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Resumen: En este a@tilo se presenta la manera como un algoritmo de optindinaci
en espacios continuos basado en colonia de hormigas puedplisado para resolver
problemas en el campo del control aufttimo. Los algoritmos basados en colonia de
hormigas hacen parte de la denominada Inteligencia de EBnggno Colectiva. En este
trabajo se presentan dos aplicaciones de este algoritmd eamgo del control de
procesos: primero se presenta la sintonizaaie un controlador PID para un reactor
de agitaddbn continua, luego el control adaptativo indirecto del hde un tanque. Los
resultados obtenidos permiten mostrar que la Intelige@oilactiva, y espéficamente,
los algoritmos basados en colonia de hormigas constitugamarramienta prometedora
para el desarrollo de controladores inteligentes.
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1. INTRODUCCDON de una gran variedad de procesos sin necesidad de
disponer de un modelo matético del sistema bajo
control, sino a partir de informaim emprica, incluso

Uno de los inconvenientes que presenta el control con-pobremente definida. Otro ejemplo es la manera como
vencional es, ade@s de necesitarse previamente un se puede sintonizar un controlador tipo PID usando
modelo materatico del proceso a controlar, se requie- un algoritmo geético logrando, en ocasiones, mejores
re un exhaustivo trabajo matéico para el disgo de  resultados que con lagdnicas convencionales. Hoy
un controlador o compensador. Por otro lado, a pesaren da la Inteligencia de Enjambres surge como una
de la existencia de algunas metodétmgeficientes y  fuente de nuevas herramientas o metodasguya

de bajo costo que permiten la sintoniZacide con-  aplicacbn al control autoratico se vislumbra bastante
troladores convencionales, generalmente del tipo PID,prometedora (Passino, 2002; Axjar et al., 2006).

estas metodoldgs suelen ser de naturaleza listica
por lo requieren un amplio trabajo de ingeigerEn
los Ultimos & os se ha aplicando algun@&shicas de
Inteligencia Computacional como las Redes Neur
nales Artificiales (RNA), los Sistemas de Inferencia
Difusa, los Algoritmos gegticos y la Inteligencia de
Enjambres o Colectiva al control autatico permi-
tiendo dis@ar controladores de una manerassenci-

lla para el ingeniero de control. Un ejemplo clasico es
el control difuso que ha permitido la automatiZaci

Uno de los principales paradigmas dentro de la Inteli-

gencia de Enjambres es el algoritmo de Optimizaci
o- Por Colonia de Hormigasint Colony Optimization —
ACO). Las hormigas son insectos sociales que viven
en colonias y cuyo comportamiento &slirigido a la
supervivencia de la colonia en lugar de los individuos.
Estos insectos han atd® la atendn de los cierificos
debido al alto nivel de complejidad que las colonias
exhiben comparado con la simplicidad de sus indivi-



duos. Un comportamiento particular de las hormigas y un grupo de arcos dirigidos
es su capacidad de encontrar el mejor camino entre

. : (v 0R1) s (02,09_1)
sus fuentes de alimento y sus nidos. Para lograr este o1 A/
proposito, las hormigas utilizan una forma de comu- ¢= (U{’Uf—l) ’ <vi’vjl—1)1’ (2)
nicacbn basada en una sustanciaimica llamada (v vj-1) 5o+ (v2,01)
feromona. Esta sustancia, depositada por la hormiga dondev es elinico nodo inicial; los nodos)

cuando avanza sobre un camino, representa informa- y v! para cadg representan los dos estados del
cion que es utilizada por las siguientes hormigas para ¥
escoger el camino correcto, que corresponde al que
posee mayor concentraci de feromona. Gracias a
ello, las hormigas encuentran la ubidatide fuentes

de alimento al igual que su nido. Se ha demostrado queCada hormigaA; inicia su recorrido pow,, por el
los rastros de feromona permiten una optimiaaci camino creado por los arcos a teavde N nodos,
lenta y distribuida en la cual cada individuo simple formando un caminav; consistentes de la secuencia
provee una peqia contribuddn en la lisqueda de la oY vj\f,v_—ll, e ,vil} paraiy € {0,1} correspon-
mejor soluodn. Este es un ejemplo de una propiedad giente a la secuencia binaria, la cual puede ser
asociada a la colonia que no la posee el individuo gecodificada por la ecudi 3.

(Dorigoet al., 1999).

bit b; respectivamente. Los node$ y v; para
j=1,2,--- N, existen solo arcos que apuntan
alos nodos? ;yvj ;.

X
En este aftulo se examindrel uso de algoritmos de bi = 5% - 1 (@maz = Tmin) + Tmin ®)
optimizacbn por colonia de hormigas para el control
autondtico. El artculo esh organizado de la siguiente dondeX; corresponde alimero decimal codificado
manera: Inicialmente en la se6ni 2 se describe el por la cadenar;, T,mae Y Tmin COrresponden a los
algoritmo de Colonia de Hormigas Adaptativadap- limites del espacio dellsqueda. La asigndmsi de la
tive Ant Colony Algorithm - AACAY se presenta una feromona se realiza por medio de las ecuaciones 4 y
aplicacbn a la optimizadn de funciones en espacios 5.
continuos, a continua@n en la secéin 3 se presenta 1
el uso del algoritmo AACA para lasintonizacideun ~ A7ij (Js (£) k) = 1+ eBk T (Js(O)—(Tmin(£)F0)) )
PID para un reactor de agitéci continua, posterior-
mente en la seadn 4 se aplicara al control adaptativo T+ =A7(t)+(1-A)-A7 ®)
indirecto de nivel de un tanque. Finalmente en la sec-

cion 5 se deja a consideraai algunas conclusiones dondeJ; (¢) es el costo de laésimahormiga en la
del trabajo realizado iteracbn t , J,in (t) €s el costo fmimo durante el

experimento hasta la iterdxi ¢; 3,6, A > 0 corres-
ponden alindice de feromonaindice de costo y el
factor de evaporaon, y k corresponde al nivel del

2. OPTIMIZACION POR COLONIA DE arbol. Adenas, se realiz una modificadn para in-

HORMIGAS EN ESPACIOS CONTINUOS cluir los conceptos de exploréci y explotaddn del
conocimiento, por medio de una deéisiprobabilsti-

Los algoritmos de hormigas han encontradaltm Capeap-

ples usos en la solumn de problemas de optimiza- Como ejemplo se muestra la optimizaide la fun-
cibn combinatoria (Doriget al, 1999; Maniezzcet cion SCB, una funéin de prueba cofm para algorit-
al., 2004). Sin embargo, la investigéai para la so-  mos de optimizaéin, la cual se muestra en la figura
lucion de problemas en un dominio continuo ha sido 1 y cuya expreséin es la ecuadbn 6. Esta fundn
poca. Un algoritmo que utiliza conceptos de explo- presenta seis mimos locales, de los cuales dos son
racion en espacios discretos para resolver problemasminimos globales ubicados €n-0,0898,0,7126) y
continuos se muestra en (Yan-jun and Tie-jun, 2003), (0,0898, 0,7126), con un valor de/,,,;,, = —1,0316.
llamado Algoritmo de Colonia de Hormigas Adapta-

tivo (Adaptive Ant Colony Algorithm - AAGAel cual 5 1.\

utiliza unarbol binario como espacio dégueda. J(01,02) = (4 — 2,167 + 392> 01

El algoritmo define las siguientes estructuras: +0105 + (—4+463) 65  (6)
1. Una cadena binaria < {by,bn_1,---,b1}

dondeb; € {0,1} paraj = 1,2,---, N, donde Durante un ejercicio, (_je 1000 pruebas, el. algorit-

mo obtuvo un valor fimimo durante el experimento
de Jyin = —1,0316, un valor promedio deJ =
—1,0281, un errore = 0,3295% y una desviacion
estindarc = 0,0035, siendo un algoritmo muy efec-
tivo al encontrar los valoresimimos globales. El de-
V= { Ve, U, V1, 0), } (1) sempé@o de este algoritmo en una prueba se muestra

- Lol en la figura 2.

b, es el bit menos significativo §y es el mas
significativo.

2. Unarbol binarioC = (V,.S) definido como una
serie de nodos

UN»UN—15"""» V1



SCB Problem

Figura 1. Superficie de la furtm SCB
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Figura 2. Desemg® del algoritmo AACA durante

sustancia contenida en el tanque se calienta por medio
del vapor que se condensa en un sefipeftara con-
trolar la temperatura del tanque se realiza unatacci
de control sobre unaavula de vapor.

Se consideran como condiciones de opénael flujo

de alimentadn F (¢t) = 424,75]/min a una tempe-
raturaT; (°C) = 37,7°C. El contenido del reactor

se debe mantener a una temperatlira= 65,5°C.

Las posibles perturbaciones son cambios en la tasa
de alimentadin F' (¢) y en la temperaturd; (°C). Se
digitalizd el sistema presentado en (Smith and Corri-
pio, 1991) por retendn de orden cero con un tiempo
de muestred@; = 0,7min, obtenéndose las funciones

de transferencia parametrizadas siguientes:

0,044352 + 0,02726
R — ) b) 7
Go(2) = 311685 0.2081 (7)

0,05962 + 0,03663

G 8
#2) = 211682 1 02281 ®
0,08242 — 0,02185
Gi(2)=2— 1,168z + 0,2281 ©)
1,602
J(2) = 02 1
Go(2) = 70030 (10)

Donde la ecuaéin 7 expresa la relawn entre la tem-
peratura del flujo de vapor en el serdant la salida;

la ecuaddn 8 corresponde a la relaci entre el flujo de
sustancia de entrada y la salida; la ectia@ provee

la relacbn entre la temperatura del flujo de entrada y
la salida; y la ecuabn 10 la funobn de transferencia
correspondiente a ladlvula de vapor. Para agregar
complejidad al modelo se consideran saturaciones en
las entradas y salida, y cuantificaki de la acdén
sobre la alvula.

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 maiorson Pl
(Herreroet al, 2002). Sintonizar PID por étodos
evolutivos no es algo nuevo, se han utilizado en par-
ticular los Algoritmos Geeticos en varios trabajos
para sintonizar controladores en sistemas no lineales
(Herreroet al., 2002; Griffin, 2003). Para este caso,

una prueba: Valores del costoimmo, minimo
historico y promedio por iteradn, y su desvia-

sintonizaremos el controlador PID digital con la es-

cibn eshndar (superior); y mejores valores obte- tructura mostrada en la ecuawill. La funddn de

nidos en cada itera@n (inferior)

3. SINTONIZACION DE UN PID

costo de los algoritmos esta definida como la e@raci
12 dondeK; =
intenta garantizar que se obtenga el menor error de

1/Ny Ky = 1/(N —1), la cual

estado estable apido seguimiento de la referencia

El control de temperatura en un reactor con agiaci
continua (Smith and Corripio, 1991) es un problema
de estudio dsico en la teda de control. El reactor
se utiliza para calentar un flujo en proceso, de manera
gue se logre una composici uniforme de los compo-
nentes previamente mezclados. El control de tempera-
tura es importante, porque con una alta temperatura se
tiende a descomponer el producto, mientras que con
una baja temperatura la mezcla resulta incompleta. La

junto a una acén de control suave.

U(z)=K, - E(2)

+K,(1-27")E(z)
1



cuadatico entre la salida del modelo y la salida de la
planta. El problema a resolver es el control de nivel

607 ] de un tanque, donde se utiliza el modelo discretizado
wof 1 dado por la ecuaoh 13.

20t 4 -

dh(t)  —d\/2gh(t) c

Temperatura (°C)

(13)

i i i i i
0 1000 2000 3000 4000 5000

Tiempo (min) da A (h (t)) A (h (t)) “ (t)

dondeh (t) es el nivel del iquido (saturado aso

I | puede ser menor de cera)(t) es la entrada (tamén

Lﬁﬂﬁq}rfw%’p—d saturada); y d son constantes, 8 (h (t)) = ah (t) +

[ ‘ ‘ ‘ ‘ 7 b, cona y b también constantes, es el valor desconoci-

0 1000000 300 00 sooo do de laarea de la secon (creando la necesidad de es-
timar la diramica de la planta para su compen&ayi

El modelo parametrizado a identificar es el siguiente:

Porcentaje de Apertura
(5]
o

Figura 3. Resultados del controlador PID sintonizado

por Colonia de Hormigas hky=da(k—Dh(k—1+8k—-1)u(k) (14)
N
Ji=Kj - % Z (r (k) —y (k) donded y (3 son los paametros a identificar. La ley de
k=0 control utilizada es
R 2 1 .
+K, - ﬁk;(u(/f) —u(k—-1)2(12)  u(k) = T (r(k) —a(k—1)-h(k—1))(15)

Para la obtendin de las constantes, se ejgcutn Con el algoritmo AACA se busca dentro del espacio
ejercicio, cuya séal de entrada es un esgalentre de paadmetros por valores que permitan minimizar el
37,7°C y 65,5°C. El algoritmo posee una poblaci indice de desempe J. Lo anterior se hace seleccio-
de 20 hormigas y se llevo a cabo durante 100 ite- nando a cada instante el mejor modelo que las hormi-
raciones en ur@rbol binario de profundidad 10. Los gas han encontrado y usando el mismo para especificar
pa@metros del algoritmo fuerom;,,; = 0,5, A = 0,9, un controlador. Para el estudio se ublian tiempo de

B =01,0 = 0Y pezp = 0,75. Los valores de las muestreo d&" = 0,1. Los pagmetros del algoritmo
ganancias obtenidas fuerdty, = 1,2903, K4y = 0 fueron los siguientes: poblaei de 10 individuos, pro-

y K; = 0,1955. Para comprobar el desenfijsedel  fundidad defarbol 10 bits A\ = 0,6, 3 =0,1,§ =0y
controlador, se realezun experimento en el cual se pesp = 0,61.

modifica la s@al de referencia y se introducen distur-
bios en el flujo y la temperatura de flujo. El resultado
obtenido se muestra en la figura 3.

Con este algoritmo se obtuvieron los resultados mos-
trados en la figura 4, donde se puede observar que to-
ma muy poco tiempo, luego de que las primeras mues-
tras son tomadas, para que el controlador se adapte y
obtenga un buen desenfijme El controlador presenta
algunos picos al inicio de los pulsos. La estindaailel
patametroa es buena, a pesar de mantener cierta can-
tidad de error, sin embargo, el panetros converge

al valor mnimo.

4. CONTROL ADAPTATIVO INDIRECTO DE
NIVEL DE UN TANQUE

Los métodos de optimizaéh como los algoritmos de
gradiente y rimimos cuadrados recursivos son utili-
zados para la estimadni de modelos o para modifi-
car los controladores en algunos esquemas de control
adaptativo (Passino, 2002). Por lo tanto, la utilidaci
del algoritmo AACA como base para un controlador
adaptativo es inmediata.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se examinaron dos aplicaciones de
un algoritmo de colonia de hormigas para el dise

Se puede considerar un controlador adaptativo indi-de controladores. Los resultados obtenidos en ambos
recto donde se busca aprender el modelo de una plantaxperimentos, muestran que los algoritmos de hormi-
durante la operaén del sistema de control. El apren- gas presentan una inteligencia emergente que los hace
dizaje se puede visualizar como ladgueda de buena capaces de obtener buenos resultados frente a algunos
informacibn del modelo (p.e. informa@n que es rea- problemas relacionados con el control de procesos. La
lista y Util para alcanzar los objetivos). El “modelo de sintonizacdn del PID permii obtener un desempe
identificacbn” utilizado es un modelo parametrizado adecuado adeas de presentar buen rechazo a las per-
de la planta en cual el algoritmo AACA realizala turbaciones y unaapida respuesta al cambio de la
blsqueda dentro del espacio de graetros de este referencia, sin incurrir en fuertes esfuerzos de con-
modelo. Se define éhdice de desempe J como la trol. El sistema de control adaptativo implementado
sumatoria de laéltimas N = 100 muestras del error most® una &pida convergencia a valores adecuados,
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Figura 4. Respuesta en lazo cerrado del controlador
adaptativo. Nivel deliquido y accdn de control

(Superior), y estimaciones de la plantay /3
(Inferior).

permitiendo el seguimiento de la referencia casi al
iniciar el periodo de adaptam. El desarrollo dentro
de la teora de control de estos algoritmos requiere el
estudio comparativo frente a otré&thicas de sintoni-
zacbn y el aralisis de estabilidad de los controladores
obtenidos.
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