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Abstract

In this paper a predictive controller is presented, the output of which is obtained at each sampling
time by numerically minimizing the merit function real error between the desired value and the output
produced by the neural network that models the process dynamics. The on-line solution to this non-lineal
problem at each sampling moment corresponds to the output obtained using the direct method and the
dynamic of the realizable inverse process. In comparison with the topology of the classic Internal Model
Controller (IMC), this controller uses only the direct neural network and does not have the error problems
of a stationary state due to the inexactness of the direct and inverse neuronal models. In order to
demonstrate an experimental application of this controller, the proposed algorithm is applied to control
the flow in experimental equipment used to calibrate valves. This is an inferesting process because it
includes non-linear considerations and dead time. The experimental results indicate that, for processes
with non-linear gains and time delay, this algorithm performs better than the controllers based on linear
process models.
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Resumen

En este trabajo se presenta un controlador predictivo cuya salida se obtiene en cada tiempo de
muestreo minimizando numéricamente una funcién de mérito del error actual entre el valor deseado y la
salida de la red neuronal que modela la dinamica del proceso. La solucion en linea de este problema no li-
neal en cada tiempo de muestreo se corresponde con la salida que se obtendria usando directamente la di-
namica de la inversa realizable del proceso. A diferencia de la topologia del Controlador de Modelo Interno
(IMC) clasico, el esquema propuesto sé6lo utiliza un modelo neuronal y no presenta los problemas de erro-
res en estado estacionario debidos a la inexactitud de los modelos neuronales directo e inverso. Para mos-
trar una aplicacion experimental de este controlador se implement6 para el control de caudal en un banco
de calibracion de valvulas. Este proceso es interesante pues presenta considerables no linealidades y
tiempo muerto. Los resultados experimentales obtenidos indican que, para procesos con ganancias no li-
neales y tiempo muerto, el comportamiento de este tipo de controlador es superior a los lineales,

Palabras clave: Redes neuronales, control no lineal, identificacion en lazo cerrado.

Introduccién diseno de controladores estan basadas en mode-
los linealizados alrededor de los puntos de opera-
cién de la planta. Esto se debe a que para el caso
lineal existen métodos bien establecidos para de-
sarrollar modelos a partir de datos experimenta-

Aun cuando en la practica la mayoria de los
procesos presentan caracteristicas no lineales,
en la actualidad las técnicas mas usadas para el
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les de entrada-salida, y técnicas para estudiar 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 operacion para el cual se obtuvo el modelo li-
nelizado, el comportamiento de los controladores
lineales no es del todo satisfactorio.

Para estos casos es ahora posible, debido a
los considerables avances en hardware y soft-
ware, desarrollar e implantar algoritmos de con-
trol basados en modelos no lineales que descri-
ben mejor al proceso en todo el rango de opera-
cion [1-3].

En principio, estos modelos no lineales se
pueden obtener a partir de ecuaciones basadas
en relaciones fisico-quimicas que describen la di-
namica del proceso. En general, esto es muy difi-
cil de realizar debido al conocimiento incompleto
de las ecuaciones que rigen la dinamica o por la
complejidad de las relaciones en sistemas media-
namente grandes. Para superar estas dificulta-
des muchos autores [2-4], han propuesto recien-
temente el uso de redes neuronales para el mode-
lado de la dinamica de procesos no lineales.

Existen varias opciones para incorporar re-
des neuronales en estructuras de control basa-
das en modelos. Una de las formas mas estudia-
das consiste en reemplazar los modelos lineales
directo e inverso del proceso por sus correspon-
dientes redes neuronales y utilizar la configura-
cion clasica del IMC lineal (Control Predictivo de
un solo paso) [5]. Para el Control Predictivo de
miiltiples pasos se reemplaza el modelo lineal de
convolucion por una red neuronal, y se resuelve
numéricamente en cada tiempo de muestreo un
problema de optimizacion de cuadrados minimos
no lineal [1-3].

En este trabajo se presenta un algoritmo
simplificado para el Control Predictivo de un solo
paso basado en la solucién en linea de un proble-
ma de minimizacién no lineal. La accion de con-
trol obtenida corresponde aproximadamente a la
salida de la red neuronal que modela la inversa
del proceso. Este controlador se puede conside-
rar como una generalizacién para el caso no li-
neal del propuesto por Dahlin [6-7], 0 un caso
particular del método de linealizacion realimen-
tada (feedback linearization), que consiste en de-

terminar una ley de control estatica para que el
sistema en lazo cerrado tenga un comportamien-
to lineal entre la entraday la salida. La ventaja de
este controlador es que en la minimizacion utiliza
solo la red neuronal directa, y ésta es en general
mas facil de entrenar que la inversa.

Desarrollo del Controlador
propuesto

Consideraciones generales

La idea central en el desarrollo de este algo-
ritmo, es especificar una relacion funcional de-
seada entre el valor de referencia y la variable
controlada, y luegp utilizando el modelo del pro-
ceso se obtiene la estructura del controlador ne-
cesaria para que el lazo de control cumpla la rela-
cion.

Con una relacion funcional adecuada, se
logra que las variaciones de las entradas al con-
trolador no provoquen su saturacién, llevando a
la variable controlada asintéticamente a su valor
deseado, siendo ademas el controlador robusto
en presencia de errores y discrepancias por la
aproximacion de los modelos.

En el siguiente desarrollo se supondra que
el proceso a controlar esta modelado por una re-
lacion funcional determinada (lineal o no lineal)
invertible mas un retraso de N tiempos de mues-
treo, es decir:

yikT) = G, (ull — N)T) (1)

donde y es la salida del proceso, ues la accion de
control y Gy es la relacion funcional.

La relacion funcional especificada entre el
valor deseado yd y la variable controlada, es ge-
neralmente una implementacién digital de un fil-
tro pasa-bajo lineal con un retardo de por lo me-
nos el mismo orden que el tiempo muerto de pro-
ceso. Para el caso de un filtro lineal de primer or-
den se tiene:

yz) (-a)z™
ydlz) (Q-az))

=F(z)z " (2)

donde a = exp(-T/1), Tes el tiempo de muestreoy
T es la constante de tiempo del filtro.
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A partir de la ecuacion (2) y el madelo del
proceso se obtiene el operador que representa al
controlador de Dahlin para el caso general. Este
consiste de la composicion del operador lineal
dado por:

(1-a)z ¥ _ ¥z
az'—-(1-a)z " ez2)

Elz) =1 (3)

con el operador [G;,‘] que representa la inversa
entrenada o calculada del modelo dinaAmico sin
considerar el tiempo muerto.

ulk) = [G,](+(1) 4)

En el tiempo se tiene la siguiente ecuacion
recursiva:

uli) = G.elle) =[G, N (avlic - )+ (1 — aplic — N 1)+
l-a)ellkc— N -1) (5)
Al considerar la ecuacion (3) se observa la
presencia de una accién integral dada por
1/(1-az' —(1-a)z¥") que garantiza la elimi-

nacion de desviaciones en estado estacionario,

Yi(2) e’(z) e’ ()

A continuacion se demostrara que tanto el
controlador propuesto como el IMC son casos es-
peciales del esquema del predictor de Smith [7].
Este esquema fue desarrollado para superar las
limitaciones que la presencia de tiempo muerto
impone en el entonamiento de los controladores.
El uso de este esquema permite entonar al con-
trolador C, en la Figura 1, como si no hubiera
tiempo muerto; es decir, sin necesidad de desen-
sibilizar los parametros del mismo para mante-
ner estabilidad. En la Figura 1 se muestra la to-
pologia de este predictor para el caso lineal. El es-
quema para el caso no lineal es similar, debiendo
suslituirse solamente las 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 ecuacién
(5) con N = 0, se obtiene el esquema correspon-
diente al controlador IMC mostirado en la Figu-
ra 2 [2-4], donde P representa al proceso,
G, (u[k - N TI‘) es la relacion lineal o no lineal (red
neuronal por ejemplo) que modela la dinamica

del proceso, G _;,* es el controlador (la parte realiza-
ble de la funcional que representa la dinamica in-

u(z) y(z)

S e I

P

A 4
\ 4

Gy

o GMZ_N

d(z)=y(z)-5(z)

Figura 1. Predictor de Smith para el caso lineal.
P: Proceso con un tiempo muerto de N instantes de muestreo. GyZ’ N. Modelo del proceso con tiempo
muerto igual a -NT. G,;: Modelo realizable del proceso (sin tiempo muerto).
C : Controlador entonado usando el modelo realizable del proceso.

Yalk) e’ (k) V(&)

(k) y(k)

F__ [ Gw

b j.) JL -
F(x)
G (u(k-N)HYTF)

d(z)= y(z)—5(z)

Figura 2. Lazo control con controlador IMC.
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versa del proceso) y F es el filtro usado para au-
mentar la robustez del controlador. En general se
utiliza F = (1 - o)z’ '/ (1 - az’)).

Bajo la suposicion de que se tiene que
G;' G, (ulk - N JT') es la transformacién identi-

dad retrasada N instantes de muestreo (inversa
exacta del modelo), la entrada v(k) al controlador
G, (modelo neuronal de la inversa del proceso
sin tiempo muerto) deberia ser igual a la salida
del modelo G,, en el tiempo k + N + 1. Por lo tanto
se tiene, para el controlador perfecto que:

l1-az™

elz) = yd(2) - (Y2) - n2) z ¥ = (1-a)z '

v(z) (6)
recordando que para Dahlin €(z) = yd(z) - y(z), y
operando algebraicamente:

v(z) 1-az

dz) l-az'-(1-a)z ™"

(7)

y esta expresion es la correspondiente al contro-
lador propuesto con la relacién dada por el con-
trolador de Dahlin.

Las redes neuronales utilizadas en los con-
troladores IMC, en general son modelos aproxi-
mados, y la combinacién de las transformaciones
representadas por el controlador y el modelo del
proceso no es una transformacion unitaria ni
aun en el estado estacionario [2]. Esto hace que
existan errores (offsets) en el estado estacionario
¥y que sea necesario usar técnicas ad-hoc para eli-
minarlos.

Modelos del controlador

El controlador neuronal mas conocido y
utilizado en las aplicaciones reportadas en la lite-
ratura, usa una red neuronal entrenada fuera de
linea que aproxima la dinamica de la inversa del
proceso [4-5].

En el controlador propuesto en este trabajo,
las acciones de control se calculan en cada ins-
tante de muestreo en forma indirecta, invirtiendo
numeéricamente (en linea) la red neuronal que
describe la dinamica directa del proceso (funcio-
nal no afin entre la variable controlada y manipu-
lada) [2].

Esta inversion se realiza minimizando el
cuadrado de la diferencia entre el valor deseadoy

la salida de la red neuronal de la dinamica direc-
ta con respecto a la accién de control a aplicar.
Debido a que la red neuronal que modela la di-
namica del proceso contiene implicitamente el
Jacobiano del modelo y por lo tanto la derivada
de la salida de la red con respecto a sus entra-
das, esta minimizacién es relativamente senci-
lla.

Suponiendo que el vector regresor para la
construccion de un modelo tipo NARX es de la
forma:

I= [y, ylk - 1)... ylk — m + 1), ulk— N),
uk = N—1)...... ulk - N— n + 1)] (8)

Entonces, la red neuronal que representa
una transformacion no lineal F* entre el vector
regresor de entrada dado por la ecuacion (8) y la
salida estimada en el proximo intervalo de mues-
treo es:

flk+ N+ 1) =F[ytc+ N). ytk+ N -1), ...,
yle+ N —m+ 1), u(k), ulk -1, ...,
ulle — n + 1)] 9

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

g+ N+1)=F[gk+ N), gtk + N -1), ...,
glk+ N —m+ 1), u(k), ulk -1),...,
ulle —n + 1)] (10)

La inversa por la derecha del operador Gy,
(red neuronal de la dinamica del proceso) se ob-
tendria despejando de (10) el valor presente de
u(k) en cada tiempo de muestreo. Puesto que el
valor futuro y *(k + N + 1) no se conoce, el contro-
lador no lineal C, implementado en este trabajo,
se disenia remplazando en (10) los valores predi-
chos en el modelo por las salidas presente y pasa-
das del operador E, obteniéndose:

i) = F[ulle — 1), vlle — 2)... v(k — m + 1), ulk),
ule —1)... ulke — n + 1] = Fx (ulk) (11)

Resolviendo (11) para determinar ulk), si
este es unico y el modelo es perfecto, se tiene:

glk+ N+ 1) = (k) (12)
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Puesto que la ecuacion (11) depende de una
sola variable desconocida, el problema se reduce
a resolver la siguiente ecuacion:

F (u(k) - v(k) = 0 (13)

Existen varios métodos para resolver nu-
meéricamente en linea este problema. Siendo el
unico requisito para su inclusion en el algoritmo
del controlador, que su tiempo de ejecucion sea
menor que el tiempo de muestreo del lazo de con-
trol. Los algoritmos considerados en este trabajo
fueron el método de minimizacién cuadratica re-
formulando el problema como un problema de
optimizacién no lineal sin restricciones:

min{F* (u()) - vio}” (14)

y los clasicos métodos de Newton y de biseccion,
que se aplican directamente a la ecuacion (13) ge-
nerando para el método de Newton una secuen-
cia de entradas a través de la siguiente ecuaciéon
recursiva:

ule ™ = ulich — (F* (v, ui)) —v(i)) /
(a(F (v b)) - vi) /oulir) (15)

donde u(k)' es el valor de la variable manipulada
para la n-exima iteracién en el tiempo k.

En la ecuacion (15) se usa un factor de rela-
jacion y la basqueda se terminaba cuando, luego
de iteraciones sucesivas, el cambio en la solucion
estaba por debajo de un umbral especificado. En
cada tiempo de muestreo, para iniciar el algorit-
mo se toma como valor inicial de u(k)® el valor de
la variable manipulada obtenida en el tiempo an-
terior.

La solucién de estas ecuaciones no siempre
es una tarea facil debido a que la inversa de la
transformacién representada por la red neuronal
puede no existir. Como es bien conocido, pruebas
teoricas para la in vertibilidad existen solamente
para un nuamero limitado de funciones no linea-
les, ademas cuando la seleccion del punto inicial
no es adecuada o en casos patologicos tales como
problemas singulares con derivadas tendiendo a
cero, puede suceder que el método no converja.
Afortunadamente en los modelos de procesos in-
dustriales estos problemas no ocurren frecuente-

mente, ya que las no linealidades presentes en
ellos son generalmente la ganancia estatica con
pequenas no linealidades monotdnicas y tiempo
muerto, con los cuales se obtienen buenos mode-
los neuronales si se toman las precauciones de
utilizar solo la parte realizable de los mismos.

Del estudio numeérico comparativo de estos
métodos se encontro que el de biseccion es el mas
rapido para nuestra aplicacion y la exactitud es
aceptable, siendo su tiempo promedio de ejecu-
cion 20 ms, para el computador personal y la to-
pologia de la red usada.

Para garantizar la estabilidad del lazo de
control, es indispensable que en los controlado-
res considerados se utilicen como entradas a la
red neuronal inversa los valores presente y pasa-
dos de v(k), la salida del operador E, en lugar de la
variable controlada. Esto se debe a que la combi-
nacién de las transformaciones del controlador y
el proceso nunca son unitarias en estado estacio-
nario, (es decir el controlador no invierte exacta-
mente la ganancia del proceso) y por tanto es im-
posible satisfacer la condicion de que v(k) = yd y
por la presencia de la accién integradora en el sis-
tema la accion de control creceria indefinidamen-
te y el lazo seria inestable, [G;}](P] = L

Identificacién de parametros
de modelos neuronales

La identificacion de los parametros de los
modelos neuronales directos e inversos, utilizan-
do datos experimentales de entrada-salida, se
realiza mediante regresion lineal o no lineal (en-
trenamiento}. Los datos para el entrenamiento y
la validacién del modelo generalmente se obtie-
nen mediante una de las siguientes formas:

En lazo cerrado, introduciendo variaciones
en el valor deseado y observando la salida del
proceso. Con los datos asi obtenidos se identifica
un modelo en lazo cerrado, luego bajo la suposi-
cion de que se conoce el modelo del controlador
se obtiene un modelo para el proceso [12].

En lazo 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 ultima es la mas ventajo-
sa pues en la practica es a menudo dificil tener
un modelo exacto del controlador.
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Proceso

Controlador

Figura 3. Tipico lazo de control.

v,(1) yal)

Debido a limitaciones operacionales, en las
aplicaciones practicas, los datos de entrada y sa-
lida del proceso generalmente se obtiene en con-
diciones de lazo cerrado. El mayor problema en
usar identificacion en lazo cerrado es que el mo-
delo del proceso puede estar influenciado por el
modelo del controlador, y en casos extremos pue-
de llegar a ser simplemente la inversa negativa
del mismo. Muchas discusiones existen en la lite-
ratura sobre las dificultades asociadas con la
identificacion en lazo cerrado [8-11]. La mayoria
de estos trabajos se limitan a estudiar la identifi-
cacion con modelos lineales y utilizando simula-
ciones digitales.

Identificacién del modelo del proceso
bajo condiciones de lazo cerrado

El flujo de informacién en un tipico lazo de
control se muestra en la Figura 3, donde ues la
entrada al proceso, u’es la salida del controlador
y'es la salida del proceso, y es la variable medida
del proceso, w(f) es el ruido en el camino directo,
y4(t) es la senal de valor deseado al proceso, v,(f)
es una entrada externa y v;(f) es el ruido en la
realimentacion. En este esquema las variables
que estan disponibles para identificar al proceso
son la entrada uy la salida y medida del mismo.

En condiciones de lazo cerrado, las excita-
ciones que se introducen al lazo de control pueden
ser, cambios en el valor deseado, o una perturba-
cion (medida o no medida) al proceso. La entrada
al proceso uno puede ser usada como excitacion,
como en el caso de identificacién en lazo abierto,
porque esta afectada por la salida del controlador
y las entradas externas al lazo de control.

Al realizar identificaciones directas en lazo
cerrado, se debe tener especial cuidado en garan-
tizar que el proceso P sea identificable bajo una
estructura de modelo, condiciones experimenta-
les dadas y un método de identificacion especifi-

co. La identificabilidad 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 identificabilidad en lazo cerrado
han sido estudiadas extensamente en [8-9], don-
de se presentan resultados para sistemas multi-
variables lineales. Para el caso de sistemas linea-
les de una entrada-una salida con una estructu-
ra del modelo de prediccion como la usada en
este trabajo, se pueden particularizar estos re-
sultados obteniéndose las siguientes condicio-
nes necesarias y suficientes para garantizar
identificabilidad:

- Existencia de un tiempo muerto de por lo
menos un tiempo de muestreo (en la practi-
ca esta situacion se cumple siempre por la
presencia del retenedor).

- Estabilidad asintética del lazo cerrado.

— Uso del valor deseado como variable de per-
turbacion, persistentemente excitatriz y no
correlacionado con la perturbacion hacia
delante w(f).

— Uso de un controlador P, PI o PID.

En la practica, una serial persistentemente
excitatriz significa que la senal de excitacion debe
poseer una banda de frecuencias considerable-
mente ancha. Este tipo de senales se puede lo-
grar en la practica con frecuentes cambios esca-
16n en la senal excitacion.

De las condiciones de identificabilidad se
puede observar que ninguna de ellas involucra la
naturaleza del proceso. Esto significa que aun
cuando el proceso es no lineal, los datos de entra-
da salida obtenidos en lazo cerrado proveen infor-
maciéon apropiada acerca de la relacion causal en-
tre entradas y salidas del proceso no lineal. Por lo
tanto si se puede encontrar un modelo predictivo
no lineal que es apropiado para ajustar un proce-
so (por ejemplo redes neuronales), se tiene que los
datos obtenidos en lazo cerrado representaran la
relacion causal entrada-salida para el proceso.

Para procesos no lineales, ademas de cum-
plir las condiciones de identificabilidad, es nece-
sario considerar la region de operacion, porque
con un modelo empirico la extrapolacién es incier-
ta, y es de esperar que el modelo identificado sea
valido sé6lo en el rango de operacién para ei cual
los datos en lazo cerrado fueron obtenidos. Para
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estos casos es conveniente introducir cambios en
el valor deseado de forma de obtener para el mo-
delo un rango de validez suficientemente amplio.

En la identificacion en lazo cerrado el ento-
namiento del controlador gobierna el rango de la
variable manipulada, la velocidad de cambio, las
caracteristicas de frecuencia, etc., que a su vez
afectaran los resultados de la identificacion. Por
ejemplo si el entonamiento da un controlador
muy sensible, entonces para un error de una
cierta magnitud, la sefial de control mostrara
una variacion mas grande y un cambio mas rapi-
do (alta frecuencia) que la que se obtiene con un
controlador entonado en forma mas conservado-
ra. En este caso el modelo identificado represen-
tara mejor al proceso para frecuencias altas y en
un rango mas amplio. Algunos aultores sugieren
que para identificaciéon, el controlador no deber
ser ni muy sensible 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 identifica-
cion de un proceso no lineal y su control median-
te los algoritmos propuestos se utilizé un banco
de pruebas para calibracion de medidores de flu-
jo y valvulas mostrado en la Figura 4. El arreglo
de tuberias y valvulas permite variar y controlar
presiones y caudales en el proceso. Las valvulas
VM1 y VM2 son manuales, mientras quelaCVl1y

Caudal (GFM

8] 1 2 3 4 5 3 7 8 a i
valtaje (ol )

D/A AID

St |

€52 ¥
L | e

VM1 1 CV1 VM2
BONBA

TANGET—

Figura 4. Esquema del banco de calibracion.

CV2 son valvulas de control neumaticas. Los al-
goritmos propuestos se utilizaron para controlar
el flujo de agua en el sistema, midiendo el caudal
con una placa orificio y una celda de medicion de
presion diferencial y utilizando la valvula de neu-
matica CV1 para su control.

Los algoritmos de control se implementa-
ron digitalmente usando una computadora per-
sonal y tarjetas de entrada (A/D) OMEGA DAS-
8PGA, y de salida (D/A) OMEGA DDA-06. El
tiempo de muestreo utilizado en todos los experi-
mentos fue de 0.1 segundos.

En este equipo es posible, mediante varia-
ciones de la posicion de la valvula manual VM2
variar la ganancia del proceso que relaciona la se-
nal a la valvula de control y el caudal medido. La
Figura 5a, muestra las relaciones de caudal con
posicion del vastago de la valvula para distintas
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Figura 5. Caracteristicas de la valvula CV1 para diferentes porcentajes de apertura de la VM2.
(a) Curva instalada de la valvula CV1. (b) Variacion de la ganancia estatica.
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aperturas de VM2. Mediante cambios en la posi-
cion de esta valvula 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 proceso
para distintos puntos de operacion del equipo.
Estos cambios significativos en los valores de la
ganancia, como se vera mas adelante desmejoran
considerablemente el comportamiento de los
controladores lineales.

Para realizar el estudio experimental de los
controladores, se fijé un punto de operaciéon para
el equipo que permitiera introducir perturbacio-
nes y cambios en el valor deseado en zonas de alta
no linealidad sin saturar las valvulas. De las cur-
vas obtenidas de la CV1 se observa que el maximo
caudal para un 75% de apertura de la valvula VM2
es 36 GPM, tomando como valor de operacion, el
punto medio de éste, 18 GPM, se obtiene una zona
donde la ganancia es alta, mientras que en los ex-
tremos (caudal minimo y maximo), la ganancia es
considerablemente menor.

Modelado del proceso

Inicialmente se observaron las respuestas
del sistema a cambios en escalon de la valvula CV1
en distintas zonas de operacion. Esto permitio de-
terminar la presencia de un tiempo muerto aproxi-
madamente constante en todo el rango de trabajo,
mientras que la ganancia estatica y el comporta-
miento dinamico variaban considerablemente evi-
denciando un alto grado de no linealidad.

Para obtener los datos de entrenamiento y
validacién de los modelos del proceso, se gener6
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S}
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[¢] 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
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una secuencia de pulsos en el valor deseado con
amplitudes aleatorias en el intervalo entre 10 a
33 GPM. La duracion de los cambios del valor de-
seado, se selecciond 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 segundos

En este trabajo y para propoésitos de compa-
racion se identifico el proceso (dinamica inversay
directa) usando primero un modelo paramétrico
lineal ARX, y luego redes neuronales.

Para el caso del modelo lineal ARX se identi-
fico primero la dinamica directa y con un simple
despeje matematico se obtuvo la ecuacion que
rige la dinamica inversa del proceso. Para el caso
de los modelos no lineales, se entrenaron las re-
des que modelan la dinamica inversa y directa del
proceso, eliminando primero el tiempo muerto de
los datos de entrenamiento mediante un corri-
miento de la senal de salida tantos tiempos de
muestreo como retrasos presentes en el sistema.

Modelo neuronal de la dinamica del
proceso

Luego de varias pruebas con diferentes ar-
quitecturas de redes, variando el nimero de neu-
ronas en la capa de entrada y la capa oculta, se
determiné que la red neuronal con tres entradas,
el caudal presente y el obtenido en el tiempo de
muestreo anterior y una senal de control, y tres
neuronas ocultas modelaba satisfactoriamente
al proceso. Como se muestra en las Figuras6ay
b el ajuste del modelo a los datos experimentales
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Figura 6. Validacién del modelo neuronal directo.
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de validacion es satisfactorio en todo rango de
operacion.

Modelo neuronal de la inversa
realizable del proceso

De igual manera se procedio para la obten-
cion del modelo neuronal de la dindmica inversa
del proceso, obteniéndose que la arquitectura
con menor numero de neuronas que aproxima
mejor es de 3 entradas (todas de caudal), 3 ocul-
tas y una salida. Los resultados se observan en la
Figura. 7 Como puede observarse de las figuras,
el ajuste del modelo a los datos experimentales de
validacion es razonablemente bueno. La salida
del modelo sigue a las tendencias de los datos de
validacién con bastante precision. El ruido su-

Voltaje (Volt) a

A

i 5
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Numero de puntos

perpuesto no afectara mayormente el comporta-
miento del lazo de control debido a la accion de
filtrado que sobre la senal de salida del computa-
dor ejerceran la valvula de control y el converti-
dor de voltaje a presion usado.

Modelo ARMA inverso

Para comparar el comportamiento de los
controladores lineales y no lineales se obtuvo el
modelo ARMA inverso invirtiendo algebraica-
mente el modelo directo y eliminando el tiempo
muerto para hacer al modelo realizable.

Los resultados de la validacion de modelo
se muestran en la Figura 8. El modelo sigue la
tendencia de los datos experimentales pero con
grandes fluctuaciones.
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Figura 7. Validacion del modelo neuronal inverso.
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Figura 8. Validacion del modelo lineal ARMA inverso.
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Comportamiento
de los Controladores

Para estudiar y comparar el desempernio de
los controladores obtenidos se realizé 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 aplicacion de pertur-
baciones al proceso. La perturbacion consistio en
abrir rapidamente la valvula CV2 (Figura 5), con
lo que se disminuye temporalmente el caudal en
¢l proceso controlado, luego de esperar a que el
lazo de control se estabilice, se cierra la CV2 para
introducir una nueva perturbacién en el sistema.

La Figura 9 muestra los resultados obteni-

dos, utilizando los controladores basados en la
red neuronal inversa calculada y entrenada. Se

b
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puede observar que el método basado en la inver-
sa calculada en linea responde con menos oscila-
ciones, con mayor precisién y mas rapido que el
meétodo directo, en especial en la zona de baja ga-
nancia del proceso, valor deseado de 35 GPM.

Para tener una referencia del desempeno de
los controladores basados en modelos neurona-
les, se compara ahora las respuestas obtenidas
usando el controlador con la inversa calculada, el
controlador lineal ARX y un controlador PI, ento-
nado con el método relay [12], 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-
sempefio que el controlador PI, en tanto que el
controlador basado en las redes es mas rapido, al-
canzando el valor deseado en un tiempo menor
que el controlador basado en modelos ARX.

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 sefial de control.
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Conclusiones

Los resultados experimentales obtenidos
demostraron que el controlador propuesto opera
adecuadamente en el control de un proceso no-li-
neal con tiempo muerto, tanto para cambios en el
valor deseado como ante la presencia de pertur-
baciones. Este estudio experimental permitio
ademas comprobar las ventajas y desventajas de
usar red neuronal inversa entrenada fuera de li-
nea o calculada en linea. La ventaja principal de
la primera es que se puede calcular la accion de
control rapidamente. Sin embargo el entrena-
miento de la red inversa no es una tarea facil.
Muy frecuentemente se presentan problemas
que resultan en un aprendizaje 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. Ademas como el entre-
namiento de la red inversa se realiza generalmen-
te con datos obtenidos para el entrenamiento de
la red directa, esta no presenta la informacion
adecuada para modelar la dinamica inversa.
Otra desventaja que presenta el método directo
es que en €l no se pueden incorporar restriccio-
nes. El control indirecto, por otro lado, si tiene la
flexibilidad de poder incorporar las restricciones
de una manera natural, mejorando de esta ma-
nera su comportamiento.

La unica desventaja relativa de los contro-
ladores indirectos es la necesidad de realizar los
calculos de las acciones de control en linea. En
este trabajo se ha comprobado que con una
subrutina optimizada para resolver la ecuacion
no lineal que representa la salida de control, el
tiempo de calculo es una fraccion pequena del
tiempo de muestreo, y por lo tanto la desventaja
Nno €s severa. e

En general los resultados experimentales
obtenidos en este trabajo demuestran que el con-
trol indirecto supera al control directo en su com-
portamiento dinamico, aun cuando ambos con-
troladores eliminan el error, y sus comporta-
mientos son superiores a los obtenidos utilizan-
do modelos lineales.
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