Off Valor numérico asignado
Apagado ‘o
Prendido 1’

Tabla 3.3: ON/OFF con su respectivo valor numérico paralared neuronal

Para el caso de un foco tenemos la siguiente tabla con los grados de luminosidad
considerados (Disefio 2 de red neuronal)

Nivel de luminosidad Valor numérico asignado
Nivel 0 ‘0.00°
Nivel 1 ‘0.25°
Nivel 2 ‘0.50°
Nivel 3 ‘0.75
Nivel 4 1.00°

Tabla 3.4: Nivel de luminosidad con su respectivo valor numérico

3.2.5 Funcion de transferencia
Como se explicé en el capitulo 1 y 2 cada neurona posee una funcion de transferencia
conocida como la funcién de activacion. En este caso la funcién de activacion a elegir

sera de acuerdo al problema que se desea abordar.

e Funcion sigmoidal

1
f(x)=m 0<flx)<1
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¢ Funcion tangente hiperbdlica

1+e*

fe) = 1+e™™*

-1<f(x)<1

Como se observa el rango de valores de la funcién sigmoidal es de [0 1], mientras
que el rango de valores de la funcién tangente hiperbdlica es de [-1 1]. Para el
problema que se desea abordar, la eleccion de la funcion de activacion mas
conveniente es el sigmoidal, debido a que nuestra variable de salida es ON y OFF,

por el cual facilmente se puede interpretar como 1y 0.

3.2.4 Algoritmo de aprendizaje
El algoritmo de aprendizaje elegido es el de retro propagacién como se explica en el
| 'y Il sobre la caracteristica mas importante. Esta regla de aprendizaje se basa en las

variaciones de pesos sindpticos de acuerdo al criterio de la gradiente descendiente.

Error(n) =S(n) —Y(n)

(S(n) _ Y(n))z wan mas owmn oww

E(n) = >

(1)

S(n):Salida deseada

Y(n):Salida de la red neuronal

La variacion de pesos es formulado con el método de la gradiente descendente.

0E(n)
wn)=wh-1)+an).——............(2)
ow(n)

w: Pesos sinapticos

E(n): Error cuadratico medio
a(n): Coeficiente de aprendizaje
Donde:

El coeficiente de aprendizaje a(n) es considerado adaptativo para un menor tiempo

de aprendizaje y es formulado de la siguiente manera:
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a(n) = { a(n—1) +INC ; Eror(n) > Error(n—1)

a(n—1) — DEC ; Eror(n) < Error(n —1)

Si el error aumenta se debe disminuir la tasa de aprendizaje y si el error disminuye
se debe aumentar la tasa de aprendizaje. De esta forma, la red neuronal es entrenada

mediante la variacién en cada ciclo de aprendizaje.

En nuestro caso, el coeficiente de aprendizaje sera variable, con la finalidad de que

el tiempo de aprendizaje sea lo menor tiempo posible [14].

Como ya se definié la arquitectura de la red neuronal se puede deducir las
ecuaciones que gobiernan los pesos sinapticos. La arquitectura de la red neuronal
seran considerados para dos casos de estudio (carga 1 y carga 2) que sera descrito

en el capitulo 4.

Fig. 3. 2: Arquitectura de lared neuronal (Carga 1)
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Fig. 3. 3: Arquitectura de lared neuronal (Carga 2)
Los pesos sindpticos de la arquitectura se representaran en matrices y su notacion
sera la siguiente: Wi.j

Los pesos sinapticos que unen las variables de entrada con la primera capa oculta

[Wl.l w21 W31

| w12 w22 w3.2|

W= |W1.3 w2.3 W3.3|

l Wiln W2.n W3.XJ

Umbrales que corresponden a la primera capa oculta de la red neuronal:

[P
| P2 |
P= |P3|

Lpn

Pesos sinapticos que unen las variables de la primera capa oculta con la segunda
capa oculta.

U1l.1 U2.1 U31 - UX.1

[ U1l.2 U2.2 U3.2 - UX.2 l
U= U13 U23 U33 .. UX.3
Ul.m U2mU3m - UX.30

Umbrales que correspondiente a la segunda capa oculta de la red neuronal:
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Pesos sinapticos que unen la segunda capa oculta con la variable de salida.

V=[V11V21V31V41 --Vm.1]
Umbrales que corresponden a la variable de salida.
R = [R1]

Los valores de n y m seran determinados basados en los resultados obtenidos en el

entrenamiento de la red neuronal, estos valores se determinaran en el capitulo 4.

3.2.4.1 Ecuaciones de los pesos sindpticos de los dos modelos de redes

neuronales

Para la demostracion de las ecuaciones de los pesos sinopticos W y U, como también

de los umbrales P y Q, estos se encuentran descritos en el anexo 6 del documento.

Como ya se explicé en apartado anterior se requieren dispositivos que nos permitan
informar el estado de un aparato eléctrico o electrénico. Ademas, de un dispositivo
que nos permite obtener parametros de tiempo. Finalmente un protocolo de

comunicacion adecuado.

3.3 Sensor de potencia
Este dispositivo nos permitira informar el estado de un aparato eléctrico, como
también la cantidad de potencia eléctrica que consume. Para el monitoreo de la

potencia eléctrica son necesarios los siguientes componentes:

e Microcontrolador
e Sensor de corriente
e Sensor de voltaje

e Conversor A/D
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Métodos para la obtencion de la potencia eléctrica activa (Suma de Riemman)

La potencia media es definida por la siguiente ecuacién:

= %ftHTP(t)dt Donde T: Periodo de la onda periddica.

Pactiva

1 pt+T
Poctiva = ft V(t) = 1(t)dt

T
Para poder calcular la potencia activa es necesario capturar muestras discretas a una
frecuencia adecuada para las sefales de voltaje y corriente. Luego, el concepto de
suma de Riemman mas conocido como calculo de area por rectangulos sera

empleado para esta aplicacion y es representada por la siguiente ecuacion:

1
Pactiva = T E:O V(k) = 1(k) * Ax
Ax: Ancho de rectangulo.

V (k): Muestra de voltaje en un tiempo k.

I(k): Muestra de corriente en un tiempo k.

3.3.1 Seleccidon del microcontrolador

Para la seleccion del microcontrolador se tienen diversas empresas que proporcionan
estos dispositivos, cada uno con una serie de caracteristicas que definen el uso que
se les puede proporcionar. A continuacion, se van a presentar los criterios que se

deben tener en cuenta para la seleccion del microcontrolador.

e Contar con un conversor analogo-digital interno

¢ Resolucion minima de 10 bits para la conversion

e Buen tiempo de conversion menor a 8.33ms que es el tiempo de muestreo
minimo para una sefial de 60Hz.

e Velocidad de procesamiento: se debe tener en cuenta la frecuencia a la que

trabaja el microcontrolador (su frecuencia de reloj),

Precio: debe verificarse el dispositivo que tenga el menor precio.

Ahora bien, el microcontrolador que se escogio para el sistema de control en estudio
es el ATMEGAB88PA de la familia ATMEL, ya que cumple con los requerimientos
mencionados segun [3] y se puede obtener a un bajo costo. Ademas, este
microcontrolador es utilizado en los cursos de formacién académica de la Pontificia

Universidad Catdlica del Peru.
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3.3.2 Seleccion del sensor de voltaje
El sensor de voltaje es un dispositivo capaz de detectar y medir el voltaje eléctrico
variable AC. A continuacién se presentara eleccién del tipo de sensor y sus

justificaciones.

o Se eligio el sensor de voltaje tipo resistivo.

o Este tipo de sensor es muy facil de implementar porque esta compuesto por
un arreglo de resistencia y condensador, tal como se muestra en la figura 3.4.

e Al implementarlo, se usaron componentes SMD, ya que reduce
significativamente su tamafio.

e El consumo de potencia propio del sensor sera calculado para evaluar si esta
en orden de los mW, por los objetivos de la tesis.

e Ademas, la medicidon con este tipo de sensor nos ofrece un gran rango

dinamico y alta linealidad.

El siguiente disefio del sensor esta basado en [13]. A continuacion, se presenta el

circuito esquematico:

Fig. 3. 4: Circuito esquematico del sensor de voltaje

Donde

IP = 220Vrms
Se requiere acondicionar la sefhal de 0 a 5V para que el conversor del

microcontrolador pueda medirlo correctamente.

En la figura 3.4, Vc- se debe obtener una senal 2.5Vpp (Voltaje a reducir)
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220Vrms=R9
R8+R9

= 2.5Vpp

RO 5
R8+R9 622.25

Se eligié los valores comerciales de resistencia.
R9 = 4.7K
R8 = 680K

La sefal de salida del sensor con estos valores de resistencia sera lo siguiente:

_ 220Vrms = R9

—= = 1.51 =2.14
Ve R8T RO 51Vrms Vpp

En la figura 3.4, Vc+ se debe obtener una senal de 2.5VCC (Voltaje de referencia)

5V *R11

m = 2.5V =>R11 =R10

Se escogié: R10 =3.3M y R11 = 3.3M

Se escogen estos valores altos de resistencia, de tal forma que se tenga una alta

impedancia que sea inmune al ruido y tenga un minimo consumo de corriente.
Por lo tanto se tendra una sefial teérica en la salida del sensor
Vsalida=2.14Vpp+2.5Vref

Vsalida= 2.14Sen(wt)+2.5
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Vsalida tedrico Sensor

VaoltajeV)

Tiempo(ms)

Fig. 3. 5: Sefal te6rica del sensor de voltaje

Voltaje Senfal obtenida de salida del sensor
Vmax 4.64V
Vmin 0.36V

Tabla 3.5: Rango de voltaje sefial del sensor

Como se menciond en los requerimientos se va calcular el consumo de potencia de

cada uno de los componentes del sensor

Resistencia Corriente Potencia
R9 0.454mA 0.484mwW
R8 0.454mA 70.079mwW
R10y R11 0.750uA 1.875uW

Tabla 3.6: Consumo de potencia del sensor de voltaje

Como se puede apreciar el valor de consumo de potencia significativa en este caso
es de R8 con 70,079mW. Este valor es tolerable debido a que se encuentra en el

orden de los m\W.

El calculo del error de medicion de voltaje es representado en la Tabla 3.7. El rango

de voltaje es de 220 Vrms, por el cual se considera un voltaje pico a pico de 622.25V
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Rango Divisiones Resolucion Error de medicion
622.25V 210 =1024 622.25V +0.31V
1024

Tabla 3.7: Caracteristica de la medicion del sensor de voltaje

3.3.3 Seleccioén del sensor de corriente

El sensor de corriente es un dispositivo capaz de detectar y medir la corriente

eléctrico variable AC. A continuacién, se presentara eleccion del tipo de sensor y sus

justificaciones.

Se debe tomar en cuenta los siguientes requerimientos necesarios para la eleccion

del sensor de corriente.

e Se eligid sensor tipo efecto Hall por el resultado de la comparacién

realizada en el anexo 10.

e El consumo de potencia del mismo sensor debe ser en orden de los mW.

e Las dimensiones del sensor implementado deben ser lo minimo posible.

e Buen aislamiento eléctrico

e |nmunidad al ruido.

Un ejemplo de ello es el sensor ACS712 de Allegro MicroSystems de efecto hall. Este

sensor, contiene elementos que minimiza las desventajas que posee este tipo de

sensor, la medicion varia de acuerdo a la temperatura, y a un bajo precio [5]. Se

eligieron los modelos ASC712-5Ay el ASC712-30A

Output Voltage versus Sensed Current
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Fig. 3. 6: Voltaje de salida del sensor de corriente ACS712 (5A) [5]
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Fig. 3. 7: Voltaje de salida del sensor de corriente ACS712 (30A). [5]

En ambas graficas de diferente capacidad de medicidon se puede apreciar que la

salida del sensor de corriente es independiente a la temperatura.

En consecuencia, se escogidé este sensor ASC712, el cual sera descrito a

continuacion:

— Provee de una econdmica y precisa solucion para realizar mediciones de
corriente eléctrica alterna.

— El sensor es un circuito integrado, el cual ocupa un espacio bien reducido para
la aplicacion.

— No requiere de una resistencia externa para realizar la medicion, simplemente
se coloca la linea de paso de la corriente por los pines indicados. Los pines 1y
2 son de entrada y los pines 3 y 4 son de salida de la linea de paso de la
corriente).

— Posee la posibilidad de implementar un filtro pasabajo mediante el uso del pin 6,
con la finalidad de eliminar el ruido, pero sin provocar una indeseable atenuacion

en su salida, la cual se produciria si se implementara dicho filtro en el pin de

salida.
Ce (nF) t, (us)

0 6.6

1 77

47 17.4

10 32.1
22 68.2
A7 88.2
100 291.3
220 623.0
470 1120.0

Tabla 3.8: Tabla de seleccion del valor de condensador. [5]
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— De lo mencionado en el punto anterior, se elige el valor de condensador de 1nF

recomendado por el fabricante, ya que este valor es utilizado para la medicion

de picos de corriente. Por lo tanto el ancho de banda sera f(—3dB) = % =

45.45Khz.

— Ademas, presenta una etapa para la minimizacién del error de desplazamiento
no deseado y otra etapa para estabilizacién mediante interruptores, las cuales
logran producir un voltaje de salida precisa y proporcional. Esta ultima técnica es

conocida como la estabilizacion de Chopper.

;
HE

r_l_
o 1T

Fig. 3.8: Circuito esquematico del sensor de corriente

El calculo de error de medicion de corriente es representado en la Tabla 3.9 y 3.10,

considerando un rango de corriente pico a pico de 10Ay 60A, respectivamente.

Rango Divisiones Resolucion Error de medicién
10A 210 = 1024 10 +0.005A
To2a = 0.014

Tabla 3.9: Caracteristica de la medicion del sensor de corriente ASC712-5A

Rango Divisiones Resolucion Error de medicién
60A 210 =1024 60 +0.030A

Tabla 3.10: Caracteristica de la medicién del sensor de corriente ASC712-30A
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3.4 Sensor de presencia
Se ha seleccionado el sensor PIR (Marca ETC), por presentar las siguientes
caracteristicas que satisfacen las necesidades de esta investigacion descritos en el
anexo 11.

e Voltaje de alimentacion 5VCD

e Salida de 2.5V cuando realiza la deteccién

e Dimensiones de 32mm x 24mm

e Diametro de lente de 23mm

e Tiempo de actuacion del sensor ajustable de 0.3s a 7s

Por otro lado, conviene saber que una de los principales beneficios de este tipo de
detector se relaciona al ahorro que genera en la electricidad. Es mas, considerando
que el encendido solo se origina cuando hay una persona en movimiento. Este
comportamiento puede ser aprovechado como patrén de entrada a la red neuronal
[11].

3.4 Reloj Contador
Para la realizacion de este proyecto se requiere el uso de un reloj contador con los

siguientes requerimientos.

o Capaz de registrar los parametros dia , hora y minuto

e Compatible con el tipo de comunicacién del microcontrolador maestro que
se va emplear.

¢ Voltaje de alimentacion 5V

e Bateria externa de 3,3V

DS1307 es uno de los RTC comerciales de facil implementacion. A continuacion, se

describira sus caracteristicas mas importantes descritas también en [7]:

o Computa los segundos, minutos, horas, dias de la semana, dias del mes,
meses y afos hasta el afio 2099

e Aparte de los registros de hora y fecha del RTC, ofrece una SRAM de 56
bytes que se podrian usar como RAM extendida del microcontrolador.

e Alimentaciéon alterna usando una bateria. En ausencia o deficiencia de la
alimentacion principal de Vcc, el DS1307 pasa automaticamente a

alimentarse de la bateria.
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Este dispositivo nos permitira saber a través de la red neuronal en qué minuto, hora

y dia de la semana se esta usando el dispositivo electrénico.

’L eplls ol

L L

——

1

Fig. 3. 9: Circuito esquemético del DS1307

3.5 Actuadores para el control de energia

Este dispositivo, como su nombre lo indica, es el encargado de permitir o impedir el
paso de la energia eléctrica. Por ello, tiene un contacto directo con la linea de
alimentacion de 220 VRMS; es decir, se encuentra en la etapa de potencia del
sistema de control.

El dispositivo TRIAC es la tecnologia mas adecuada para emplearse en el sistema
de control del paso de energia. A continuacion se presentan las ventajas de emplear
dicha tecnologia.

¢ No presenta desgaste mecanico

¢ No produce arcos eléctricos

e Rapida conmutacion en orden de los microsegundos.

e Costo muy bajo

El componente elegido es el TIC225 por las siguientes razones:

e Permite conmutar circuitos eléctricos que trabajen con energia eléctrica
alterna, es decir con voltaje y corriente alterna, los cuales son los que se
emplean en este sistema de control.

e La corriente maxima que soporta es de 8A.

El componente que nos permite la separacion de la etapa de control y potencia es el
MOC3041.
o Se eligi6 este componente especificamente porque presenta en su circuiteria

interna un detector de cruce por cero.
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o De tal forma que si el circuito de control dio la orden de cierre, lo efectuara
una vez detectado el cruce por cero. Por el cual el tiempo de vida del
semiconductor sera mayor.

El siguiente circuito esquematico es una aplicacion de la hoja de datos.

AC_In

5 — [ OX1-1 Line In

o 30 SZ’;‘QE —OX1-2 Neutro
L VA
{

——{¥2-2 Neutro

AC_out_1

== G

Fig. 3. 10: Circuito esquemaético del TRIAC

3.6 Protocolo de comunicacion

Es necesario que el microcontrolador envie una trama adecuada a la computadora
de tal forma que los datos estén ordenados y sean faciles de identificarlos. Para ello,
la PC capturara los datos adecuados para mostrar al usuario y para ser enviados a

la red neuronal para empezar con el aprendizaje.

Trama de 504 bytes de datos Trama de 8 Bytes de datos Trama de 6 bytes de datos
e 84 x2 bytes de voltaje e 1 byte de dia ¢ 1 byte de signo
e 84 x2 bytes de corriente ¢ 1 byte de mes ¢ 1 byte de millar
e 84 x2bytes del sensor de ¢ 1 byte de afo e 1 byte de centena
presencia e 1 byte de hora e 1 byte de decena
e 1 byte de minuto e 1 byte de unidad
¢ 1 byte de segundo ¢ 1 byte de fin
e 1 byte de diadela Nota: Corresponde a las
semana cifras de la potencia activa
e 1 byte que indica el fin de que calcula el
trama microcontrolador

Tabla 3.11: Trama para el envio de datos

La orden de envio de datos se realizara a través del programa Matlab y lo definimos
con el caracter ‘A’. Al enviar al microcontrolador este caracter ejecutara la orden de

envio de datos con una trama de 518 bytes descritos en la Tabla 3.11.
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El siguiente diagrama de flujo explica mejor como se ejecuta la orden al

microcontrolador para la transmision de datos. Posteriormente, se define un intervalo

de tiempo que se ejecuta la orden, en ese lapso de tiempo el microcontrolador enviara

constantemente datos. De esta forma,

transmisor y receptor. En este caso el microcontrolador y la computadora.

MATLAB

INICIO

|

CONFIGURAR
PUERTO SERIAL

|

DEFINICION DEL
TIEMPO A RECIBIR

li

MANDAR ORDEN

v

CAPTURAR DATOS

SE TERMINO EL
TIEMPO?

NO

FIN

Fig. 3.11: Diagrama de flujo de la recepcion de datos realizado en Matlab

se asegura una sincronizacion entre el

Del mismo modo, cuando la red neuronal haya concluido con el aprendizaje

correspondiente a la rutina del usuario en el uso de un aparato electrodoméstico, se

define una nueva trama para la transmision y recepcion de datos. EI microcontrolador

enviara a la computadora la siguiente trama.

Trama de 1Byte
de dato

Trama de 1Byte
de dato

Trama de 1Byte
de dato

Trama de 1 Byte
de dato

Dia de la semana

Hora

Minuto

Presencia

Tabla 3.12: Trama para el envio de datos del microcontrolador a PC
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La computadora respondera al microcontrolador enviando 1byte
1Byte
Estado: ON/ OFF

Caracter ‘1’ cuando es ON

Caracter ‘0’ cuando es OFF

Tabla 3. 13: Trama para el envio de datos de la PC al microcontrolador

El envié de datos se realizara a través del microcontrolador, segun la trama tres bytes
descritos en la Tabla 3.11. El siguiente diagrama de flujo explica mejor como se
ejecuta el envio de datos del microcontrolador a la PC. Estos datos serviran como
entradas a nuestra red neuronal, de tal forma que el resultado de la salida se envia
al microcontrolador para ejecutar la orden de activacion o desactivacion del equipo

eléctrico.

MATLAB

INICIO

1

CONFIGURAR
PUERTO SERIAL

il

DEFINICION DEL
TIEMPO A RECIBIR

b 4
— T~

<__SE ENVIO TRES BYTES _>——— NO

-~
Y st

CAPTURAR DATOS

I

FUNCION DE LA RED
NEURONAL

I

SALIDA DE LA RED
NEURONAL

SE ENVIA SALIDA POR
SERIAL AL
MICROCONTROLADOR

L

Fig. 3. 12: Diagrama de flujo de la recepcién de datos realizado en Matlab
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CAPITULO 4: SIMULACIONES Y PRUEBAS

En el presente capitulo se muestra las pruebas y los resultados obtenidos del sistema
inteligente. Se realizara la validacion del sistema desarrollado mediante la rutina de
uso de dos equipos eléctricos durante una semana. En este trabajo, los equipos
eléctricos considerados con un televisor de 200W (carga 1) y un foco de 100W (carga
2). Después la red neuronal sera entrenada hasta que pueda controlar y predecir el
tiempo de uso del equipo eléctrico. Ademas, la red neuronal entrenada sera capaz
de corregir los malos habitos del usuario en el uso de equipos eléctricos y también

no afectar el confort mediante el uso del sensor de presencia.

4.1 Simulacién de cada sensor de Potencia.

Se comenzara con las simulaciones y pruebas de los sensores de voltaje y corriente
alterna. Verificando que en su salida nos muestre una sefal adecuada para el
microcontrolador.

4.1.1 Prueba del sensor de voltaje

salida Sensor
5 T T T T T T

Woltaje(V)
e w i
ha 3] [} tm I tm

o
tn

0 5 10 15 20 25 30 35
Tiempo(ms)

Fig. 4.1: Seial real del sensor graficadas en Matlab

Sefal de entrada Sefal obtenida de salida
Vmax=220Vrms 4.67V
Vmin=-220Vrms 0.34V
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Tabla 4. 1: Rango de voltaje del sensor

Se puede observar que los valores de las sefiales obtenidas son muy cercanas
al tedrico, al simulado y al real por lo que se procede a realizar pruebas de
medicion con diferentes niveles de voltaje.

Para las pruebas del sensor de voltaje se empledé una maleta de pruebas para
relés de la marca SMART 3600 (Certificado de calibracién se encuentra en el

ANEXO 7) con la finalidad de calcular el error de medicién del sensor de voltaje

Fig. 4. 2: Esquema de conexion de la maleta de pruebas para relés SMRT36 y
el circuito de medicion
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MWoltaje)

Moltaje(V)

B0 e s froces oo LS IR BSTERR S —— e R

Woltaje AC

80 , :
; EVRMS
| | ; 10VRMS
1] . bememoceeeeeee bemeemoeeenieas boeommememes 25VRMS |-eemmememobomeeeees -
| | ' 50VRMS

Tiempo(ms)

Fig. 4. 3: Sefal real del sensor graficadas en Matlab

Vaoltaje AC
T T
1] . RO N S — 100VRMS
' ! ' — 150VRMS
200VRMS
220VRMS

Tiempo({ms)

Fig. 4. 4. Seial real del sensor obtenida graficadas en Matlab
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Vreal (VRMS) Vmedido ( VRMS) Error= (Vreal-Vmedido)/Vreal*100%
5V 5.26V -5.2%
10V 10.23V -2.3%
25V 25.45V -1.8%
50V 50.29V -0.58%
100V 103.40V -3.4%
150V 151.04V -0.69%
200V 206.88V -3.44%
220V 223.13V -1.42%

Tabla 4.2: Prueba de voltaje del sensor

Se puede observar que a menor voltaje RMS el error de medicion es mas notorio
como se muestran en las figuras de voltajes. Sin embargo, para la mediciéon del
voltaje 220VRMS (voltaje de interés) se tiene una buena resolucion y un error de
medicion del 1.42%.

4.1.2 Prueba del sensor de corriente

Corriente AC

T T
—— 0.2ARMS :
—— 0.5ARMS
: : ! ! 0.8RMS
FY b 1.0ARMS

Corriente(A)

0 5 10 15 20 25 30
Tiempo(ms)

Fig. 4. 5: Datos del sensor del sensor ASC712-5A graficadas en Matlab

Se observa que para corrientes menores a 1ARMS no se tiene una buena

resolucion de la forma de onda del equipo de medicion.
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Corriente AC

° ' ) ) ' ! !
: : 1. 5ARMS : :

e H e 2.0ARMS [---d-mmmm g =
3.0ARMS : :

Comiente(A)

Tiempo(ms)

Fig. 4. 6: Datos del sensor ASC712-30A graficadas en Matlab

Conforme se va aumentando el valor RMS de corriente se obtiene una mejor
resolucion de la onda de corriente

Ireal (IRMS) Imedido ( IRMS) Error= (Ireal-Imedido)/Ireal*100%

0.2A 0.19A 5%
0.5A 0.48A 4%
0.8A 0.76A 5%

1A 0.96A 4%
1.5A 1.4A 6.67%

2A 1.9A 5%

3A 2.88A 4%

Tabla 4.3: Prueba de medicién del sensor ASC712-5A
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Caorriente AC

Corriente(\)

oo i e e e B 1L e oo .

V) T S U . SN b -

10 15 20 25 30

Tiempo(ms)

Fig. 4.7: Sefal real del sensor ASC712-30A graficadas en Matlab

Para el caso del ASC712-30A, posee el mismo comportamiento conforme va

aumentando el valor RMS de corriente se obtiene una mejor resolucién de la onda

de corriente.

Ireal (IRMS) Imedido ( IRMS) Error= (Ireal-Imedido)/Ireal*100%
1A 1.03A 3%
2A 2.06A 3%
5A 4.95A 1%
8A 8.23A -2.88%

Tabla 4.4: Prueba de medicion del sensor ASC712-30A

En el anexo 12 se detallan las pruebas realizadas para determinar si se obtienen

mejores resultados al tomar en cuenta la resolucion del conversor A/D o capturar un

mayor numero de muestras.
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Pruebas con un foco de 100W

400

Vaoltaje AC

200

Woltaje (V)
=

-200

-400
0

Muestras

Corriente AC

80 a0

Corriente (4]

30 40
Muestras

Fig. 4. 8: Medicion de voltaje y corriente AC graficada en el programa Matlab

Vrms(V) Irms(A) Potencia
Activa(W)
Tedrico 220 0.45 100
Calculado 226.8 0.44 100.19
Error -2.72% 2.22% -0.19%

Tabla 4.5: Célculos de pardmetros eléctricos

Equipo de medicion aplicado a un foco de 100W. Se puede apreciar que los valores

calculados son muy cercanos a los valores tedricos como se observa en la tabla 4.6.
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Pruebas con variacion de luminosidad de un foco de 100W

Valtaje AC{ FOCO 25%)

300 T T T ) :

“altaje (M)

2300 H H H H H H
0 5 10 15 20 2 30 35
Tiempo(ms)

Valiaje AC( FOCO 75%)
400 ; ; ; :

200

Waltaje (hW)
=

s
=
=

A00 i i | | i i
0 5 10 15 20 25 30 35
Tiempo(ms)

Voltaje AC{ FOCO 50%)
400 T T ; .
200
2
g 0
3
-200
400 H H H H H H
0 5 10 15 20 2 30 35
Tiempo(ms)
Voltaje AC{ FOCO 100%)
400 T T ; :
200
g
g 0
g
-200

400 i i

0 5 10 15 20 25 30
Tiempo(ms)

Fig. 4. 9: Medicion de voltaje con diferentes angulos de disparo

35

Nivel de luminosidad VRMS(V)
25% 105.07
50% 149.96
75% 191.48
100% 223.48

Tabla 4.6: Medicién del Voltaje RMS
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Corriente AC( FOCO 25%)

Corriente(A)

| |
10 15 20 25 30 35
Tiempo(ms)

Corriente AC( FOCO 75%)

Corriente(A)

| |
10 15 20 25 30 3
Tiempo(ms)

Corriente AC( FOCO 50%)

Corriente(A)

| |
10 15 20 25 30 35
Tiempo(ms)

Corriente AC( FOCO 100%)

Corriente(A)

| |
10 15 20 25 30 3
Tiempo(ms)

Fig. 4.10: Medicién de corriente con diferentes angulos de disparo

Nivel de luminosidad IRMS(A)
25% 0.29
50% 0.35
75% 0.42
100% 0.45

Tabla 4.7: Medicién de la Corriente RMS

Nivel de luminosidad POTENCIA ACTIVA(W)
25% 28.79
50% 49.70
75% 76.28
100% 98.79

Tabla 4. 8: Medicion de la potencia activa

4.2 Simulacién del reloj DS1307

Para simular el funcionamiento del reloj DS1307 fue necesario crear un programa

particular para poder obtener los registros correspondientes a los parametros de

tiempo ya descritos. El diagrama de flujo correspondiente se encuentra en el anexo

8. Se empleara el software de simulacién Proteus, debido a que posee entornos de
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simulacion para la comunicacion serial, de esta forma comprobar el correcto envio

de datos.

U2

PBO/ICP1

PB1/0CIA

PB2/SSIOC1B

PB3IMOSIOC2

PB4IMISO

PBS5ISCK

PBB/TOSC1/XTAL1
PBT/TOSC2/XTAL2

AREF
AvCC

ATMEGAB

Fig. 4.11

PCO/ADCO
PC1/ADCt
PC2/ADC2
PC3/ADC3
PC4/ADC4/SDA
PCSIADCESCL
PCB/RESET [—

PDO/RXD
PDITXD
PD2INTO
PD3/INT1
PD4/TOIXCK
PD5IT1
PDBIAINO
PD7/AIN{

SDA

a | [2C

TRIG

Ut

ScL X1

SDA

sout

RXD

™D

—CTS

T 32.708KHZ

VBAT X2
DS1307

CRYSTAL
)

: Circuito esquematico del reloj DS1307

Para la simulacion del reloj DS1307 y enviarlo de forma serial se simulé en el

programa Proteus con la ayuda del virtual terminal con la finalidad de comprobar el

correcto envio de datos del reloj de tiempo real y el 12C Debugger para comprobar si

los registros del DS1307 se estan configurando correctamente. La interrupcién

externa se generara cada segundo debido a que la sefal de salida configurada del

reloj es de una frecuencia de 1Hz.

D51307 RAM - U1

00
t:}
10
18
20
28
30
38

10
FF
FF
FF
FF
FF
FF
FF

51
FF
FF
FF
FF
FF
FF
FF

21
FF
FF
FF
FF
FF
FF
FF

04
FF
FF
FF
FF
FF
FF
FF

15
EF
FF

FF
FF
FF
FF

11
EF
FF

FF
FF
FF
FF

1z
FF
FF

FF
FF
FF
FF

10
FF
FF

FF
FF
FF
FF

En este caso, el RTC se

Fig. 4.

12: Estados de los registros del RTC

inicializé para una fecha del 15 de noviembre del 2012 y

hora 21:51:10. Como se observa en los recuadros solo se configura los registros de
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tiempo que pertenece a la direccion $00 a $07 como se observa en el DS1307 RAM.
Para asegurarnos que se esta comunicando con el esclavo, en este caso el reloj, se
observa que la direccion es $0D, direccion que pertenece al esclavo DS1307 y esta

definido ese valor en su hoja de datos.

Fig. 4. 13: Simulacion del reloj DS1307 por Virtual terminal

Se observa que el envio serial esta funcionando correctamente ya que se esta

enviando por cada segundo, como se indica en el I2C Debugger

En el tiempo 1.011s estan leyendo los registros del esclavo y se envian por serial
la trama (15/11/12 y 21:51:11). En el tiempo 2.039s estan leyendo los registros
del esclavo y se envian por serial la trama (15/11/12 y 21:51:12). Se puede hacer
una observacion a la hora de direccionar al esclavo con $DO0, ya que este valor
es de escritura y el valor correcto debe ser $D1. Sin embargo esto no se puede
visualizar en la simulacion, debido a que el procedimiento de lectura de registro
de esclavo, también incluye el procedimiento de escritura como se especifica en
la hoja de datos del DS1307, por ello en las simulaciones solo se puede apreciar

el primer valor que se le asigno.

4.3 Simulacién de la etapa de comunicacioén
La siguiente simulacion se realiza con el software MATLAB observando en la
linea de comando el estado del puerto COM por el cual se realiza la comunicacion

con el microcontrolador.
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Serial Port Cbkject : Serial-CCM20

Communication Settings

Porc: cCCoHM20
BaudRate: 9600
Terminator: 'LE"

Communication State
Status: open
RecordStatus: off

Read/Write State

TransferStatus: idle
BytesAwvailakble: 518
ValuesReceived: aQ
ValuesSent: 1

Fig. 4. 14: Estado de la comunicacién

Se puede observar que la velocidad del puerto esta configurada a 9600Kbaudios, el
estado del puerto esta abierto. El Read/ Write State nos indicara la transmision y
recepcion de datos. Como ya se explicd, la orden de la computadora se ejecuta al
enviar un caracter ‘A’, como se observa en la primera linea de codificacion. En la
parte de Read/Write State se encuentra en BytesAvaliable que nos indica la cantidad
de bytes que es de 518bytes.

Una vez que la red neuronal ha sido entrenada, el microcontrolador empezara a a
enviar parametros de tiempo, definido en la segunda trama de comunicacion

explicada en el capitulo 3.

| DS1307 Clock- L1 [&]| CC

s || Time: 22-07-a7 s

.. ]|pate: 15-11-12
12C Debug - $I2C DEBUGGER#0020
553.003 = $33.006 = 5 DO & 00 « || Predefined Sequences
653.003 = €59.006 = 5 DO & 00
719.003 = 718.006 = 5 DO & 00
779.003 s 779.006 s § DO A 00
839.003 5 839.006 s S DO & 00 _

< n b

Queued Sequences |

—
[aue || a0 || o |

Fig. 4. 15: Simulacion del envio de los parametros de tiempo
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En este caso, el envio a la computadora es cada 6 minutos, debido a que la red
neuronal en su aprendizaje se efectuo por cada 6 minutos. Se observa en la Figura

4.15 el envio de tres muestras en el formato dia de la semana, hora y minuto.

Dia de la semana 04 04 04
Hora 21 22 22
Minuto 54 00 06

Tabla 4.9: Pardmetros de tiempo

4.4 Simulacién de la comunicacién de los médulos Xbee
En este caso, usaremos el comando AT para comunicar estos dos moédulos Xbee. El

primero de ellos lo configuramos como coordinador AT y el segundo como router.

Usaremos el entorno de comunicacion a través del software XCTU.

Fig. 4. 16: Prueba de comunicacion entre médulos Xbee

Escribimos el comando +++ para asegurarnos la correcta lectura del médulo respecto
a su correspondiente puerto COM. Luego, escribimos el comando ATND seguido por
la tecla ENTER, en seguida aparecera el modelo del Xbee con el cual se esta
enlazando.

Fig. 4. 17: Prueba de comunicacion entre modulos Xbee
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En este caso probaremos el envio de datos en ambos moddulos. La letra azul
corresponde al envié de datos y las letras rojas a la recepcion de datos. Como se
observa en la figura anterior se logra comunicar ambos modulos escribiendo primero

en el puerto COM13, luego escribiendo el puerto COM14.

Comparacion con otro moédulo de comunicacion (Bluetooth)

En el anexo 9, se detallan las pruebas realizadas con la finalidad de determinar si

los mdédulos Xbee son mas robustos con un médulo Bluetooth.

4.5 Simulacion de los actuadores

R1 U1 R5 l_l I—
|

220 é 360
R2 y u7 —
10k 2 4 TRIAC
0C3023 —

Splpipipiph
AN

o o w >

Fig. 4. 18: Simulacion de la activacion de la energia eléctrica

Como se puede observar en la figura correspondiente a la simulacion del circuito
de la parte de potencia .En este caso, el control se esta llevando a cabo por un
pulsador y una resistencia Pull Down, de tal forma que al presionar se energiza
la carga (asumimos una carga resistiva de 40ohmios). Con la ayuda del
osciloscopio podremos visualizar las formas de onda tanto de la fuente como de

la carga, la sefial A corresponde a la fuente y la sefial B al de carga.

Fig. 4. 19: Visualizacion de las formas de onda de la activacion de la energia
eléctrica
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Al no presionar se obtiene que no haya alimentacién en la carga, correspondiente a
la sefial B, mientras que en la sefal A se puede apreciar el voltaje de alimentacion
220VRMS

Fig. 4. 20: Visualizacién de las formas de onda de la activacion de la energia
eléctrica

Al presionar el pulsador se observa en el simulador de osciloscopio que la carga esta
llegando la alimentacién 220VRMS. Por el cual se obtiene un buen control del paso
de energia usando TRIAC. Podemos agregar que este mismo circuito se puede
emplear al momento de usar el sensor PIR.
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4.6 Simulacién del software desarrollado para el control inteligente.

Una vez terminado las simulaciones y pruebas de todos los componentes que

conforman al sistema inteligente, se procedera con la simulacion del control

inteligente correspondiente al aprendizaje de las redes neuronales, procedimientos

descritos en [12].

No. No. de | No. de neuronas | Tiempo de | MSE
neuronas en la | en la capa oculta | entrenamiento
capa de
entrada
1 8 10 25seg 0.00099
2 10 10 40seg 0.0446
3 12 10 50seg 0.0084
4 18 10 16seg 0.000222
5 40 10 37seg 0.00995
6 50 10 32seg 0.000932

Tabla 4.10: Resultados variando el numero de neuronas de entrada carga 1

No. No. de | No. de neuronas | Tiempo de | MSE
neuronas en la | en la capa oculta | entrenamiento
capa de
entrada
1 5 10 38seg 9.92e-05
2 10 10 5seg 8.74e-05
3 15 10 2seg 0.109
4 20 10 21seg 8.99e-05
5 50 10 27seg 9.10e-05
6 100 10 55seg 4.02e-05

Tabla 4.11: Resultados variando el nUmero de neuronas de entrada carga 1

Como se puede observar se ha testeado el entrenamiento de la red neuronal para el

uso de un televisor (Tabla 4.10) y el uso de un foco (Tabla 4.11). La modificacion de

la arquitectura en la primera capa oculta ha sido muy influyente en los resultados de
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tiempo de entrenamiento y MSE. Los resultados del entrenamiento paralacarga1y
2 son mostrados en la Tabla 4.10 y 4.11, respectivamente. Para el disefo final de la
red neuronal, se eligio el resultado con menor con menor tiempo de entrenamiento y
menor MSE. Por lo tanto, para el disefio 1 se eligio el resultado numero 4 de la Tabla

4.11 y para el disefio numero 2 se eligio el resultado numero 2.

El entorno de simulacién es desarrollado por la opcién Toolbox del Matlab, en el cual
es necesario importar las entradas y las salidas de nuestra red neuronal. Sin embargo
para que el algoritmo se desarrolle en un entorno GUI es necesario que se llame al

entorno de simulacion de red neuronal a través de codigos de programacion.

4.6.1 Resultados del aprendizaje de las redes neuronales en el uso de un
televisor (200W).

Se compara la rutina de uso de un televisor en una semana. Se compara los datos
obtenidos de nuestro sistema (barras azules) con el aprendizaje de la red neuronal

(barra roja).

Fig. 4. 21: Rutina del usuario en el uso de un televisor
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Fig. 4. 24: Rutina del usuario en el uso de un televisor

Fig. 4. 25: Rutina del usuario en el uso de un televisor
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Fig. 4. 26: Rutina del usuario en el uso de un televisor
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Fig. 4. 27: Rutina del usuario en el uso de un televisor por red neuronal

Ademas de registrar el encendido y apagado del televisor en una semana, también

se almacena los valores de potencia activa consumidos durante una semana

Fig. 4. 28: Consumo de potencia activa en una semana
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Fig. 4. 29: Consumo de potencia activa en una semana

Graficas que corresponden al registro de potencia activa. Con respecto a la energia
consumida, se calculd un consumo total de 6.29Kw.h durante una semana. Ahora, el
sistema inteligente comenzara a funcionar de tal forma que el encendido y apagado
del televisor lo realiza de forma automatica (segun la rutina del usuario). Los
sensores de presencia corregirdn malos habitos del usuario, de tal forma que se corte
la alimentacién si no se detecta la presencia del usuario como también en caso que
nuestra red neuronal corte la energia y el usuario decida encender el televisor. En
este caso, la prioridad sera el confort del usuario con la ayuda de los sensores de

presencia.

Fig. 4. 30: Consumo de potencia activa en una semana
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Fig. 4. 31: Consumo de potencia activa en una semana

Los sensores de presencia colaboran con el ahorro de energia eléctrica. Como se
observa se corrige los malos habitos el dia lunes entre las 7:00 y 8:00 horas, jueves
entre las 21:00 y 22:00 viernes entre las 21:00 y 22:00 horas. Como también se
observan modificaciones que en la rutina del usuario los sensores PIR tienen la
prioridad de tal forma que no se sacrifique el confort del usuario; por ejemplo,

miércoles entre las 21:00 y 22:00 horas

Considerando el sistema propuesto se calculé un consumo total de 5.25Kw.h durante

una semana. Se logré un ahorro de energia eléctrica del 26.95%

4.6.2 Resultados del aprendizaje de las redes neuronales en el uso de un foco
(200W).

Se compara la rutina de uso de un foco durante una semana. Se compara los
datos obtenidos de nuestro sistema (barras azules) con el aprendizaje de la red

neuronal (barra roja).
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Fig. 4. 32: Rutina del usuario en el uso de un foco 100W
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Fig. 4. 33: Rutina del usuario en el uso de un foco 100W

Fig. 4. 34: Rutina del usuario en el uso de un foco 100W



Ahorro personalizado

Ahorro personalizado

o
@

o
o

=]
IS

o
8]

o

Fig. 4. 35: Rutina del usuario en el uso de un foco 100W
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Fig. 4. 36: Rutina del usuario en el uso de un foco 100W
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Fig. 4. 38: Rutina del usuario en el uso de un foco 100W

Ademas de registrar el encendido y apagado del foco en una semana, también

se almacena los valores de potencia activa consumidos durante una semana
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Fig. 4. 39: Consumo de potencia activa en una semana

Fig. 4. 40: Consumo de potencia activa en una semana

Estas graficas corresponden a lo registrado por la computadora al momento de
realizar la monitorizacién de la potencia activa. En términos de energia se calculd un
consumo total de 7.70Kw.h durante una semana. Ahora, el sistema inteligente
corregira la rutina del usuario con sensores de presencia, de tal forma que se corte

la alimentacion si no se detecta la presencia del usuario.
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Fig. 4. 41: Consumo de potencia activa en una semana

Fig. 4. 42: Consumo de potencia activa en una semana

Estas graficas corresponden a lo registrado por la computadora al momento de
realizar la monitorizacion con la ayuda de los sensores de presencia. En términos de
energia se calculé un consumo total de 6.13Kw.h durante una semana. Se logré un

ahorro de 20.39%.
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4.7 Interfaz del usuario

Fig. 4. 43: Interfaz con el usuario

Se observa la interfaz del usuario en la que se aprecian las formas de onda de voltaje,
corriente y potencia. También se ven parametros de tiempo de tal forma que el
usuario observe en que tiempo y con qué frecuencia estd usando un aparato
electrodoméstico, toda esta informacion esta siendo almacenada en la PC para el
entrenamiento de la red neuronal. Asimismo las botoneras de control como ON/OFF,

de tal forma que se tenga el control del equipo eléctrico.

Finalmente observamos botoneras para entrenar las redes neuronales ya disefiadas
y el botén comenzar una vez terminado el aprendizaje para la automatizacién del uso

del equipo eléctrico en base a la rutina del usuario.

60



CONCLUSIONES

Se puede mencionar que al dar prioridad a la resolucion del conversor en vez
de aumentar el numero de muestras se obtiene una mejor forma de la sefal
senoidal de la corriente, parametro importante para el calculo de la potencia

activa.

El uso de un reloj de tiempo real nos permite emplear una red neuronal del
tipo estatica y no dinamica como las redes neuronales recurrentes cuyo

disefio es mucho mas complejo.

La variacién del tiempo de aprendizaje depende mucho de la cantidad de
neuronas, numero de capas, como también del algoritmo de aprendizaje, de
los cuales, el mas importante e influyente es en la definicion del algoritmo de
aprendizaje. En esta tesis, se desarrollé una de las variantes del método del
gradiente descendiente a través del cual se obtuvieron resultados aceptables
un valor numérico de MSE de 2.22e-4 parala carga1y 8.74e-5 parala carga
2.

Al usar un protocolo de comunicacién orientado al ahorro de energia, los
modulos Xbee satisfacen tales necesidades en modo Sleep. Por otro lado, es
importante mencionar que es el protocolo de comunicacion mas inmune al

ruido respecto a otros protocolos de comunicaciéon como el Bluetooth.

Al realizar pruebas reales se ha determinado que con el uso de este sistema
se obtuvo un ahorro del 26.95% en el caso del televisor y un ahorro simulado

del 20.39% en el caso de las luces.
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RECOMENDACIONES

Para una mejor resolucion de los sensores empleados, se recomienda el uso
de un conversor A/D externo con mayor resolucion en bits. En esta tesis, se

trabajé con una resolucion de 10 bits.

Se recomienda emplear otros métodos para el calculo de la potencia activa.
Por ejemplo, calcularla por en el dominio de la frecuencia y compararla con

los métodos tradicionales respecto a su exactitud.

La implementacion de las redes neuronales en una PC mediante un software
puede resultar no ser muy practico, debido a que siempre debe estar
monitoreando los datos necesarios para la red neuronal. Esto implica un
gasto energético adicional por la computadora. Por lo que es necesario su
implementacién por hardware, ya sea por FPGA, sistema embebido, etc. De
esta manera, se puede reducir el tiempo de entrenamiento y el consumo de

energia adicional mencionado ya no seria una desventaja.
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ANEXOS

Anexo 1: Circuito esquematico y diagrama de pistas del sensor de potencia y del reloj

de tiempo real

Anexo 2: Circuito esquematico y diagrama de pistas del actuador

Anexo 3: Codigo fuente del programa en del sensor de potencia con el reloj RTC

Anexo 4: Codigo fuente del programa en MATLAB de las pruebas realizadas

Anexo 5: Codigo fuente del programa en MATLAB de la interfaz GUI

Anexo 6: Ecuaciones de los pesos sindpticos de la red neuronal

Anexo 7: SMRT360 Maleta de prueba para relés

Anexo 8: Diagrama de flujo para prueba del DS1307

Anexo 9: Prueba con el mdédulo Bluetooth

Anexo 10: Tabla de comparacion del sensor de corriente

Anexo 11: Hoja de datos del sensor PIR

Anexo 12: Resolucién vs Cantidad de muestras en el sensor de potencia
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