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Abstract 

In thls paper a predlctlve controller is presented, the Olllput ofwhich is obtained at each sampling 
time by numerically minirnlzing the meIit function real error between the desired value and the ou lput 
produced by the n eural network that models the process dynamics. The on-Un e solution lo this non -lineal 
problem at each sampling moment corresponds Lo the output obtaln ed using the dtrect metbod and the 
dynamic of tbe realizable inverse process. In comparison with the topology of the classic Internal Model 
Controller (IMC), lhis controUer uses only the direct neural network and does not bave the error problems 
of a station ary state due to the inexactness of the direct and inverse neuronal models. In order to 
demonstrate an expeIimental application of lhis controUer, the proposed algorithm is applied lo control 
lhe fIow in expeIimental equipmenl used to calibrate valves. This 1s an interestlng process because it 
includes non -linear considerations a nd dead time. Tbe expeIimental resu lts indicate lhat . for processes 
with non-linear galns and time delay. lhis algorithm performs better than lhe controllers based on linear 
process models. 

Key words: Neuronal networks. nonlinear control, c10sed loop iden tification. 

Estudio experimental de controladores basados 
en redes neuronales 

Resumen 

En este trabajo se presenta un controlador predictivo cuya salida se obtiene en cada tiempo de 
muestreo minimizando numéricamente una función de mérito del error actual entre el valor deseado y la 
salida de la r ed neuronal que modela la dinámJca del proceso. La solución en linea de este problem a no li­
neal en cada tiempo de muestreo s e corresponde con la salida que se oblendría u sa.."'ldo directamente la dJ­
námica de la inversa realizable del proceso. A dJferencia de la topologia del Controlador de Modelo Interno 
([MC) clásico, el esquema propuesto sólo utiliza un modelo n euronal y no presenta los problemas de erro­
res en estado estacionario debidos a la inexactitud de los modelos neuronales directo e inverso. Para m os­
trar una aplicación experimental de este controlador se implemen tó para el control de caudal en un banco 
de calibración de válvulas. Este proceso es interesante pues presenta considerables no linealidades y 
tiempo muerto. Los resultados experim entales obtenidos indican que , para procesos con ganancias no li­
neales y tiempo muerto. el comportamien to de este tipo de controlador es superior a los lineales. 

Palabras clave: Redes neuronales , con trol no lineal, identificación en lazo cerrado. 

Introducción dlseño de con troladores están basadas en m ode­
los lin ealizados a lrededor de los pun tos de opera­

Aun cuando en la práctica la mayoría de los ción de la planta. Esto se debe a que para el caso 
procesos presentan características no lineales, lineal existen métodos bi n establecidos para de­
en la actualidad las técnicas m ás usadas para el sarrollar modelos a partir de da tos expeIimenta-
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14 Bastidas y Vinante 

les de entrada-salida. y técnicas para estu diar la 
estabilidad, robustez, etc . de los lazos de control 
obtenidos. Sin embargo, cuando las no linealida­
des del proceso son considerables o se presentan 
grandes desviaciones de las variables del punto 
de operación para el cual se obtuvo el modelo li­
nelizado. el comportamiento de los con troladores 
lineales no es del todo s atisfactorio. 

Para estos casos es ahora posible, debido a 
los considerables avances en hardware y soft­
ware, desarrollar e implantar algoribnos de con­
trol basados en modelos no Uneales que descri­
ben mejor al p roceso en todo el rango de opera­
ción [1-3). 

En principio, estos modelos n o lineales se 
pueden obtener a partir de ecuaciones basadas 
en relaciones físico-químicas que describen la di­
námica del proceso. En gen eral. es to es muy difi­
cil de realizar debido al conocimiento incompleto 
de las ecuaciones que rigen la dinámica o por la 
complejidad de las relaciones en sistemas media­
namente grandes. Para superar estas dificulta­
de muchos a utores [2 -41 . h an propuesto recien­
temente el uso de redes neuronales para el mode­
lado de la dinámica de procesos n o lineales. 

Existen varias op ciones para incorporar re­
des neuronales en estructuras de control basa ­
das en modelos. Una de las formas más estudia­
das consiste en reemplazar los modelos lineales 
directo e inverso del proceso por s us correspon ­
dientes redes neuronales y utilizar la configura­
ción clásica del IMC lineal (Control Predictivo de 
un solo paso) [5). Para el Control Predictivo de 
múltiples pasos se reemplaza el modelo lineal de 
convolución por una red neuronal. y se resuelve 
numéricamente en cada t iempo de muestreo u n 
problema de optimización de cuadrados mínimos 
n o lin eal [1 -31. 

En este trabajo se presenta un algoritmo 
simplificado para el Control Predictivo de un solo 
paso basado en la solución en linea de un proble­
ma de minimiZación no lineal. La acción de con ­
trol obten ida corresponde aproximadamente a la 
salida de la red neuronal que modela la inversa 
del proceso. Este controlador se p uede conside­
rar corno una generalización para el caso no li­
nea l del propu esto por Dall lin [6-7]. o un caso 
particular del método de linealización realim en­
tada (feedback linearization). que consiste en de­

termin ar una ley de control estática para que el 
sistem a en lazo cerrado tenga un comportamien­
to lineal entre la entrada y la salida. La ven taja de 
este controlador es que en la minimización u tlliza 
sólo la red neuronal directa. y ésta es en general 
más fácil de entrenar que la inversa. 

Desarrollo del Controlador 
propuesto 

Consideraciones generales 

La idea central en el desarrollo de este algo­
ritmo, es especificar una relación funcional de­
seada entre el valor de referencia y la variable 
controlada , y luego utilizando el modelo del pro­
ceso se obtiene la estruclura del controlador n e­
cesaria para que el lazo de control cumpla la rela­
ción. 

Con una relaCión funcional adecuada. se 
logra que las variaciones de las en tradas al con­
trolador no provoquen su saturación. llevando a 
la variable controlada as intóticamente a su valor 
deseado, siendo además el controlador robusto 
en presencia de errores y discrepancias por la 
aproximación de los modelos. 

En el siguiente desarrollo se supondrá que 
el proceso a controlar está modelado por una re­
lación funcional determinada (lineal o no lineal) 
invertible más un retraso de N Uempos de m ues­
treo, es decir: 

(1) 

donde !J es la salida del proceso. LL es la acción de 
control y GM es la relación fu n cional. 

La relación fu ncional especificada entre el 
valor deseado yd y la variable controlada. es ge­
n eralmente una implementación digital de u n fil­
tro pasa-bajo lineal con un retardo de por lo me­
nos el mismo orden qu e el tiempo m uerto de pro­
ceso. Para el caso de un fil tro lineal de primer or­
den se tiene: 

y(z) 
(2) 

yd(z) 

donde a = exp{-T/T)' Tes el tiem po de muestreo y 
T es la constante de tiem po del filtro. 
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15 Estudio experimental de controladores basados en redes neuronales 

A partir de la ecuación (2) y el modelo del 
proceso se obtien e el operador que representa al 
controlador de Dahlin para el caso general. Este 
consiste de la composición del operador lineal 
dado por: 

(1 - a)z- N-I v(z)
E(z) - --~---...,,--;­ (3) 

- l-az- 1 - (l - a )z N-l e(z) 

con el operador [G~/J que representa la inversa 
entrenada o calculada del modelo dinámico sm 
con iderar el tiempo muerto. 

u(k) = [G~/](v(k)) (4) 

En el tiempo se tien e la siguiente ecuación 
recursiva: 

u(k) = Cce(k) = [C:;-/]( av(k -1) + (1 - a }v(k - N -1) + 

(1 - a )e(k - N - 1) (5) 

Al considerar la ecuación (3) se observa la 
presencia de una acción integral dada por 
l/ (l - az I - (l - a )z- N-l) que garantiza la elimi­

nación de desviaciones en estado estacionario. 

A continuación se demostrará que tanto el 
controlador propuesto como ellMC son casos es ­
peciales del esqu ema del predictor de Smith [71 . 
Este esquema fue desarrollado para superar las 
limitaciones qu e la presencia de tiempo m u erto 
impone en el en lonamiento de los controladores. 
El uso de este esqu ema pennite entonar al con­
trolador e, en la Figu ra 1. como Si no hubiera 
tiempo muerto; es decir, s in necesidad de desen­
sibllizar los parámetros del mismo para m ante­
ner estabilidad. En la Figura 1 se muestra la to ­
pología de este predictor para el caso lineal. E l es­
quema para el caso no lineal es similar, debiendo 
sustituirse solamente la s ecuaciones de transfe ­
rencia en los bloques por operadores. 

En este esquema, cuando se utiliza el con ­
trolador propuesto desarrollado para el modelo 
sin tiempo muerto. que esta dado por la ecuación 

G

(5) con N = O. se obtiene el esquema correspon­
diente a l controlador IMC mostrado en la Figu ­
ra 2 [2-4J, donde P representa al proceso, 

M (u(k - NlT) es la relación lineal o no lineal (red 

n eu ronal por ejemplo) que modela la dinámica 
del proceso, C.~/ es el controlador (la parte realiza­
ble de la funcional que represen ta la dinámica m-

e 
y(z) 

p 

G M 

d(z) = y(z) - y(z ) 
Figura l . Predictor de Smith para el caso linea l. 


P: Proceso con un tiempo muerto de N instantes de muestreo. GN7N
: Modelo del proceso con tiempo 


muerto igual a - NT. CM: Modelo realizable del proceso (sin tiempo muerto) . 

e : Controlador entonado u sando el m odelo realizable del proceso. 


F 

d(z )= y(z )- y(z ) 
Figura 2 . Lazo control con controlador IMe. 
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16 Bastidas y Vinante 

versa del proceso) y F es el filtro u sado para au­
mentar la robustez del controlador. En general se 
utili7..a F = (1 - a )z-l / (1 - az-1). 

Bajo la s uposición de que se tiene que 

G~/ GA/(u(k - Nrr) es la transformación idenU­

dad retrasada N instantes de muestTeo (inversa 
exacta del modelo). la entrada u(k) al controlador 
G;/ (modelo neuronal de la inversa del proceso 
sin tiempo m uerto) deberla ser igual a la salida 
del modelo G M en el Uempo k + N + l . Por lo tanto 
se tiene. para el controlador perfecto que: 

1 - az- I 

e'(z) == yd(z) - (y{z ) - v(z¡) Z - fH = ( ) - 1 v(z) (6)
l - a z 

recordando que para Dahlin e(z) == yd(z) - y(z). y 
operando algebralcamente: 

u(z) 
(7)

e(z) 1 - az- 1 - (1 - a }z· N-I 

y esta expresión es la correspondienle al contro­
lador propuesto con la relación dada por el con­
trolador de Dahlin. 

Las redes neuronales utilizadas en los con­
troladores lMe. en general son modelos aproxi ­
mados. y la combinación de las lransformaciones 
representadas por el controlador y el modelo del 
proceso no es una transformación unitaria n i 
aun en el estado estacionario [2 J. Esto hace que 
existan errores (o.tJsets) en el estado estacionario 
y que sea necesario usar técnicas ad-hoc para eli­
minarlos. 

Modelos del controlador 

El controlador n euronal más conocido y 
utilizado en las aplicaciones reportadas en la lite­
ratura. usa una red neuronal entrenada fuera de 
linea que aproxima la dinámica de la inversa del 
proceso [4 -51. 

En el controlador propuesto en este trabaj o. 
las acciones de control se calculan en cada ins ­
tante de muestreo en forma indirecta. invirtiendo 
numéticamente (en linea) la red neuronal qu e 
describe la dinámica directa del proceso (funCiO­
nal n o afín entre la variable controlada y manIpu ­
lada) 121. 

Esta inversión se realiza minimizando el 
cu adrado de la diferencia entre el valor deseado y 

la salida de la red neuronal de la dinámica direc­
ta con respecto a la acción de con trol a aplicar. 
Debido a que la r ed neuronal que modela la di­
n ámica del proceso contiene implícitamente el 
Jacobiano del modelo y por 10 tanto la detivada 
de la salida de la red con res pecto a sus entra­
das. esta minimización es relativamen te senci­
lla. 

Suponiendo que el vector regresar para la 
construcción de un modelo tipo NARX es de la 
forma: 

I = [y(k). y(k - 1) ... y(k - m + 1). u(k - N) . 

u(k - N - 1) .... .. u(k - N-n + 1)1 (8) 

Entonces. la red neuron al que representa 
u na transformación no lineal F$ entre el vector 
regresar de entrada dado por la ecuación (8) y la 
salida estJmada en el próximo intervalo de mues­
treo es: 

y(k + N + 1) == F [y(k + N). y{k + N - 1) . . ... 

y(k + N -m+ 1). u(k). u (k - l). 

u(k -n+ ~ ~ 

Si en el modelo se utilizan las salidas pasa­
das estimadas se tiene: 

Y{k + N + 1) == F [Q(k + N ). fJ{k + N - 1). . . . , 

fí(k + N - m.+ 1). u(k), u(k - 1). .. .. 

u(k - n + 1)] (lO) 

La inversa por la derecha del operador GM 
(red neuronal de la dinámica del proceso) se ob­
lendría despejando de (lO) el valor presen te de 
u(k) en cada tiempo de muestreo. Puesto qu e el 
valor futuro y *(k + N + 1) no se conoce. el contro­
lador no lineal C. implementado en este trabajo. 
se diseña remplazando en (10) los valores predi­
chos en el modelo por las salidas presente y pasa­
das del operador E. obteniéndose: 

v(k) == F' [' /(k - 1). v(k - 2) ... v(k - m + 1). u(k). 

u(k -1)... u(k - n + 1)] = F * ( u(k)) (U ) 

ResolViendo (1 1) para determinar u(k). sí 
este es ú nico y el modelo es perfecto. se tiene: 

Y{k+ N + 1) == v(k) (12) 
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17 Estudio expertmentaJ de con troladores basados en redes neuronales 

Puesto que la ecuación (1 1) depende de u na 
sola variable desconocida, el problema se reduce 
a resolver la siguien te ecuación : 

F (u(k¡) - v(k) = O (13) 

Existen varios métodos para r esolver nu­
mértcamente en línea esle problema . Siendo el 
único requisito para su inclusión en el algoritmo 
del controlador. que su tiempo de ejecución sea 
menor que el tiem po de m u estreo del lazo de con­
trol. Los algoritmos considerados en este trabajo 
fueron el método de mJnimiZación cuadratica re­
formulando el problema como un problema de 
optimización no lineal sin resmcciones: 

min{F (u(k¡) - J'(k)} 2 (1 4) 
ulk ) 

y los clasicos métodos de Newton y de bisección. 
que se a plican directamente a la ecuación (13) ge­
nerando para el método de Newton una secuen­
cia de entradas a través de la siguiente ecuación 
recursiva: 

u(krT1 = u(kr - (F (11. u(kJ) - v(kl) / 

(a(r('J.u{kJ) - v(kl) / ou(kr ) (15) 

donde u(kf es el valor de la variable manipulada 
para la n-exima iteraciÓn en el tiem po k. 

En la ecuación (15) se usa un factor de r ela­
Jación y la búsqueda se terminaba cuando , luego 
de Iteraciones sucesivas, el cambio en la solución 
estaba por debajo de UD umbral especificado. En 
cada tiempo de m uestreo, para iniciar el algOIit­
mo se toma como valor inicial de u(k)o el valor de 
la variable manipulada obtenida en el tiempo an­
teIior. 

La solución de estas ecuaciones no siempre 
es una tarea faci l debido a que la inversa de la 
transformación representada por la red neu ronal 
puede no existir. Como es bien con ocido, pruebas 
teóIicas para la in vertibil1dad existen solamente 
para un número limitado de funciones no linea­
les. además cuando la selección del punto inicial 
no es adecu ada o en casos patológicos tales corno 
problemas Singulares con derivadas tendien do a 
cero, puede suceder que el método no converja. 
Afortunadamente en los modelos de procesos In­

dustrtales estos problemas no ocurren frecuente­

mente. ya que las no linealidades presentes en 
ellos son generalmente la ganancia estática con 
pequeñas no linealidades monotón icas y tiempo 
muerto, con los cuales se obtienen buenos mode­
los neuronales si s e toman las precauciones de 
utilizar sólo la parte realizable de los mismos. 

Del estudio numérico comparativo de estos 
métodos se encontró qu e el de bisección es el más 
rapldo para nuestra aplicación y la exactltud es 
aceptable, s iendo su tiem po promedio de ejecu­
clón 20 ms, para el computador personal y la to­
pología de la red usada. 

Para garantizar la estabilidad del lazo de 
con trol, es indispensable que en los controlado­
res considerados se utilicen como en tradas a la 
red neuronal Inversa los valores presen te y pasa­
dos de v(k). la salida del operador E. en lugar de la 
variable controlada. Esto se debe a que la combi­
nación de las transformaciones del controlador y 
el proceso nunca son unitarias en estado estacio­
nario , (es decir el controlador n o invierte exacta­
mente la ganancia del proceso) y por tanto es im­

posible satisfacer la condición de que v(k) = yd Y 
por la presencia de la acción Integradora en el s is ­
tema la acción de control crecería indefinidamen­

te y el lazo seria in estable, [G~I]lPl ~ 1 

Identlficación de parámetros 
de modelos neuronales 

La identificación de los parametros de los 
modelos neuronales directos e inversos, utilizan­
do datos experimentales de entrada-salida . se 
realiza mediante regresión lineal o no lineal (en­
trenamiento). Los datos para el entrenamiento y 

la validación del modelo generalmente se obtie­
nen mediante una de las siguientes fonna s: 

En lazo cerrado, introduciendo variaciones 
en el valor deseado y observando la salida del 
p roceso. Con los datos así obtenidos se identifica 
un modelo en lazo cerrado, luego bajo la suposi­
ción de que se con oce el modelo del controlador 
se obtiene un modelo para el proceso [12J. 

En 1<17.0 abierto, introduciendo variaciones 
en la entrada al proceso (variable manipulada) y 
observando la salida del proceso. Con datos obte­
nidos se identifica directamente el modelo direc­
to. De las dos formas la última es la mas ven taj o­
sa pues en la p ractica es a menudo dificil tener 
un modelo exacto del con trolador. 
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Proceso 

Co n tr o lad or 

Figura 3. Típico lazo de con trol. 

Debido a llntitaciones operactonales. en las 
aplicaciones prácticas, los da los de entrada y sa­
lida del proceso generalmente se obtiene en con­
diciones de lazo cerrado. El mayor problema en 
usar identificación en lazo cerrado es que el m o­
delo del proceso puede estar influenciado p or el 
m odelo del controlador, y en casos extrem os pue­
de llegar a ser simplemente la inversa n egativa 
del mismo. Mu chas discusiones existen en la lite­
ratura sobre las dificu ltades asociadas con la 
identificación en lazo cerrado IB- II] . La mayoria 
de estos trabajas se limitan a estudiar la Iden tifi­
cación con modelos lineales y utilizando simula­
cion es digitales. 

Identificación del modelo del proceso 
bajo condiciones de lazo cerrado 

E l flujO de información en un típico lazo de 
control se muestra en la Figura 3, don de u es la 
entrada al proceso. u' es la salida del controlador 
y' es la salida del proceso, y es la variable medida 
del proceso, w (t) es el ruido en el camino directo, 
Yd(t) es la señal de valor deseado al proceso, V2(t) 

es una entrada externa y V¡ (t) es el ruido en la 
realimentación . En este esquema las variables 
que están dispon ibles para identlflcar al proceso 
son la entrada uy la salida y medida del mismo. 

En condiciones de lazo cerrado, las excita­
ciones que se tntroducen al lazo de control pueden 
ser, cambios en el valor deseado, o una perturba­
ción (medida o no medida) al proceso. La entrada 
al proceso u no puede ser u sada como excitación . 
como en el caso de iden tificación en lazo abierto , 
porque esta afectada por la salida del con trolador 
y las entradas externas al lazo de con trol. 

Al realizar Identificaciones directas en lazo 
cerrado, se debe tener especial cuidado en garan­
tizar que ei proceso P sea iden tificable b ajo una 
estructura de modelo, condicion es experimenta­
les dadas y un método de identificación específi­

ca . La iden tificabilidad implica que el modelo 
identificado tiende a representar al proceso ver­
dadero con probabilidad 1 a medida que la canti­
dad de datos experimentales tiende a infinito. Las 
condiciones de identificabilldad en lazo cerrado 
han sido estudiadas extensamente en [8-91. don­
de se presentan resultados para sistemas multi­
variables lineales. Para el caso de sistemas linea­
les de una en trada-una salida con una estructu­
ra del modelo de predicción como la usada en 
este trabajo. se pueden particularizar estos re­
sultados obteniéndose las siguientes condicio­
n es necesarias y suficientes para garantizar 
identificabilidad: 

- Existencia de un tiem po muerto de por lo 
men os un tiempo de muestreo (en la prácti ­
ca esta situación se cump le siempre por la 
presencia del retenedor). 

- Estabtlidad asintótica del lazo cerrado. 

- Uso del valor deseado como variable de per­
turbación. persistentemente exc!tatriz y no 
correlacion ado con la perturbación hacia 
delante w(t) . 

- Uso de un controlador P, PI o PID. 

En la práctica. una señal persistentemente 
excltatriz significa que la señal de excitación debe 
poseer una banda de fr ecuencias considerable­
m ente anch a. Este tipo de señales se puede lo­
grar en la p ráctica con frecuentes cambios esca­
lón en la señal excita ción. 

De las cond iciones de Identtftcabilidad se 
puede observar que ntnguna de ellas involucra la 
naturaleza del proceso. Eslo significa que aun 
cuando el proceso es no lineal. los datos de entra­
da salida obtenidos en lazo cerrado proveen infor­
mación apropiada acerca de la relación cau sal en­
tre entradas y salidas del proceso no lineal. Por lo 
tanto si se puede encontrar un m odelo predictivo 
no lineal que es apropiado para ajustar un proce­
so (por ejemplo redes n euron ales), se tiene qu e los 
datos obtenidos en lazo cerrado representaran la 
relación causal entrada-salida para el proceso. 

Para procesos no lineales, además de cum­
plir las con dicion es de identíficabillda d, es nece­
sario con s iderar la región de opera ción, porqu e 
con un modelo empírico la extrapolación es incier­
ta. y es de esperar que el modelo identifica do sea 
válido sólo en el rango de operación para el cual 
los datos en lazo cerrado fueron obtenidos. Para 
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estos casos es conveniente introducir cambios en 
el valor deseado de fonna de obtener para el mo­
delo un rango de validez suficientemente amplio. 

En la identificación en lazo cerrado el ento­
namiento del controlador gobierna el ra ngo de la 
variable manip ulada. la velocidad de cambio. las 
características de frecu encia. etc.. que a su vez 
afectaran los resultados de la identificación . Por 
ejem plo si el entonamiento da u n controlador 
muy sensible . en tonces para un error de una 
cierta magnitud, la señal de control mostrará 
una variación más grande y un can1bio más rápi­
do (alta frecuencia) que la que se obtiene con un 
controlador entonado en forma más conservado­
ra. En este caso el modelo identificado represen­
tara mejor al proceso para frecuencias altas y en 
u n rango más am plio . Algunos autores sugieren 
que para identificación. el controlador n o deber 
ser n i muy sensib le ni muy lento, y para lograr 
esto en el entonamiento. la velocidad de respues­
ta del lazo cerrado debe ser igual a la velocidad de 
respuesta en lazo abierto. 

Estudio Experimental 

En el estudio experimental de la iden tifica­
ción de un proceso no lineal y su control median­
te los algoritmos propuestos se utilizó u n banco 
de pruebas para calibración de medidores de flu ­
jo y válvulas mostrado en la Figura 4. El arreglo 
de tuberías y válvulas permite variar y controlar 
presiones y caudales en el proceso. Las válvulas 
VM 1 YVM2 son manuales. mien tras que la CV1 y 

a 

/ 
4(j 

./ 
./ 

5 ~~------~--~~----------~~--~ 
8 iOo 

AJO 

Figura 4 . Esquema del banco de calibración. 

CV2 son válvulas de control neumáticas. Los al­
goritmos propuestos se u t ilizaron para controlar 
el lluJo de agua en el sis tema. midiendo el caudal 
con una placa orificio y una celda de medición de 
presión diferencial y utilizando la válvula de neu­
mática CVl para su control. 

Los algoritmos de control se implemen ta­
ron digitalmente usando una com putadora per­
sonal y tarjetas de entrada (A/ D) OMEGA DAS­
8PGA. Y de salida (D / A) OMEGA DDA-06. El 
tiempo de mues treo u Ulizado en todos los experi­
mentos fue de 0. 1 segundos. 

En este equ ipo es posible. mediante varia ­
ciones de la posición de la válvula manual VM2 
variar la ganancia del proceso que relaciona la se­
ñal a la válvula de control y el caudal medido. La 

Figura 5a. muestra las relacion es de cau dal con 
posición del vástago de la válvula para distintas 

b 

/' 

I 

5 Ó 
'/o 110J6 0/011 ) 

Figura 5 . Características de la válvula CVl para diferentes porcentajes de apertura de la VM2. 
(a) Curva instalada de la válvula CVl. (b) Variación de la gananCia estática 
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aperturas de VM2. Med1ante cambios en la posi­
ción de esta válvula se pueden introducir pertur­
baciones interesantes para estudiar el comporta­
miento de los controladores. La Figura 5b mues­
tra las variaciones de la ganancia del p roceso 
para distintos puntos de operación del equipo. 
Estos cambios stgn11lcativos en los valores de la 
ganancia, como se verá m ás adelante desmeJoran 
considerablemente el comportamien to de los 
con troladores lineales. 

Para realizar el estudio experimental de los 
controladores, se fijó un punto de operación para 
el equipo que permitiera introducir perturbacio­
nes y caJ11bios en el valor deseado en zonas de alta 
no linealidad sin saturar las válvulas. De las cu r­
vas obtenidas de la CVI se ob erva que el máximo 
caudal para un 75% de apertura de laválvula VM2 
es 36 GPM, tomando como valor de opem ción, el 
punto medio de éste, 18 GPM, se obtiene una zona 
donde la ganancia es alta, mientras que en los ex­
tremos (caudal mínimo y máximo). la ganancia es 
considerablemente menor. 

Modelado del proceso 

Inicialmente se observaron las respuestas 
del sistema a cambios en escalón de laválvula CV l 
en distintas zonas de opemción. Esto pennitió de­
terminar la presencia de un tiempo muerto aproxi­
madamente constante en todo el rango de trabajo, 
mientras que la ganancia estática y el comporta­
miento dmám1co variaban consldem blemente evi­

denciando un alto grado de no linealidad. 

Para obtener los datos de entrenamiento y 
validación de los modelos del proceso, se generó 

Caudal (GPM) a 
3.~~~~----------~~==~~ 

I== ~~~~' d. I 

1 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 
Número de puntos 

una secuencia de pulsos en el valor deseado con 
amplitudes aleatorias en el intervalo entre 10 a 
33 GPM. La dura ción de los cambios del va lor de­
seado, se seleccionó de tal manera que permitie­
se que el proceso se estabilizara luego de aplicado 
el pulso. Los datos generados tiene un total de 
1836 puntos, con un tiempo de muestreo de 
0.1 segun dos 

En este trabajo y para propósitos de compa­
ración se identificó el proceso (dinámica inversa y 
directa) usando primero un modelo paramétrtco 
lineal ARX, y luego redes neuronales. 

Para el caso del modelo lineal ARX se Identi­
ficó primero la dinámica directa y con un simple 
despeje matemático se obtuvo la ecuación que 
rige la d1námica inversa del proceso. Para el caso 
de los modelos no lineales, se entrenaron las re­
des que modelan la dinámica inversa y directa del 
proceso, eliminando primero el tiempo muerto de 
los datos de entrenamiento mediante un corri­
mien to de la señal de salida tantos tiempos de 
muestreo como retrasos presentes en el s istema. 

Modelo neuronal de la dinámica del 
proceso 

Luego de varias pruebas con diferenles ar­
quitecturas de redes. variando el número de neu­
ronas en la capa de en trada y la capa oculta, se 
determinó que la red neuronal con tres entradas, 
el caudal presente y el obtenido en el tiempo de 
muestreo anterior y una seña l de control, y tres 
neuronas ocultas modelaba satisfactoriamente 
al proceso. Como se m uestra en las Figuras 6 a y 
b el aju ste del modelo a los datos experimentales 

Sa lida estimada b 
3"'r-----~------------~----~----_, 

25 30 35 
Salida rea l 

Figura 6. Validación del modelo neuronal directo. 
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Figura 7 . Validación del modelo neuronal inverso. 

Señal de control (Volt) a Señal estimada b 

-2o'---:-' o----:- o-~~ 80'-:c l~- 200 14002o'-:c 4o'-:c 60O---:' O-- OOO----,1~:-::----'
Numero de Puntos Señal real 

Figura 8_ Validación del m odelo lineal ARMA inverso. 
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de validación es satisfactorio en todo rango de 
operación. 

Modelo neuronal de la inversa 
realizable del proceso 

De igual manera se procedió para la obten­
ción del modelo n euronal de la dinámica ÍIlversa 
del proceso, obteniéndose que la arquitectura 
con menor número de neuronas qu e aproxima 
mejor es de 3 entradas (todas de caudal). 3 ocul­
tas y una salida. Los resulta dos se observan en la 
Figura. 7 Como puede observarse de las figuras , 
el ajuste del modelo a los datos experimentales de 
validación es razonablemente bueno. La salida 
del modelo s igue a la s ten dencias de los datos de 
validación con bastante precisión. El ruido su-

Voltaje (Volt) a 

1000 1400 

Numero de puntos 

perpuesto no afectará mayormente el comporta­
miento del lazo de control debido a la acción de 
filtrado que sobre la señal de salida del computa­
dor ejercerán la válvula de control y el con verti­
dor de voltaje a presión u sado. 

Modelo ARMA inverso 

Para comparar el comportamiento de los 
controladores lineales y no lineales se obtuvo el 
modelo ARMA inverso invirtien do aIgebraica­
mente el modelo direct.o y eliminando el tiempo 
muerto para hacer al modelo realizable. 

Los resu ltados de la validación de modelo 
se m u estran en la Figura 8 . El modelo sigue la 
tendencia de los datos experimentales pero con 
grandes fluctuaciones. 

Salida estimada b 
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Comportamiento 

de los Controladores 


Para estudiar y comparar el desempeño de 
los controladores obtenidos se realizó con cada 
uno de ellos dos tipos de pruebas; variaciones en 
el valor deseado para conocer la velocidad de res ­
puesta y el error obtenido , y aplicación de pertur­
baciones al proceso, La perturbación consistió en 
abrir rápidamente la válvula CV2 (Figura 5). con 
lo que se disrntnuye temporalmente el caudal en 
el proceso con trolado, luego de esperar a que el 
lazo de control se estabilice, se cierra la CV2 para 
introducir una nueva perturbación en el sistema, 

La Figura 9 m uestra los resultados obteni­
dos, utilizando los controladores basados en la 
r d n euronal inversa calculada y entrenada. Se 

./\ 

I 

I 

l 
I 

lb 
o ;; 10 '5 ]S JO r 

Tiempo (SE':) 

puede observar que el método basado en la inver­
sa calculada en línea responde con men os oscila­
ciones, con mayor precisión y más rápido que el 
método directo, en especial en la zona de baja ga­
n ancia del proceso, valor deseado de 35 GPM. 

Para tener una referencia del desempeño de 
los controladores basados en modelos n eurona­
les, se compara ahora las respuestas obtenidas 
usan do el controlador con la inversa calculada, el 
controlador lineal ARX Y un controlador PI, ento­
nado con el método relay [1 2 ] , La Figura 10 mues­
tra las respuestas obtenidas. Se puede apreciar 
que los controladores basados en modelos, tanto 
el neuronal como el Lineal. presentan un mejor de­
sempeño que el controlador PI, en tanto que el 
controlador basado en las redes es m ás rápido, al­
call7..ando el valor deseado en un tiempo menor 
que el controlador basado en modelos ARX. 

b
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Figura 9. Respuesta del controlador con modelos neuronales inverso entrenado y calculado: 
(a) cambios en el valor deseado y (b) perturbaciones . 
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Figura 10. (a) Respuesta ante cambios en el valor deseado y (b) su señal de control. 
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Conclusiones 

Los resultados experimentales obtenidos 
demostraron que el controlador propuesto opera 
adecuadamente en el control de u n proceso n o-li ­
n eal con tiempo m uerto. tanto para cambios en el 
valor deseado como ante la presencia de pertur­
b aciones. Este estudio experimental permitió 
a demás comprobar las ventajas y desven tajas de 
usar red neuronal inversa entrenada fuera de lí­
nea o calculada en línea . La ventaja pIincipal de 
la p rimera es que se puede calcular la a cción de 
control rá p idamente. Sin embargo el entrena­
miento de la red inversa no es una tarea fácil . 
Muy frecuentemente se presentan problemas 
que resultan en un apren dizaje incorrecto de la 
red. en especial cuando el operador directo (red 
neuronal que modela al proceso directo o el pro­
ceso real) no es invertible. Además como el entre­
nantiento de la red inversa se realiza gen eralmen­
te con datos obtenidos para el en trenamiento de 
la red directa, e ta no presenta la información 
adecuada para modelar la dinámica inversa . 
otra desven taja que presenta el método directo 
es que en él no se pueden incorporar restriccio­
nes. El ontrol indirecto. por otro lado. s i tiene la 
flexibilidad de poder incorporar las resllicciones 
de una manera natural. m ejorando de esta ma­
nera su comportamiento. 

La única desventaja relativa de los cont ro ­
ladores indirectos es la necesidad de realizar los 
cálculos de las acciones de control en lín ea. En 
este trabajo se ha comprobado que con una 
subrutina op timizada para resolver la ecuación 
no lineal que representa la salida de control. el 
tiempo de cálcu lo es un a fracción pequeña del 
tiempo de m uestreo, y por lo tanto la desven taja 
no es severa. 

En general los resultados experimen tales 
obtenidos en este trabajo demuestran que el con ­
trol indirecto supera al control directo en su com­
portamien to dinámico. aun cuando ambos con­
troladores eliminan el error, y sus comporta­
mientos son sup eriores a los obten Idos utilizan­
do modelos lineales. 
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