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Resumen: En este trabajo se estudia la simoifede controladores neuronales, difusos y
PID sintonizado evolutivamente para un tanque de calertgmie agitadin continua;

y se presenta un afisis comparativo del desenfppe de los mismos. Los resultados
demostraron la factibilidad y el funcionamiento adecuae@iértos controles para esta
planta y las dificultades que se pt@r presentar en la implementagide uno u otro
para este caso. El trabajo pretende demostrar la utilidadsties nétodos gracias a
su flexibilidad y a la posibilidad de implementar controlemna plantas cuyo modelo
matendtico exacto se desconoce.
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1. INTRODUCCDN El presente artulo pretende demostrar las ventajas
y desventajas de algunaschicas de control inteli-
gente utilizando una planta sencilla de tercer orden
SISO con dos perturbaciones y algunas alinealidades,
tratando de determinar las dificultades que se puedan
encontrar en la aplicamn de una u otraétnica. Se
encontd que algunos controladores neuronales pue-
den mejorar significativamente algunas carastieas

de estado transitorio; el controlador difuso, gracias a
Ssu concepdn lingiiistica muy cercana al razonamien-
to del experto, fueé&cilmente implementado a nivel
de simuladbn y posee esfuerzosiedices de control
Debido a su caractistica de aproximador universal adecuados. Los controles PID sintonizados evolutiva-
de funciones, las redes neuronales permiten realizaimente presentaron buerioslices de error y de a@n
controladores que pueden compensaadiitas inde-  de control.

seadas |nclu§|ve Sin conocer un mp_delo exacto de IaEI arficulo se encuentra organizado de la siguiente
planta. Los sistemas dlfusos_ p95|bll|tan modelar una . onera: En la seomh 2 se describe el modelo del
planta con un escaso conocimiento de la misma y Sutanque de agitabh continua utilizado, en la seéi

realllzta_lcon enl ctc)métrol s mdmedl?_ta._ La} _compufzm 3 se explica el procedimiento general para obtener los
evolutiva englobaécnicas de oplimizasn que per- . qyro1adores inteligentes, en la séecit se muestra

miten smtcom,za.r controladores de tip@sico de una los resultados obtenidos con cada controlador, en la
manera ras @apida.

Disenar controladores que no requieran un exhaustivo
trabajo materatico es uno de los problemas que posee
la teoiia de control. La sintoniza@n de controladores
del tipo PID, aunque representan uetodo eficiente

y de bajo costo, requiere un amplio trabajo de inge-
niefia. Las redes neuronales, los controladores difuso
y la computadn evolutiva representan unatodo al-
ternativo de soluéin de problemas de control.



3. DISENO DE CONTROLADORES
INTELIGENTES
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Para realizar el di® y comprobadin de los sis-

1
1
1
i temas de control neuronal, difuso y PID sintoniza-
O do, se realizaron modelos en Simulink y MATLAB,
~ programas que ofrecen herramientas muy completas
— 1+ — . para la manipulaéin de redes neuronales, sistemas de
— — - raducto . . . . .
e, & — inferencia difusa y algoritmos evolutivos (Demuth and
Beale, 2001; MathWorks, 2001).
Alimentaciin
Fit) Tit) —————————M™
3.1 Obtenddn de los modelos neuronales directo e
S ;
Trampa Inverso
de Wapor
l Condersado Gran parte del trabajo en neurocontroladores es la

blusqueda de modelos directos y/o inversos del proceso

Figura 1. Tanque de Calentamiento con Agibaci a controlar. La obtenon de estos modelos se realiza

Continua a partir de un experimento que permite obtener datos
gue reflejen el comportamiento normal de la planta.
Estos datos deben cubrir toda la posiniea de traba-
jo del sistema y adeas, tener suficientes datos para
lograr una mayor precigh de los resultados, al reali-
zar el entrenamiento de la red. Tag@bies necesario
describir un vector regresor que deperdée las ca-
ractefsticas didmicas del sistema. La realizanide

B ) _este experimento puede hacerse en el sitio, por medio
La planta utilizada en el presente estudio comparativoye |5 incursbn de un generador de valores aleatorios,

corresponde a un tanque de agitaceontinua (Smith i g se posee un modelo matino de la planta, o
and Corripio, 1991), figura 1. El tanque se utiliza gy ante una simulag, si se posee un modelo preciso
para calentar un flujo en proceso, de manera que S |5 planta. Para obtener un buen controlador neuro-
logre una composion uniforme de los componentes que satisfaga las caradgicas de diso, el uso

previamente mezclados. El control de temperature} e un experimento adecuado es importante (Norgaard
importante, porque con una alta temperatura se tien—gt g1. 2000).

de a descomponer el producto, mientras que con una

temperatura baja la mezcla resulta incompleta. La susE! experimento realizado utilizun modelo en Simu-
tancia contenida en el tanque se calienta por medio delink, el cual fue simulado para 11200 unidades de
vapor que se condensa en un serreritara controlar ~ tiempo, con un tiempo de muestreo de 0,7 unidades.

la temperatura del tanque se realiza una acde La entrada a la &lvula corresponde a un generador
control sobre la &lvula de vapor. de rimeros aleatorios entf8, 100]. Las entradas de

disturbio se dejaron en su punto de operaci

seccon 5 se estudia el desenijmeindividual de cada
controlador y finalmente en la se6ni6 se presentan
las conclusiones del trabajo.

2. DESCRIPCDN DEL PROBLEMA

En las condiciones de dise, el flujo de alimentabn
F (t) es7,08l/s a una temperaturg; (°C) de37,7°C. A partir del conocimiento diamico de la planta, se
El contenido del tanque se debe mantener a una temdescribe un regresor para el modelo directo (ecua-

peratural de 65,5°C. Las posibles perturbaciones Cion 1) y para el modelo inverso (ecuaei2). Estos
son cambios en la tasa de alimenéack () y en la vectores describen la arquitectura de entradas de la

temperaturd’; (°C). red, aunque ambos modelos poseen una sola salida.

. " Debido a la escala de los datos, es necesario nor-
La valvula de control esta difada con una sobreca- m3jizarlos, ya que el uso de datos muy dispersos y

pacidad dell00 % y las variaciones en la @a de la e valores superiores|a 1, 1], genera problemas en
presbn se pueden despreciar. Lalwila es de igual  g| entrenamiento de la red. Con base en estas con-
porc.entaje, con un pametro de ajuste de rango igual gjjeraciones, se entrenaron los modelos durante 75
a 50; la constante de tiempo dedel actuador es2s. iteraciones utilizando el algoritmo de entrenamiento

Para este estudio se discrétiel modelo presentado Levenberg-Marquardt. La aproximadi obtenida del

en (Smith and Corripio, 1991) con un periodo de Modelo directo con respecto a la planta se muestra en
muestreo del2s. Se consideraron las caradtgicas & figura 2.
dinamicas de los disturbios y no linealidades como la

saturaddn de las entradas y salida, cuantifiéectle y(k) = | Y (k=1),y(k—2),y(k—3), 1)
la accbn de control en intervalos de 1 %. u(k—1) -



3.3 Sintonizad@n de un controlador PID por &todos
evolutivos

150

Los controles PID son los &s utilizados en la indus-
tria, de hecho cerca del 95% de los lazos de con-
‘ ‘ ‘ ‘ trol poseen controladores PID y la majoison Pl
000 ey 0o 0 (Herreroet al, 2002). Tambk&n existen mucha&eni-
cas para sintonizarlos, entre ellasaest

Figura 2. Resultados Comparativos entre el modelo . Métodos emiicos como el de Ziegler—Nichols.

neuronaly la planta » Métodos anaficos como los basados en el lugar
geonetrico de las raes.
r(k), = Métodos basados en optimizaiej donde se bus-
u(k) = |y(k=1),y(k=2),y(k=3),| (2 ca minimizar urindice como elAE .

u(k—1),u(k-2) Sintonizar PID por rétodos evolutivos no es algo

nuevo. Se ha utilizado en particular los Algoritmos
La obtencdn de un modelo neuronal directo de la Gergticos en varios trabajos para sintonizar contro-
planta permite la realizamn experimentos y simula- ladores en sistemas no lineales (Herreral, 2002;
ciones reemplazando el modelo maégito si este no  Griffin, 2003). Para este estudio comparativo, se utili-
esh disponible. EI modelo inverso set@ipara com-  za un Algoritmo Gegtico Genetic Algorithm - GA
pensar las caracfsticas de un sistema para hacer su y un Algoritmo de Optimizan por Colonia de Hor-
respuesta en lazo cerrado equivalente a un retardo. migas @nt Colony Optimization - ACYpara espacios
continuos (Yan-jun and Tie-jun, 2003) com@&tados
de optimizaddn. La funcbn de costo de los algoritmos
esta definida como la ecuéai 3 dondek; = 1/N,
Ky = 1/(N —1), J; es el error cuadtico medio
(ecuacbn 4) y Js elindice de suavidad de la adaide

3.2 Descripobn del sistema de inferencia difusa .
control (ecua@n 9).

A partir del conocimiento enipco de la planta obte- Ji=Ki-J1+ Ky Jg 3)

nido de la observaoh de los experimentos realizados

para extraer los datos de entrenamiento, sdidisa

sistema de inferencia difusa con entradas de error y 4. RESULTADOS

realimentadn, y salida incremental. Se describieron . . )

tres conjuntos difusos normalizados de tipo triangular Para €l adlisis comparativo se llevaron a cabo cinco
en el intervald—1, 1]. Para la entrada correspondien- €Xperimentos durante 14000 unidades de tiempo, de
te al error se escogieron las etiquetas: Muy Caliente'o_s cuales se obtuvieron 2000_0 muestras cada caso. El
(MC), error muy negativo; Caliente (C), error nega- p_erero c_orresponde :_Jll trab_ajo en eI_ punto de opera-
tivo; Apropiada (OK), Error cero; Fa (F), Error po-  €iON del S|stema} con disturbios de flujo ytempelrat.ura;
sitivo y Muy Fria (MF), Error muy positivo. Para la los otros experimentos cprrespondgn al seguimiento
entrada correspondiente a la derivada se escogieron a4€ referencia sin disturbios, con disturbio de flujo,
etiquetas: Decrecimiento Fuerte (DF), se esta enfrian-COn disturbio de temperatura y con ambos disturbios.
do rapidamente; Decrecimiento (D), se esta enfriando LS s@ales para los experimentos de seguimiento de
lentamente; Estable (E), se mantiene en un nivel; Cre-féferencia son las mostradas en la figura 3.

cimiento (C), se esta calentando lentamente y Creci-se ytilizaron tres tipos de neurocontroladores: Control
miento Fuerte (CF), se esta calentandpidamente.  por Modelo Interno lfternal Model Control — IMG,
Finalmente para la salida, se escogieron las etiquetasgontrol por Linealizadin de la Realimentagh (Feed-
Cerrar Mucho (CM), Cerrar (C), No Actuar (Q), Abrir - pack Linearization Control — FLLy el Control Pre-
(A) y Abrir Mucho (AM). La tabla 1 muestra la base gictivo Neuronal leural Predictive Control — NP

de reglas implementada en el sistema de inferenciatodos estos modelos ast descritos en (Norgaast

difusa. al., 2000) y utilizan modelos neuronales de manera
directa (IMC y FLC) e indirecta (NPC). Un esque-
Derivada de la salida ma directo utiliza la red neuronal como controlador,

bDF D E C CF mientras que un esquema indirecto usa la red neuro-

MC CP cP CM CM CM

c 0 QO cP CP M qal como modelo para sintonizar un controlador.. La

Emor OK AP AP Q CP CP figuras 4, 5 y 6 muestran los resultados obtenidos
F AM AP AP Q Q en el quinto experimento para el IMC, FLC y NPC
MF AM AM AM AP AP respectivamente.

Tabla 1. Base de reglas del sistema de infe-

rencia difusa El Controlador difuso empleado se diea partir del

sistema de inferencia descrito en la sénc8.2. Adi-
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Figura 3. S@ales para los experimentos. (a — superior) Figura 6. Resultados del controlador predictivo neuro-
Sdial de referencia. (b — medio) Disturbio de nal
flujo. (c — inferior) Disturbio de temperatura.
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. . E K;(1/z—1)-E (z). Los resultados obtenidos
de la realimentaéin (2)+Ki(1/z—1)-E(z)

con este controlador durante el quinto experimento,
cionalmente, se utilizaron ganancias de escalamiense muestran en la figura 8 para algoritmoségiens
to para las dgales de entrada y salida (Passino and (K, = 1,0068, Kq = 0,0098 y K; = 0,2248) y en
Yurkovich, 1998) de),005 para el error),02 para la la figura 9 para colonia de hormiga&’{ = 1,2903,
derivada de la realimentasi y de95 para la ac@n Ky=0y K; = 0,1955).
de control. La figura 7 muestra el resultado obtenido

: : El ControladorFeedforward(FFC) se puede conside-
en el quinto experimento para este controlador.

rar como un esquemadbrido, en el cual un contro-
El controlador PID utilizado es un controlador digital lador convencional, en este caso un PID sintonizado
con laestructurd (z) = K- E (2)+ K4 (1 — 271)- por ACO, junto a un controlador por modelo inverso
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Luego de realizados los experimentos, se organizaron
los resultados, con el fin de presentar una serie de
graficas de barras acumulativas con catiice. Este

Porcentaje de Apertura

i i i i i
0 1000 2000 3000 4000 5000

Tiempo (min) tipo de géfica fue seleccionada, ya que adende
permitir una visbn individual de cada experimento en
Figura 10. Resultados del controlad@edforward cadaindice, tambén permite ver una viéh general

del controlador. La dfica correspondiente a la suavi-

(Norgaardet al, 2000). Este esquema pretende sol- dad delindice de control se normabzentre[0 1]. Ya

ventar las deficiencias de los controladores mdepen-que en este caso, lasigicas tienen la misma longitud,

dientes, ‘;l obtenfgr una aoai de contlr ol colopc(jerat:;/a . es necesario establecer el valor correspondiente a cada
gntre arln 0S. La \gura 10 muestra el resulta IO ObteN-goc0hn. Los valores de estedice en cada experimen-
0 en el quinto experimento para este controlador. to se muestran en la tabla 2. Los resultados totales se
pueden ver en las graficas 11, 12y 13.

5. ANALISIS DE DESEMPEIO DE LOS

CONTROLADORES INTELIGENTES 6. CONCLUSIONES

Para evaluar el desenffiz de cada uno de los con- En este aftulo se estudiaron sietédnicas de control
troladores, es necesario tener datos cuantitativos pa: u ud ! !

ra su comparadn. Se seleccionaron los siguientes basadas e? mtehger;cga computamo:‘nal.d_Se pu_glo ob-
palametros comparativos para representar las venta>ervar que 1os controladores neuronaies disponibles en

jas y desventajas de cada uno de los controIadoreévl'a‘-”"a‘B como l_aloql_Jes de Simulink se comportaron
(Cardona, 2004): de una manera inferior a los controladores neuronales

implementados directamente, adesale presentar una

1. Indices de desempio de error: Evalian la di- ~ mayor carga computacional. Cabe anotar, que si bien
ferencia entre el valor deseado y el valor ob-

tenido en la salida. Se definen cuatralices,

1 2 3 4 5
IMC 89.50 69.15 70.18 64.87 65.62

el Promedio dgl Error al Cuadrado (ecuaou’)n FEC 4313 4742 4739 4758 4762
4), el Promedio del Error Absoluto (ecuacbn FLC 4119 3732 3766 3915 3822
5), el Promedio del Error al Cuadrado por el NPC 065 197 193 196 1.96
Tiempo (ecuachbn 6) y elPromedio del Error FC 015 057 057 058 058

PIDAG 0.06 1.03 1.03 1.02 1.03
PIDACO 004 132 132 132 132
Tabla 2. Valor deindice de suavidad de la

N
1 "
J, = = ;:0: (r (k) —y (k) (4) accbn de controlJ.

Absoluto por el Tiempo (ecuacbn 7).
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Figura 11.indices de desemjfie: (a - izquierda) Su-  Figura 13.Indices de desemfie: (a - izquierda) Ac-
matoria del Error Cuadrado (b - izquierda) Suma- cion de Control Promedio (b - izquierda) Suavi-
toria del Error Absoluto dad de la Acdn de Control

el control predictivo tuvo una &l de control ade- Ccontroladores adaptativos para sistemas multivariable

cuada, su comportamiento frente a las perturbaciones/ con fuertes alinealidades.

en los experimentos fue pobre. El control por linea-

lizacion de la realimentaoh fue el controlador con

menor desemf® entre los probados. Los esquemas AGRADECIMIENTOS

neuronales directos como el modelo interno y control ) ) ) ) )
feedforwarg pese a que mejoran sustancialmente la E_ste 'Frabajo ha ;ldo parmalmente flnanqlado por Col-
velocidad de respuesta, poseen esfuerzbmdapara ~ Ciencias y la Universidad del Valle, a te de una
un actuador real. La adim de un filtro de segundo beca de investigaoh otorgada a Mario A. Moz
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tud presentes en el sistema que representan problemag Educacen en Ingenidr”, contrato No. 1106-11-
de estabilidad en el controlador. 17707.
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