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Resumen: En este trabajo se estudia la simbifede controladores neuronales, difusos y
PID sintonizados evolutivamente para un tanque de calésaonde agitadn continua;

y se presenta un afisis comparativo del desenipe de los mismos. Los resultados
demostraron la factibilidad y el funcionamiento adecuae@idrtos controles para esta
planta y las dificultades que se pr presentar en la implementacide uno u otro
para este caso. El trabajo pretende demostrar la utilidadsti®s nétodos gracias a
su flexibilidad y a la posibilidad de implementar controleeoa plantas cuyo modelo
matenatico exacto se desconoce.
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1. INTRODUCCDON gente utilizando una planta sencilla de tercer orden
SISO con dos perturbaciones y algunas alinealidades,

Disefiar controladores que no requieran un exhaustivotratando de determinar las dificultades que se puedan
trabajo materatico es uno de los problemas que posee encontrar en la aplica@i de uno u otro @todo. Se en-
la teofia de control. La sintoniza@h de controladores contid que algunos controladores neuronales pueden
del tipo PID, aunque representan uétodo eficiente  mejorar significativamente algunas caraistiitas de
y de bajo costo, requiere un amplio trabajo de inge- estado transitorio; el controlador difuso, gracias a su
niefia. Las redes neuronales, los controladores difusosconcepadn linglistica muy cercana al razonamiento
y la computadn evolutiva representan urétodo al- del experto, fue dcilmente implementado a nivel de
ternativo de soludin de problemas de control. simulacbn y posee esfuerzodmrdices de control ade-

Debid ftica d imad . | cuados. Los controles PID sintonizados presentaron
eDbido a su caractstica de aproximador universal , anagndices de error y de admi de control.

de funciones, las redes neuronales permiten realizar
controladores que pueden compensaadiitas inde-  El ariculo se encuentra organizado de la siguiente
seadas inclusive sin conocer un modelo exacto de lananera: En la seo@n 2 se describ&r el modelo del
planta. Los sistemas difusos posibilitan modelar unatanque de agitadh continua utilizado, en la seéci
planta con un escaso conocimiento de la misma y su3 se explica el procedimiento general para obtener
realizacon en control es inmediata. La computati  los controladores inteligentes, en la sécc# se mos-
evolutiva son &écnicas de optimizagn que permiten  traran los resultados obtenidos con cada controlador,
sintonizar controladores de tipdsico de una manera  €n la secdn 5 se estudiara el desenfipeindividual
mas iapida. de cada controlador, finalmente en la séncb se

. . presentan las conclusiones del trabajo.
El presente artulo pretende demostrar las ventajas

y desventajas de algunosétndos de control inteli-



3. DISENO DE CONTROLADORES
INTELIGENTES

Tt}

i Para realizar el dis® y comprobadin de los sis-

i temas de control neuronal, difuso y PID sintoniza-
D do, se realizaron modelos en Simulink y MATLAB,
programas que ofrecen herramientas muy completas
para la manipuladin de redes neuronales, sistemas de
inferencia difusa y algoritmos evolutivos (Demuth and

= it
& Beale, 2001; MathWorks, 2001).
i SN 3.1 Obtenddn de modelos neuronales directo e inverso

Gran parte del trabajo en neurocontroladores es la
blusqueda de modelos directos y/o inversos del proceso
a controlar. La obtenén de estos modelos se realiza
l condersado a partir de un experimento que permite obtener datos
qgue reflejen el comportamiento normal de la plan-
Figura 1. Tanque de Calentamiento con Agibaci ta. Estos datos deben cubrir toda la posiblea de
Continua trabajo del sistema y adéms, tener suficientes datos
para lograr una mayor predisi de los resultados, al
realizar el entrenamiento de la red. Taétbies nece-
sario describir un vector regresor que depeaderlas
caracteisticas diamicas del sistema. La realizani
, de este experimento puede ser en el sitio, por medio
2. DESCRIPCON DEL PROBLEMA de la incursbn de un generador de valores aleatorios,
si no se posee un modelo maftaino de la planta, o
durante una simulagn, si se posee un modelo preciso
La planta utilizada en el presente estudio comparativoge |5 planta. Para obtener un buen controlador neuro-
corresponde a un tanque de agibmccontinua (Smith 14 que satisfaga las caradsgicas de diso, el uso

and Corripio, 1991), figura 1. El tanque se utiliza ge yn experimento adecuado es importante (Norgaard
para calentar un flujo en proceso, de manera que sgy al, 2000).

logre una composion uniforme de los componentes

previamente mezclados. El control de temperatura esE! experimento realizado utiizun modelo en Simu-
importante, porque con una alta temperatura se tiendink, el cual fue simulado para 11200 unidades de
de a descomponer el producto, mientras que con undi€mpo, con un tiempo de muestreo de 0,7 unidades.
temperatura baja la mezcla resulta incompleta. La susl-2 entrada a la alvula corresponde a un generador
tancia contenida en el tanque se calienta por medio def€ rimeros aleatorios entf@, 100]. Las entradas de
vapor que se condensa en un serfreara controlar  disturbio se dejaron en su punto de opesaci

la temperatura del tanque se realiza una@cde A partir del conocimiento diamico de la planta, se
control sobre unaalvula de vapor. describe un regresor para el modelo directo (ecua-

En las condiciones de die, el flujo de alimentagh ~ €ion 1) y para el modelo inverso (ecuaei2). Estos

F (t) es424,75]/min a una temperaturd; (°C) de  Vectores describen la arquitectura de entradas de la
37,7°C'. El contenido del tanque se debe mantener ared, aunque ambos modelos poseen una sola salida.
una temperatur@ de 65,5°C. Las posibles perturba- Debido a la escala de los datos, es necesario nor-

en la temperatur; (°C). de valores superiores[a1, 1], genera problemas en

el entrenamiento de la red. Con estas consideracio-
La valvula de control esta difada con una sobreca- pes en cuenta, se entrenaron los modelos durante 75
pacidad dell00 % y las variaciones en la @a de la jteraciones utilizando el algoritmo de entrenamiento
presbn se pueden despreciar. Lalwila es de igual | eyenberg-Marquardt. La aproximadi obtenida del
porcentaje, con un pametro de ajuste de rango de 50; modelo directo con respecto a la planta se muestra en

Vapor Productg

Trampa ~

de Wapor

la constante de tiempo dg del actuador e8,20min. la figura 2.

Para este estudio se discréted modelo presentado en y(k—1),yk—2),y(k—3)

(Smith and Corripio, 1991) con un periodo de mues- ~ y(k) = | (k—1) T (k- 2)’ @
treo de0,7min. Se consideraron las carad#ticas ’

dindmicas de los disturbios y no linealidades como la r(k),

saturaddn de las entradas y salida, cuantifiéectle uk)=|yk-1),y(k—2),y(k—3), (2)
la accbn de control en intervalos de 1 %. u(k—1),u(k—2)
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F AM AP AP Q Q
MF AM AM AM AP AP
Cuadro 1. Base de reglas del sistema de
inferencia difusa et al, 2002). Tamkén existen muchagtnicas para
sintonizarlos, entre ellas ést
La obtencdbn de un modelo neuronal directo de la
planta permite la realizaimn experimentos y simula-
ciones reemplazando el modelo maétito si este no
es disponible. El modelo inverso seévipara com-
pensar las caracfsticas de un sistema para hacer su
respuesta en lazo cerrado equivalente a un retardo.

Sdial de referencia. (b — medio) Disturbio de
flujo. (c — inferior) Disturbio de temperatura.

= Métodos empicos como el de Ziegler—Nichols.

= Métodos andficos como los basados en el lugar
geonetrico de las reces.

= Métodos basados en optimizaej donde se bus-
ca minimizar urindice como elAE.

Sintonizar PID por rétodos evolutivos no es algo

nuevo. Se ha utilizado en particular los Algoritmos
3.2 Descripobn del sistema de inferencia difusa Gergticos en varios trabajos para sintonizar contro-

ladores en sistemas no lineales (Herreral., 2002;
A partir del conocimiento enigco de la planta obte-  Griffin, 2003). Para este estudio comparativo, se utili-
nido de la observaon de los experimentos realizados zata un Algoritmo Gegtico (Genetic Algorithm - GA
para extraer los datos de entrenamiento, sdidisg y un Algoritmo de Optimizadin por Colonia de Hor-
sistema de inferencia difusa con entradas de error ymigas @nt Colony Optimization - ACYpara espacios
realimentadin, y salida incremental. Se describieron continuos (Yan-jun and Tie-jun, 2003) com@tondos
tres conjuntos difusos normalizados de tipo triangular de optimizaddn. La funcon de costo de los algoritmos
en el intervald—1, 1]. Para la entrada correspondien- esta definida como la ecuaai 3 dondek; = 1/N,
te al error se escogieron las etiquetas: Muy Caliente K> = 1/ (N —1), J; es el error cuadtico medio
(MC), error muy negativo; Caliente (C), error nega- (ecuacbn 4)y.Js elindice de suavidad de la adcide
tivo; Apropiada (OK), Error cero; Fa (F), Error po-  control (ecuadn 9).
sitivo y Muy Fria (MF), Error muy positivo. Para la
entrada correspondiente a la derivada se escogieron las Ji=Ki-Ji+ Ka-Js ®)
etiquetas: Decrecimiento Fuerte (DF), se esta enfrian-
do rapidamente; Decrecimiento (D), se esta enfriando
lentamente; Estable (E), se mantiene en un nivel; Cre-
cimiento (C), se esta calentando lentamente y Creci- o . .
miento Fuerte (CF), se esta calentandpidamente. Para _eI aalisis comparativo se Ilgvaron a cabo cinco
Finalmente para la salida, se escogieron las etiquetasexPerimentos durante 14000 unidades de tiempo, de
Cerrar Mucho (CM), Cerrar (C), No Actuar (Q), Abrir los c_uales se obtuweron 20000 muestras, cha uno.
(A) y Abrir Mucho (AM). El cuadro 1 muestra labase El primero es trabajo en el punto de opetacdel

de reglas implementada en el sistema de inferenciaSistema con disturbios de flujo y temperatura; los otros
difusa. experimentos son de seguimiento de referencia sin

disturbios, con disturbio de flujo, con disturbio de
temperatura y con ambos disturbios. LaBades para

los experimentos de seguimiento de referencia son las
mostradas en la figura 3.

4. RESULTADOS

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

Se utilizaron tres tipos de neurocontroladores: Control
Los controles PID son los mas usuales en la industria,por Modelo Interno Ifternal Model Control — IMQ,
de hecho cerca del 95% de los lazos de control po-Control por Linealizadin de la Realimentagn (Feed-
seen controladores PID y la majaison Pl (Herrero  back Linearization Control — FLLTy el Control Pre-



=
o
=}
=
o
=}

O sof 8 O 8ot 8
© ©
S 60 S 60
o o
g aof g g aof E
5 5
k20 . o 20f ]
0 i i i i i 0 i i i i i
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Tiempo (min) Tiempo (min)
g g
2 100+ g 2 1001 g
@ @
Q Q
< <
3 3
o %0 S s0 |
& &
= =
5 5 m—u
s 0 q 5 0 4
a i i i i i a i i i i i
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Tiempo (min) Tiempo (min)

Figura 4. Resultados del controlador por modelo in- Figura 7. Resultados del controlador difuso

terno
100 . , . . . 100 T T T T T

o O sof |
1 ©
g 5 60
g o
2 g 4o b
5 5
2 = 20F 3

0 i i i i i 0 i i i i i

0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000

Tiempo (min) Tiempo (min)

@ g
5 2 1001 .
1
< <
[} %
3 50 ]
(%] @
I ]
£ 5]
g g8 I |
S S
g i i i i i = L L L L L

0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000

Tiempo (min) Tiempo (min)

Figura 5. Resultados del controlador por linealipaci  Figura 8. Resultados del controlador PID sintonizado
de la realimentaéin por Algoritmos Gegticos

100

El Controlador difuso empleado se disea partir del
80

I 1 sistema de inferencia descrito en la séncB.2. Adi-
60m cionalmente, se utilizaron ganancias de escalamien-
40 +

Temperatura (°C)

" to para las dgales de entrada y salida (Passino and
‘ ‘ ‘ ‘ Yurkovich, 1998) de,005 para el error(,02 para la

0 000 000ty o0 0% derivada de la realimentasi y de95 para la acd@n

de control. La figura 7 muestra el resultado obtenido

100 1 en el quinto experimento para este controlador.

9]

— J»\J_ 1 El controlador PID utilizado es un controlador digital
- Lﬂfmh con laestructurdl (z) = K,,- E (2)+ K4 (1 — 271)-
°l ‘ ‘ ‘ ‘ L] E(2)+K;(1/2—1)-E(2). Los resultados obtenidos
° 000 000 ety o0 %% con este controlador durante el quinto experimento,
se muestran en la figura 8 para algoritmoségiens
Figura 6. Resultados del controlador predictivo neuro- (K, = 1,0068, Kq = 0,0098 y K; = 0,2248) y en
nal la figura 9 para colonia de hormiga&’{ = 1,2903,

dictivo Neuronal Neural Predictive Control — NP Kq =0y K; = 0,1955).

Todos estos modelos astdescritos en (Norgaaet El ControladorFeedforward(FFC) se puede conside-
al., 2000) y utilizan modelos neuronales de manerarar como un esquemabrido, en el cual un contro-
directa (IMC y FLC) e indirecta (NPC). Un esque- lador convencional, en este caso un PID sintonizado
ma directo utiliza la red neuronal como controlador, por ACO, junto a un controlador por modelo inverso
mientras que un esquema indirecto usa la red neuro{Norgaardet al, 2000). Este esquema pretende sol-
nal como modelo para sintonizar un controlador. La ventar las deficiencias de los controladores indepen-
figuras 4, 5 y 6 muestran los resultados obtenidosdientes, al obtener una ab6oi de control cooperativa
en el quinto experimento para el IMC, FLC y NPC entre ambos. La figura 10 muestra el resultado obteni-
respectivamente. do en el quinto experimento para este controlador.
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5. ANALISIS DE DESEMPEIO DE LOS
CONTROLADORES INTELIGENTES

Para evaluar el desenfp® de cada uno de los con-

Control Js Control Js
IMC 359.31 FFC 233.14
FLC 19357.50 NPC 8.45
FC 2.45 PIDGA 4.17
PIDACO 5.32

Cuadro 2. Valor Total deindice de suavi-
dad de la acéin de control.

9 N
Ji= N ke (k) — g (R)|

k=0

()

. indice de esfuerzo de control:Evalia el pro-
medio del valor absoluto de la abai de control
(ecuacbn 8).

L&
JS:N;—O‘U(M'

. indice de suavidad en el esfuerzo de control:
Compara la diferencia entre una muestra anterior
de la s@al de control y la actual (ecuaci 9).
Permite conocer que tan bruscos son los cambios
de la s@al de control.

N
> (k) —ulk—1)’

k=1

(8)

Jo = ——
T N1

9)
Luego de realizados los experimentos, se sistematiza-
ron los resultados, de tal manera que se pudo reali-
zar una serie de gficas de barras acumulativas con
cadaindice. Este tipo de gfica fue seleccionada, ya
gue aderas de permitir una vién individual de cada
experimento en cadadice, tambgn permite ver una
vision general del controlador. Lagfica correspon-
diente al la suavidad déhdice de control se nor-
malizo entre[0 1]. Ya que en este caso, lasaficas
tienen la misma longitud, es necesario establecer el
valor correspondiente aD0 %. Los valores totales de

troladores, es necesario tener datos cuantitativos paesteindice se muestran en el cuadro 2. Los resultados

ra su comparadbn. Se han escogido los siguientes

totales se pueden ver en las graficas 11, 12y 13.

pa@metros comparativos para representar las venta-
jas y desventajas de cada uno de los controladores

(Cardona, 2004):

1. indices de desempio de error: Evalian la di-
ferencia entre el valor deseado y el valor ob-
tenido en la salida. Se definen cuatralices,
el Promedio del Error al Cuadrado (ecuacbn
4), el Promedio del Error Absoluto (ecuacbn
5), el Promedio del Error al Cuadrado por el
Tiempo (ecuacbn 6) y elPromedio del Error
Absoluto por el Tiempo (ecuacbn 7).

1 2
Ji = N};)(r (k) =y (K)) 4)
1 N
ngﬁgr(k)—y(w (5)
9 N
D NG EMC) SO

6. CONCLUSIONES

En este aftulo se estudiaron sietédnicas de control
basadas en inteligencia computacional. Se pudo ob-

Sumataria del Error al Cuadrado Sumatoria del Error Absoluto

i

FC  PIDAG PIDACO

i

e

HESZ

FC  PIDAG PIDACO

Figura 11.indices de desemfe: (a - izquierda) Su-
matoria del Error Cuadrado (b - izquierda) Suma-
toria del Error Absoluto



del control sintonizado por ACO, ya que este obtiene
el mejor desemg® en las pruebas realizadas.

Trabajo futuro incluia mayor experimentawn en el

uso de algoritmos de inteligencia de enjambres para
el control de sistemas, en particular su uso en contro-
ladores adaptativos para sistemas multivariable y con
fuertes alinealidades.
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