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PROLOGO

El presente proyecto de tesis abarca el estudio, disefio e implementacion de
controladores: neuronales, difuso y predictivo para controlar la temperatura en la
unidad AIR FLOW TEMPERATURE CONTROL SYSTEM mediante la utilizacion
de la herramienta RTW (Real-Time Workshop) de Matlab que nos permite
ejecutar en tiempo real los controladores obtenidos, la adquisicion de datos de la

planta se lo realiza con la tarjeta NI PCl 6221.

Este proyecto pretende brindar mas informacion sobre el disefio e implementacion
de los controladores inteligentes mencionados en un sistema real de temperatura,
los modelos de simulacion y los modelos experimentales se desarrollan en la

herramienta Simulink de Matlab.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

1.1 Definicién del Proyecto

1.1.1 Antecedentes

Disefar controladores que no requieran un excesivo trabajo matematico es uno
de los problemas que posee la teoria de control. Los controladores mas usados a
nivel industrial son los controladores PID y si bien representan un método
eficiente y de bajo costo, requiere un amplio trabajo de ingenieria. Los métodos
de control inteligente representan un método alternativo de solucion de problemas

de control.
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Actualmente el software MATLAB es comunmente utilizado como simulador para
el disefio de sistemas de control por su gran capacidad de calculo, versatilidad de
librerias y porque dispone de una amplia coleccién de funciones aplicables al
campo de control inteligente, que mediante la herramienta Real-Time Workshop

(RTW), permite probar los algoritmos modelados en tiempo real.

En la asignatura de Control Inteligente dictada en el area de Automatizacion y
Control, se realiza la implementacion en tiempo real de controladores disefiados
en MATLAB y plantas fisicas de algunos sistemas del laboratorio de servo -
mecanismos, en el Departamento de Ciencias de la Energia y Mecanica de la
ESPE.

En el proyecto de tesis realizado por los alumnos Oswaldo Ibarra y Byron Acufa
en el 2010, se logro el control de la unidad air flow temperature control system
utilizando el software MATLAB, mediante un controlador PID implementado en
Simulink y que se comunica con la planta mediante la herramienta RTW. En este
proyecto se pretende continuar la investigacion con métodos de control avanzado
ya que presentan estabilidad ante dinamicas indeseadas inclusive sin conocer un
modelo exacto de la planta. Mediante la aplicacion Simulink de MATLAB, se
conoce que se puede construir y simular modelos de sistemas de control,

proporcionando flexibilidad en el disefio de los controladores inteligentes.

1.1.2 Justificacion e Importancia

Con el fin de contribuir al desarrollo de investigacion del Departamento de
Eléctrica y Electronica, el proyecto pretende consolidar la teoria impartida en la
catedra de Control Inteligente, mediante la creacién de un entorno para realizar
practicas en los laboratorios propios del Departamento. Asi se podra analizar

pruebas en tiempo real de los controladores disefiados.
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Los controladores inteligentes hoy en dia son ampliamente utilizados por su
capacidad de adaptacion, aprendizaje y adecuado funcionamiento en ambientes
variables, con este trabajo se espera entregar una mayor informacién acerca del
procedimiento de disefo, las ventajas, desventajas, y el posible uso de cada
esquema de control. Ademas se analizara las dificultades al realizar controladores

neuronales, difusos y predictivos.

1.1.3 Alcance del Proyecto

El presente proyecto de tesis abarca el estudio, disefio e implementacion del
coédigo en MATLAB para la unidad AIR FLOW TEMPERATURE CONTROL
SYSTEM (control de temperatura) en tiempo real mediante la herramienta RTW,
de los siguientes métodos de control:
e Controlador Neuronal
o Controlador Neuronal Indirecto por Modelo Inverso
o Controlador Neuronal Directo Basado en Modelo de Referencia.
e Control Difuso

e Control Predictivo

Se utilizara una tarjeta de adquisicion y generacién para interconectar la planta
real con el sistema SIMULINK de MATLAB.

Se realizara el acondicionamiento de sefiales para la conexién de la tarjeta con el
proceso. Se conFigurara la tarjeta de adquisicidon y se realizara los archivos .m y

.mdl de MATLAB para facilitar el uso de la herramienta
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1.1.4 Objetivos

1.1.4.1 General

Realizar el disefio e implementacion de controladores inteligentes de temperatura
para la unidad AIR FLOW TEMPERATURE CONTROL SYSTEM mediante la
utilizaciéon de la herramienta RTW (real time workshop) de MATLAB.

1.1.4.2 Especificos

1. Estudiar y analizar la herramienta RTW (Real Time Workshop) de MATLAB

2. Verificar el adecuado funcionamiento de la tarjeta de adquisicién de datos
Real-Time Windows Target con MATLAB.

3. Modelar la planta AIR FLOW TEMPERATURE CONTROL SYSTEM vy los
diferentes controladores como bloques en SIMULINK.

4. Verificar el funcionamiento de la interfaz de adquisicion de datos usando el
software controlador creado en MATLAB.

5. Describir y verificar mediante la implementacién, el adecuado
funcionamiento del los sistemas de control inteligente para la unidad AIR
FLOW TEMPERATURE CONTROL SYSTEM mediante el software creado
en MATLAB especificamente en la herramienta SIMULINK.
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CAPITULO Il

2 TEORIA DE LOS CONTROLADORES A IMPLEMENTAR

2.1 Control Neuronal

Las redes neuronales en el ambiente industrial se los utilizan como identificadores

de procesos o como sistemas que optimizan el funcionamiento de un controlador.

Existen varios controladores basados en redes neuronales, Ilamados

neurocontroladores.
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El concepto basico de una red neuronal artificial se lo observa en la Figura 2.1

Funcion de
activacidn

Meurona con
polarizacion
(bias)
n a
N b f
Entrada l

Figura 2.1 Neurona Atrtificial

Donde p es el valor de la sefial de entrada, b es un valor conocido como bias, w
es el valor que se ajusta al proceso de entrenamiento llamado peso y f es la
funcién de activacion, donde normalmente se lo conoce por dejar 0 no pasar la

informacion.

Una red neuronal es la unién de varias neuronas artificiales como las
mencionadas anteriormente, conectadas entre si para manejar la informacion

segun su entrenamiento.

En los controladores neuronales existen varias maneras de realizar el control, asi

como también el entrenamiento y se clasifican de la siguiente manera:

e Control neuronal indirecto

e Control neuronal directo

' Ochoa José, Control Clasico y Control Inteligente
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Para los sistemas de control neuronal indirecto una red neuronal no envia una
sefal directamente al proceso, si ho que una red neuronal se usa como un
indicador de las caracteristicas del proceso, al hablar de indicador se quiere decir
que se crea un modelo que imita el comportamiento del proceso real o un
controlador, asi el controlador neuronal tiene las referencias para comportarse

segun sea apropiado.?

Existen varios tipos de control neuronal indirecto, clasificados de la siguiente

manera:

e Control neuronal basado en un modelo de proceso
e Control neuronal basado en un modelo inverso

e Desarrollo de una red neuronal autosintonizada

En los sistemas de control neuronal directo, una red neuronal se lo utiliza como un
control retroalimentado, y envia sefiales de control directamente al proceso.

Existen varios tipos de disefio y se los clasifican de la siguiente manera:

e Modelo de un controlador
e Control neuronal libre de modelo
e Control neuronal basado en modelo

e Control neuronal basado en modelo robusto

2 Ochoa José, Control Clasico y Control Inteligente
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Los modelos utilizados en esta tesis son controladores neuronales indirectos por
modelo inverso y controladores neuronales directos por modelo de referencia, son
modelos aplicables al sistema que se desea implementar, a continuacion se

procedera a dar una breve explicacion de estos dos controladores.

2.1.1 Controlador neuronal indirecto por modelo inverso

Una red neuronal puede ser entrenada para imitar el comportamiento de la planta
pero de forma inversa. La entrada a la red es la salida del proceso y la salida de la

red es la entrada del proceso.?

Cabe recalcar que el modelo inverso es una estructura de estado estable, la cual
puede ser usada para el control; el esquema de un controlador neuronal por

modelo inverso se lo puede observar en la Figura 2.2.

Enbrenam Bniot—-———————— v

Figura 2.2 Red neuronal con modelo inverso

3 Ochoa José, Control Clésico y Control Inteligente
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2.1.2 Controlador neuronal directo por modelo de referencia

El control neuronal por modelo de referencia consiste en disefar un sistema que
modifique el comportamiento natural de la planta con el objetivo que se aproxime

a la respuesta que tiene un modelo de referencia establecido.

Este sistema que modifica el comportamiento de la planta, se lo disefia a partir de
una identificacion del sistema a controlar, que compone el modelamiento de la

planta, para asi proceder a entrenar una red que imite su comportamiento.

Al obtener el modelo de referencia, segun como se desee modificar el
comportamiento de la planta, se lo entrena en conjunto con los pesos, estados y
variaciones obtenidas de la identificacion y el modelo de referencia, todo este

proceso se lo puede resumir con el esquema que se muestra en la Figura 2.3.

Modelo de
— Ll "..-l. "
reberencia
el
EI [ =]
E
H\\J"I'I. il
—— — - -I t £
3 Controlador ) Planta >

Comande de Entrada de Salida de la
entrada Control planta

Figura 2.3 Red neuronal con modelo de referencia
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Sin embargo, la calidad del control obtenido con esta aproximacion depende
crucialmente de la calidad del modelo del proceso. Si un modelo no es bastante
exacto, el controlador neuronal entrenado es improbable que maneje
satisfactoriamente el proceso real. Sin un componente adaptativo en linea, este
controlador neuronal no podra generar buenos resultados en la planta. Un
controlador que es altamente optimizado para un proceso especifico, no se puede

esperar que tolere desviaciones del proceso nominal con ligereza.*

2.2 Control Difuso

Esta estrategia de control se basa en la légica difusa, es decir, busca imitar la
forma en que una persona tomaria decisiones segun lo relativo de lo observado o
experimentado. La légica difusa proporciona la facilidad de resolver situaciones
complejas y dinamicas, que son mas facilmente expresadas con palabras que con

modelos matematicos.

Un controlador difuso contiene un algoritmo que convierte una estrategia de
control linguistica en una de control automatico, mediante una base de reglas que

genera un conjunto de expresiones del tipo:

Si <Condiciones> Entonces <Acciones>

En la figura 2.1 se muestra la estructura de funcionamiento de un controlador

difuso.

4 Ochoa José, Control Clasico y Control Inteligente



CAPITULO II TEORIA DE LOS CONTROLADORES A IMPLEMENTAR 20

U | Sistema Controlado | ¥
(Proceso)

Base de Reglas
Valor de entrada del Difusas Sefial de control
estado del proceso no difusa

Defuzificador
| Inferencia Difusa |=——————

Figura 2.4 Arquitectura basica de un controlador difuso

e Fusificacion

El objetivo de la fusificacion es convertir los valores medidos del mundo
real (entradas del estado del proceso) a un valor linguistico. La fusificacion
se realiza utilizando las funciones de membrecia de las variables
linguisticas para calcular el grado de pertenencia (grado de verdad) de

cada término en los conjuntos difusos previamente definidos (Figura 2.2).

Grado de
pertenencia

I
p

In

Hanchura o,
dominio de la funcién

Figura 2.5 Asignacion de grado de pertenencia en una funcion de membrecia triangular
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e Base de Reglas

Contiene todas las reglas linguisticas que se utilizan para relacionar los
conceptos imprecisos con el comportamiento del sistema a controlar, esta
etapa se encarga de la toma de decisiones que gobernara la forma que

debe actuar el sistema.

¢ Inferencia

La inferencia utiliza la informacion de la base de reglas para generar las

condiciones del tipo: Si caso? y Caso 2 entonces Accion1.

e Defusificacion

Mediante las funciones de membrecia de la variable de salida se realiza el
proceso de convertir los valores difusos generados, en los valores que

posteriormente se utilizaran en el proceso de control.

2.3 Control Predictivo

El control predictivo basado en modelo o MPC, es una técnica de control que
mediante la utilizacion de un modelo matematico interno del proceso, predice la
evolucion de las variables a controlar para calcular con un procedimiento de
optimizacién, las sefiales de control que lleven al proceso a los objetivos

deseados.

El intervalo de tiempo futuro que se considera en la optimizaciéon se denomina

horizonte de predicciéon (Figura 2.3). El comportamiento futuro del sistema
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depende de las actuaciones que se aplican a lo largo del horizonte de prediccién,
con lo que se logra un control en bucle abierto. El error debido a las diferencias
entre el modelo y el comportamiento real del sistema crean la necesidad de
incorporar realimentacion del mismo. Esta realimentacion se realiza mediante la
técnica del horizonte deslizante, el horizonte de prediccion se va deslizando a lo

largo del tiempo resolviendo cada vez un nuevo problema de optimizacion.

., ualt+k|t)
-

L]
o tiempo
]

v Setial de referencia

Prediceidn de La salida: ¥{E+EIE)

L >

trempo

t t+l 142

Figura 2.6 Principio basico del control predictivo basado en modelo

La figura 2.6 muestra el proceso basico de control predictivo que se explica a

continuacion:

e En cada instante t de tiempo, se predicen las salidas futuras para un
horizonte de prediccion N, usando un modelo del proceso a controlar.
Estas salidas y(t + k|t) parak =1, 2,..., N dependen de las entradas y
salidas pasadas, cuyos valores son conocidos y las sefales de control
futuras u(t + k|t) para k=1,2,...,N-1 que son las que se calcularan y se

enviaran al sistema.

e Las sefales de control futuras seran calculadas por medio de la funcién de
optimizacién, la cual se ajustara lo mas cercano posible el proceso a la

referencia dada w(t + k|t).
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e La senal de control u(t|t) se envia al proceso, mientras que las demas
sefales de secuencia de control se eliminan. En el siguiente instante de
muestreo se calcula la secuencia actualizada, esto se realiza porque ya se
conoce el y(t + 1) y se obtiene u(t + 1|t + 1), haciendo uso del concepto

de horizonte deslizante.

Una de las propiedades mas atractivas del MPC es que permite la incorporacion
de distintos tipos de modelos de prediccion, sean lineales o no lineales,
monovariables o multivariables, y la consideracion de restricciones sobre las
sefales del sistema. Esto hace que sea una estrategia muy utilizada en diversas
areas del control. EI MPC es una de las pocas técnicas que permiten controlar

sistemas con restricciones incorporando éstas en el propio disefio del controlador.
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CAPITULO il

3 MODELAMIENTO DE LA PLANTA

3.1 Caracteristicas de la unidad Air Flow Temperature Control System

La Figura 3.1 muestra un diagrama del médulo de temperatura, a continuacion se

describen sus componentes:

o Elemento primario y de medicién: consta de un sensor-transmisor de
temperatura tipo termistor. Toma la temperatura a la salida del calentador
(20 — 70 [°C]), y envia una sefal analdgica de voltaje (0 — 5 [V]) hacia el

controlador.

e Conducto de flujo: mediante un ventilador, renueva el aire que se

encuentra en su interior.
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¢ Niquelina: se encuentra en la entrada del conducto, es la encargada de

calentar el aire que ingresa mediante una sefal de voltaje de 0 a 10 [V]

e Placa Metalica: posee cuatro orificios, que determinan la cantidad de aire

que ingresara al proceso.

Niquelina Aire frio
v, [7] [T nw, el

Aire caliente
';":, L:_f}, [° L""] r F,[H.I] " |

Figura 3.1 Unidad Air Flow Temperature Control System

Para asegurar que se mida una solucién homogénea, el punto de supervisién se
localiza a cierta distancia del punto de mezcla. El objetivo es conocer la forma en
que responde la temperatura de salida, a los cambios en el voltaje de la niquelina

en la entrada.

3.2 Modelo Matematico del Sistema

El flujo de calor en el sistema de temperatura se da por conveccion, es decir, se
transfiere energia entre una superficie, que es la niquelina, y un fluido que se

mueve sobre esta que en este caso es el aire.

Mediante el ventilador se fuerza al aire a fluir a través de la niquelina y el
conducto, a esto se lo denomina conveccion interna forzada y la transferencia de

calor viene descrita por la ley de Newton del enfriamiento:
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Q =hAs(To~—T) [Ec3.1]

Donde:

h = Coeficiente de de transferencia de calor por conveccion
As = Area superficial a través de la cual tiene lugar la transferencia de calor.
T = Temperatura de la niquelina

T = Temperatura del Aire

La transferencia de calor del sistema es en régimen transitorio, es decir, la
temperatura no cambia sélo con la posicién dentro del cilindro, sino que también

cambia con el tiempo.

El calor acumulado en el cilindro viene dado por la siguiente formula:

Q=mcCp = [Ec32]

m = Masa del fluido
Cp = Calor especifico del fluido (aire)
T = Temperatura del fluido

8= tiempo

Igualamos las ecuaciones 3.1 con 3.2 y resolvemos para llegar a la ecuacion que

describe el sistema transiente de temperatura:
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dT
hAs (T»—T) = mCp T

dT
mCp —— hAs(T>—-T)= 0

do
T

t=To-T ; ==

dt h As

d_9+met:0

dt h As

do _met

dt h As

T medB

h As
Int= ——6 +1nal
mCp

h As
1n(T°° —T) = _m—Cpg +Inal

al = (T~ —-T)
Condiciones Iniciales: 6 =0;T =To
h As
In(Te —-T) = ———6 + In(T~ —To)
mCp
(Too — T) _ h As p
In\7% —70) = m Cp

To=T _ Gk
To—To

h As

T = Teo — (Teo — To)e‘(m—cp)t [ Ec. 3.3]

La ecuacioén 3.3 describe el comportamiento de la temperatura en funcion del

tiempo del sistema como se observa en la figura 3.2:

*1

Figura 3.2 Comportamiento del la temperatura en funcién del tiempo.
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Mediante el voltaje de entrada de la niquelina del sistema se manipula el voltaje

AC que cae directamente en este elemento para generar calor:
V2
Q=+ [Ec. 3.4]

Donde:

V = Voltaje AC que cae sobre la niquelina [V]

R = Resistencia eléctrica de la niquelina [Ohmios]

La constante que determina el retardo de la funcién de temperatura se calcula de:

h As
mCp

Los valores de coeficiente de conveccion (h), area superficial (As), masa (m) y
calor especifico del aire (Cp) son conocidos, pero para un mejor ajuste del modelo
matematico con la respuesta real del sistema, la constante de retardo se la

determino mediante identificacion como se explica a continuacion.

3.3 Identificacion

Para la identificacion de la constante de retardo del modelo que es el parametro
desconocido es necesario conocer el comportamiento real de la planta de
temperatura, en Simulink se disefid un simple diagrama para que con la tarjeta de
adquisiciéon PCI 6221 guardar los datos de respuesta del sistema en lazo abierto

como se muestra en la Figura 3.3
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Figura 3.3 Respuestas de la planta de temperatura para diferentes voltajes en 50 segundos.

Se observo que para voltajes de entrada de 6 a 10 voltios la respuesta del
sistema fue casi la misma, por lo que se redujo el rango de voltajes de 0 a 6

voltios.

La ecuacion 3.3 que caracteriza al sistema expresada como funcién de
transferencia en diagrama de bloques se aprecia en la Figura 3.6, donde la
entrada es el voltaje de 0 a 6 voltios, la salida la temperatura en grados
centigrados, K la ganancia del sistema y C la constante de retardo que sera

identificada.

o7 Temperatura Final ([ ]
Lt N

“oltajde de entrada [0 - B Scope

Temperatura Ambiente

Figura 3.4 Diagrama de simulacion del modelo matematico
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La ganancia del sistema (K) relaciona el voltaje de entrada con la temperatura que
es la salida del modelo. Por ejemplo para 2 voltios
31.7°C (Figura 3.5), la temperatura subié 11.7 grados desde la temperatura

ambiente (20°C) por lo que la ganancia para este valor es de 5.85.

La ganancia para cada voltaje de entrada se obtuvo usando el maximo valor que

alcanzo la temperatura para cada muestra que se tomo, estos datos se los

muestra en la Tabla 3.1

Voltios

Ganancia (K)

3,57

5,87

7,06

6,94

Al B~ WODN

6,29

6

5,43

Tabla 3.1 Valores de ganancia para cada voltaje de entrada

Se puede observar en la Figura 3.6, la variacion de la ganancia con respecto al

voltaje de entrada.

Ganancia

Voltaje de Entrada [V]

Figura 3.5 Grafica de ganancia del Modelo con respecto al voltaje de entrada

la temperatura alcanzo
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Para introducir la variacidén de la ganancia en el modelo, se ajustd esta curva a un
polinomio de segundo orden y se cre6 una funcién en Matlab que recibe el voltaje

de entrada y nos devuelve el valor de la ganancia para este valor.

El polinomio de ajuste es el siguiente: —0.414 x? + 3.215 x + 0.885

Para identificar el parametro desconocido que es la constante de retardo, se
desarrollo un programa que mediante el calculo integral del error cuadratico, nos
entrega el valor de la constante que mas ajusta las respuestas del modelo de
simulacién con los datos guardados de la planta. Asi por ejemplo para 3 voltios de
entrada, la constante de retardo resulto 13, con este valor en la Figura 3.8
podemos observar un comportamiento similar entre respuesta de la planta (linea

continua), con la grafica que resulta del modelo de simulacion (linea cortada).

Figura 3.6 Comparacion de respuestas del modelo de simulacion con la planta para un voltaje de
entrada de 3V.
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Este procedimiento se lo realizé para cada muestra obtenida en la recoleccién de
datos, la constante de retardo es el promedio de la identificada para cada voltaje

de entrada como se indica en la Tabla 3.2:

Vin [V] 7
14
14
14
12
13
14

| O B~ W N| =~

Promedio 13.5

Tabla 3.2 Valores de la constante de retardo para cada valor de voltaje de entrada

De esta manera completamos el modelo de simulacion como se muestra en la
Figura 3.9:

To Wakspace

MATLAR
: " Function
“oltajde de entrada [0 - 6%]Saturation 0 - 6% 2
Funcion de Ganancia

Scope

Product

Constante de Retardo

Figura 3.7 Diagrama de simulacion del modelo matematico con la funcién de la ganancia y la constate

de retardo identificada.

Este modelo se usd en este proyecto para la simulacion de los controladores

desarrollados como se puede apreciar en los siguientes capitulos.



CAPITULO IV DISENO DE LOS CONTROLADORES INTELIGENTES 33

CAPITULO IV

4 DISENO DE LOS CONTROLADORES INTELIGENTES

4.1 Controlador Difuso

4.1.1 Especificaciones del Problema

En este tema se describe el disefio de un controlador difuso en Matlab, el objetivo
es estabilizar la temperatura del sistema a los valores deseados utilizando
descripciones linguisticas en el rango de 20 a 70°C, este principio es mucho mas

sencillo que los métodos de control clasico.
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4.1.2 Solucion del Problema

El control difuso para el sistema de temperatura funciona en base a un voltaje de
referencia, a partir de este voltaje el controlador lo aumenta o disminuye segun la
respuesta de la planta, es decir, el voltaje de referencia con la salida del

controlador forman la sefal de control (Figura 5.1).

Salida

Errar Controlador [] Senal de Control [0 - § V]
+_ *, i1 utt

Referencia [Grados Centigrados] +

Cantrolador Difuso Planta de Temperatura

“oltaje de Referencia [Woltios]

Temperatura Medida [Grados Centigrados]

Figura 4.1Diagrama del Controlador Difuso

En principio el voltaje de referencia que se uso6 fue el resultado de la siguiente
relacion lineal:

0—10[V]

20 — 70 [°C]

De lo que resulta la ecuacion:

Voltaje de referencia = (Tempm;wm_zo) [v] [Ec 5.1]

Al usar esta relacion, el voltaje de referencia resultante generaba una temperatura
mucho mayor a la deseada, esto se debe a que la planta de temperatura describe
un sistema no lineal, como se explicd en el Capitulo 3, por lo que se restd 2 voltios
a esta relacién para disminuir la temperatura generada, asi la relacion usada nos

queda:
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Voltaje de referencia = (Tempen;tum_zo) -2 [v] [6.2]

Con este valor se logra un control de lazo abierto adecuado.

Para disefiar el controlador difuso se utilizé el FIS Editor de Matlab (Figura 5.2), a

continuacion se describen los pasos para obtener el controlador.

e Cin P

fEEg
L DL L

CRaararEey.

|n..-—l||- f— |

Figura 4.2 FIS Editor de Matlab

Rango de Operacion de las Variables de Entrada y Salida:
En este controlador solo se tiene una variable de entrada que es el error,
los limites de operacion: -5 a 5 grados. La variable de salida que se sumara

con el voltaje de referencia es de -5 a 5 Voltios.

Definicién de las Funciones de Pertenencia Fuzzificacion:
El controlador tiene dos funciones de pertenencia, el error y el voltaje de
salida.

El error se define en cinco valores linguisticos:

» Grande positivo (GP)
» Pequeno positivo (PP)
» Cero (2)

» Pequeio negativo (PN)
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» Grande negativo (GN)

Cuando la temperatura medida es igual a la deseada, el error tendra un

valor de 0, correspondiente a la variable linguistica Cero.

Cuando la temperatura medida supere a la deseada, el error sera negativo,
y podria pertenecer a las variables linguisticas: Cero, Pequefio negativo o

Grande negativo segun su valor.

Si la temperatura medida es menor a la deseada, el error sera positivo, y
podria pertenecer a las variables linguisticas: Cero, Pequefio positivo o

Grande positivo segun su valor.

En la Figura 5.2 se puede apreciar la funcién de pertenencia del error.

Membership function plots ROt points: 181
GH Pr z PP P
1
aF B
o 1 1 = 1 1 1 1 1 1 1
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

input wariakble "error”

Figura 4.3 Funcion de pertenencia del error

La variable de salida del controlador se define en cinco valores linguisticos:

» Calentar mucho (CM)
» Calentar poco (CP)
» Cero (2)
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» Enfriar poco (EP)
» Enfriar mucho (EM)

La variable de salida del controlador modificara el voltaje de referencia para

controlar la temperatura del sistema.

En la Figura 5.3 se puede apreciar la funcidén de pertenencia del la salida

del controlador.

Membership function plots  Plot points: 181
EM EF z CF Zh
11 4
05t E
0 1 1 = 1 1 1 1 1 1
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 ]

output wariable "outpot1"

Figura 4.4 Funcion de pertenencia del la salida del controlador.

e Desarrollo de la base de reglas

La base de reglas consta de cinco reglas donde se relacionan las premisas
de las variables de entrada con las premisas de la variable de salida, como
por ejemplo: Si el error es grande positivo, la salida del controlador sera

Calentar mucho.
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En la tabla 5.1 se muestra la base de reglas

Regla

Si (Error es grande positivo) entonces (Salida es Calentar mucho)

Si (Error es pequeno positivo) entonces (Salida es Calentar poco)

Si (Error cero) entonces (Salida es cero)

Si (Error es pequeio negativo) entonces (Salida es Enfriar poco)

Al A WO N =

Si (Error es Grande Negativo) entonces (Salida es Enfriar mucho)

Tabla 4.1 Base de reglas del controlador difuso

4.1.3 Simulacion

Para la simulacion del control difuso, se necesita exportar el controlador

desarrollado en el FIS Editor hacia el espacio de trabajo de Matlab, en el

diagrama de Simulink insertar el bloque del controlador difuso ubicado en la

libreria Fuzzy Logic Control y cargar el nombre del controlador exportado. El

diagrama de simulacion resultante del controlador difuso disefiado se puede

apreciar en la Figura 5.5

Set Pont
[

vakdp da Balidd

Cantroladd r Dikiga

Adr Flra Tian psa fabu e Fdcd el

Temparsiuia
Watk da 2]

Walajs da
Rifirancia W]

Conslanis

Carslanie 2

Figura 4.5 Diagrama de simulacion del controlador Difuso

h

Aadn

En la Figura 5.6 podemos ver la respuesta del controlador para diferentes valores

de referencia en 350 segundos.
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250

Figura 4.6 Respuesta de la simulacién del controlador difuso para diferentes valores de referencia

En la Figura 4.7 se observa la sefial de control del controlador difuso para un set

point de 35°C con una temperatura inicial de 20°C en funcion del tiempo.

700

Figura 4.7 Seinal de control del controlador difuso para un set point de 35°C con una

temperatura inicial de 20°C
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La Figura 4.8 muestra la sefal de control del controlador difuso para un set point

de 40°C con una temperatura inicial de 55°C en funcién del tiempo.

| | | | | |
| | | | | |

e B S
| | | | | |
| | | | | |

-2 77777 i L - - — L - - — L L |
o

25/ 1 NN S A A
o

R S B SRR EEEE P
| | | | | |
| | | | | |
.35 1 1 1 1 1 1

0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 4.8 Senal de control del controlador difuso para un set point de 40°C con una temperatura
inicial de 55°C

4.1.4 Implementacién

Para la implementacion del controlador difuso se utiliza el modulo real de la planta
de temperatura, esta es la unica diferencia con el controlador simulado, en vez de
utilizar el modelo matematico se utiliza la entrada analdgica de la tarjeta de
adquisicién para obtener la temperatura del sistema y la salida analdgica para
enviar la sefal de control, la temperatura del sistema se recibe en valores de 0 a 5
voltios por lo que se realiza su respectiva transformacion a grados centigrados.

Este diagrama se lo puede observar en la Figura 5.7
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Figura 4.9 Diagrama del Controlador Difuso Implementado

La figura 5.8 nos muestra el desemperio del controlador difuso para tres

diferentes valores de referencia en 350 segundos.

60
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Figura 4.10 Desempeiio del controlador difuso con la planta de temperatura real para diferentes

valores de referencia
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4.2 Controlador Predictivo

4.2.1 Especificaciones del problema

El objetivo de este capitulo es detallar el procedimiento de disefio de un
controlador predictivo en Matlab para la unidad air flow temperature control
system. Con esta técnica de control se pretende optimizar las senales de control
que lleven al proceso a los objetivos deseados, mediante el concepto prediccion

del comportamiento de la planta.

4.2.2 Solucion del Problema

El control predictivo funciona en base a la funcion de transferencia del proceso,
por lo que se debe linealizar el sistema a un punto de operacion. Para obtener la
funcién de transferencia de la planta de temperatura se utilizé la herramienta Ident
de Matlab con los valores de respuesta guardados del modelo matematico para
un voltaje de entrada de 5 V con un tiempo de muestreo de 0.1 segundos, el

diagrama para la obtencién de estos datos se puede ver en la Figura 6.1.

Air Flow Temperature

v

u

¥
Salidal

1

Salida

Entrada

ugd

-
Temperatura [°C]" |

Caontrol

Air Flow Temperature Model

Figura 4.11 Diagrama para registrar la respuesta del modelo matematicoa 5 V.
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Para importar los datos obtenidos a la herramienta Ident realizamos los siguientes

pasos (Figura 6.2):

e En la ventana de comandos de Matlab digitamos:
data=iddata(y,u,Ts)
Donde y es la salida del modelo, u la entrada y Ts el tiempo de muestreo

en segundos.

e En la herramienta Ident en la Pestafa “Import data” seleccionamos: “Time

domain data”

e Posteriormente se abre la ventana “Import Data” y en la opcion “Object”

escribimos el nombre de la variable que en nuestro caso es “data”.

e Damos click en el boton Import y luego Close.

paimabh ik el Al
b =) Betd) 53 D Fowrmrad T Signats
e il e et ek o
Crarsbanz J IBOATA 2r IBFARFED b
- PO - | |
.. Wor kspece Variakle
| | | et e
= D Chincd chaz DCATA (Tires [sn]
Ntarking Cln | | |
L
Edmaia - w e

T Ve Vel
LT W i ) e o
I:’ I — I

Trath ET——— [ wpei | [ Feem ]
Ens inpall il il VAIOR s : | e

Figura 4.12 Carga Del Datos En La Herramienta Ident

Con los datos importados se utilizé la opcién de estimacion: “Process Model”,
exportamos la funcidon de transferencia identificada al espacio de trabajo

arrastrando al cuadro “To Worksapce”.
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La funcioén transferencia identificada es:

10.614

~1+135s

4.2.2.1 Diseino del Controlador Mediante la Herramienta MPCTOOL

Para disenar el controlador en la herramienta MPCTOOL es necesario realizar los

siguientes pasos:

¢ Importar la funcién de transferencia de la planta de temperatura

Para importar funcion de transferencia anteriormente identificada digitamos

en la ventana de comandos de Matlab:
Gs=tf([10.614],[1 13.5])

¢ Ingresar datos de la planta de temperatura

En la tabla 6.1 se muestra las caracteristicas de la planta que se deben

ingresar:
Nombre Tipo Descripcion Unidad Valor Nominal
Voltaje Variable Manipulada Entrada V 0
Temperatura Variable Medida Salida °C 0

¢ Disenar el control predictivo

Los parametros del control predictivo que se deben ingresar en la

Tabla 4.2 Datos de la entrada y salida de la planta de temperatura

herramienta MPCTOOL se describen en la tabla 6.2
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Parametro Detalle Valor
Intervalo de Control 0.1
Modelo y
Horizonte de Prediccion 10
Horizonte
Horizonte de Control 2
Min: O
Entrada : Voltaje
Max: 6
Restricciones
Min: 20
Salida: Temperatura
Max: 70
Overall 0.8
Pesos Varianza del peso 0.1

Temperatura

Tabla 4.3 Datos de los parametros del controlador Predictivo

4.2.3 Simulacién

Para simular con el modelo matematico de la planta es necesario exportar al

espacio de trabajo de MAtlab el controlador disefiado en la herramienta

MPCTOOL, en el diagrama de Simulink se debe insertar el bloque del controlador

predictivo ubicado en la libreria Model Predective Control y cargar el nombre del

controlador exportado. El diagrama de simulacion resultante del controlador

predictivo disefiado se puede apreciar en la Figura 6.3.

WP Contitdkai

Saral de Comid

O i F e T e poa i i Pl Eadid

Tarrgieraiura s chdda

Figura 4.13 Diagrama de simulacién del controlador predictivo
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En la Figura 6.4 podemos ver la respuesta del controlador para diferentes valores

de referencia en 350 segundos.

Figura 4.14 Respuesta de la simulacion del controlador predictivo para diferentes valores de

referencia

En la Figura 4.7 se observa la sefial de control del controlador difuso para un set

point de 35°C con una temperatura inicial de 20°C en funcion del tiempo.

55 -4 -r---—~ [ T T -

(&)}

Figura 4.15 Sefial de control del controlador predictivo para un set point de 35°C con una

temperatura inicial de 20°C
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La Figura 4.8 muestra la sefal de control del controlador difuso para un set point

de 40°C con una temperatura inicial de 55°C en funcién del tiempo.

3.5

25

1.5

0.5

Figura 4.16 Senal de control del controlador predictivo para un set point de 40°C con una

temperatura inicial de 55°C

4.2.4 Implementaciéon

70

Para la implementacidon del controlador predictivo se utiliza el modulo real de la

planta de temperatura, esta es la unica diferencia con el controlador simulado, en

vez de utilizar el modelo matematico se utiliza la entrada analdgica de la tarjeta de

adquisicion para obtener la temperatura del sistema y la salida analogica para

enviar la sefal de control, la temperatura del sistema se recibe en valores de 0 a 5

voltios por lo que se realiza su respectiva transformacion a grados centigrados.

Este diagrama se lo puede observar en la Figura 6.4
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Figura 4.17 Diagrama del controlador predictivo implementado

En la figura 6.6 podemos ver el desempefio del controlador predictivo
implementado en la planta real para diferentes valores de referencia en 350

segundos.

1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 4.18 Desempefio del controlador predictivo en la planta real de temperatura para diferentes

valores de referencia
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4.3 Controlador Neuronal Indirecto por Modelo Inverso

4.3.1 Especificaciones del problema

El objetivo es generar un sistema de control mediante una red neuronal inversa.
Para generar el controlador, se debe entender que dado un estado inicial To
(Temperatura inicial) se genera una sefal de control u para con esto obtener las

variaciones de estado deseadas.

4.3.2 Solucion del Problema

Toda red neuronal comprende dos etapas importantes: operacion y aprendizaje.

Operacion: Se desea una red neuronal con dos entradas, la temperatura o el
estado inicial o actual del sistema y la variacion de estado deseada de la

temperatura. La salida es la sefial de control.

Aprendizaje: Para el aprendizaje (entrenamiento) los patrones se obtienen
mediante la simulacién del procesos mediante un tiempo de procesamiento con
un conjunto de entradas que operan todas las posibilidades del estado inicial y la

senal de entrada. Como resultado se obtiene la variacion del estado del sistema.

El controlador de red neuronal inverso actua en forma muy similar a la planta pero
en forma inversa, es por esto que en el controlador tenemos como entrada la

variacion de estado y como salida la sefal de control.

Lo que se desea es que la entrada To, que es el estado o temperatura inicial
coincida después de un poco de procesamiento con la temperatura de referencia,

es decir que la variacion de estado deseada sera:



CAPITULO IV DISENO DE LOS CONTROLADORES INTELIGENTES 50

At = tyor — to [EC4.1]

Donde:

At Variacion de estados
tref Temperetura de referencia
to Estado inicial

e Obtencién de los patrones de entrenamiento

Previo a realizar la red de control se debe identificar la planta, para esto se debe

utilizar el modelo matematico en lazo abierto para obtener los valores objetivos.

La red neuronal de control tiene como objetivo mantener la temperatura,
manteniendo la variable de estado en el valor deseado, para esto se debe
describir posibles valores que puede tomar tanto el estado como el valor de

referencia:

%RANGOS DE LAS VARIABLES DEL SISTEMA
entrada=0:0.2:6; % Temperatura de referencia
estado=20:1:60; %Estado incial

Lo siguiente sera crear una variable Pm que tendra todas las posibles
combinaciones entre el valor de referencia y el estado para asi simular en el
sistema dinamico con una variacién de tiempo de simulacion (tiempo de paso)

igual a 2.

Pm = combvec(estado,entrada);

timestep = 2;

A continuacion se debe crear la variable Tm, este vector contiene la variacion que
se produce en la variable de estado ante las condiciones de entrada de los

estados actuales. Cabe recalcar que este vector Tm no es el vector objetivo.
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Q = length(Pm);
Tm=1];
%Identificacion
for i=1:Q
entrada = Pm(2,i);
to = Pm(1,i)-20;
to1 = Pm(1,i);
sim('subingpro',[0 timestep]); %modelo no lineal
dt = tf-to1;
Tm=[Tm [dt]];

end

e Entrenamiento de la red neuronal

Los patrones de entrenamiento para la red de control deben tener en
consideracion que el controlador debe funcionar en forma inversa a la planta. En
el modelo matematico de la planta se tiene como entradas el estado inicial y el
voltaje de entrada o sefal de control, mediante estos valores de entrada
obtenemos una variable de salida que es temperatura o una variaciéon de

temperatura.

En el controlador teniendo en cuenta que es de forma inversa, se tiene como
entradas el estado inicial y la variacion de temperatura y como salida una sefial de

control.

Para empezar el aprendizaje, se debe volver a ordenar los vectores Pm y Tm, asi
el vector Pm debera contener las variables que se desea que sean entradas vy el
vector Tm contendra las variables que se desea que sean salidas en el

controlador, y se las describe mediante cédigo de la siguiente manera:

Targ=Pm(2,:);
Pm=Pm(1,:);
Pm=[Pm;Tm];
Tm=Targ;
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4.3.3 Simulacién

Temperaturs ['C_.L l:l

-

Safial de Contral

Meural Metwork Salida

Set Point [°C]

Air Flow Tempersture Model

Figura 4.19 Diagrama de simulacién del controlador neuronal inverso

Se realizo varias pruebas del controlador neuronal inverso con varias

temperaturas de entrada y siempre con un estado inicial de 20°C.

Prueba 1
Temperatura = 35°C
Salida:

36 I I I I I I I I I

Figura 4.20 Respuesta en el tiempo de la simulacién del controlador neuronal inverso con entrada de
35°C.
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Senal de control:

Figura 4.21 Seiial de control del controlador neuronal inverso en simulacion.

Prueba 2

To=20°C

Temperatura 45°C

Salida

Figura 4.22 Respuesta en el tiempo de la simulacién del controlador neuronal inverso con entrada de

45°C.
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Senal de control

Figura 4.23 Senal de control del controlador neuronal inverso en simulacién.

Prueba 3

To=40°C

=28°C

Temperatura

Salida

40
38—

28
26

100

Figura 4.24 Respuesta en el tiempo de la simulacién del controlador neuronal inverso con entrada de

28°C.
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Senal de control
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-20

-30

40

-50
0

Figura 4.25 Seial de control del controlador neuronal inverso en simulacion

4.3.4 Implementacién

Set Point [*C]

=I
Temperatura [*C]

=p

Meural Networ

Set Point [*C]

Air Flow Temperature Model

Figura 4.26 Diagrama para la implementacion del control neuronal inverso en la planta

Se realizo varias pruebas usando Simulink con nuestro modelo de
implementacion como se muestra en la figura, cada una de ellas con diferentes
temperaturas de referencia, pero ademas con un diferente tiempo de paso, con
valores de tiempo de paso de 1, 2, 5, 10 y 20 segundos. Con estos resultados

podremos ver cual fue la mejor identificacion de nuestro sistema y si nuestro

controlador inverso fue el mas adecuado.

(I

Salida
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Prueba con tiempo de paso de segundo:

| S
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Rt UL
|

3000 3500

Figura 4.27 Prueba de la implementacién del controlador neuronal inverso con un tiempo de paso de

un segundo.

Prueba con tiempo de paso de dos segundos:
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Figura 4.28 Prueba de la implementacién del controlador neuronal inverso con un tiempo de paso de

dos segundos.
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Prueba con tiempo de paso de 5 segundos:

3500

= |

3000

2500

2000

cinco segundos.

1500
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50f-— - — = — — = —
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30

Figura 4.29 Prueba de la implementacién del controlador neuronal inverso con un tiempo de paso de

Prueba con tiempo de paso de 10 segundos:

2000 2500 3000 3500
diez segundos.

1500

1000

Figura 4.30 Prueba de la implementacién del controlador neuronal inverso con un tiempo de paso de
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Prueba con tiempo de paso de 20 segundos:
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Figura 4.31 Prueba de la implementacién del controlador neuronal inverso con un tiempo de paso de

veinte segundos
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4.4 Controlador Neuronal Directo Basado en Modelo de Referencia con

Accion integral

4.4.1 Especificaciones del problema

El objetivo es generar un control por medio de redes neuronales usando como

referencia un modelo propio.

El control neuronal por modelo de referencia consiste en un sistema que controla
el comportamiento natural de la planta con el objetivo de que se aproxime a la

respuesta que tiene un modelo de referencia establecido.

4.4.2 Solucion del Problema

Para encontrar el controlador, antes se debe identificar la planta, como lo antes
realizado en el control neuronal inverso, asi esta identificacion formara parte de la

red de control total.

En el entrenamiento del control neuronal los pesos y las bias se ajustaran gracias
al error que se produce entre el modelo de referencia lineal y el sistema de control
representado por la red neuronal de control e identificacion. De este proceso se
extrae la red neuronal de control, que se encargara de controlar la planta de

temperatura.

La red de control viene junto a una accion integral que decrementa el tiempo de
subida y tiene el efecto de eliminar el error de estado estable; es una accién
totalmente necesaria para nuestra red para poder tener un control completo,
aunque se tienen desventajas ya que también se incrementa el sobre impulso y

puede empeorar la respuesta transiente.



CAPITULO IV DISENO DE LOS CONTROLADORES INTELIGENTES 60

Es decir se obtendra una mayor desviacién del set point, la respuesta sera mas
lenta y el periodo de oscilacion sera mayor, pero tendremos un error bastante

bajo.

e Obtencion de la red neuronal identificacion

En este paso se realiza la identificacion de la planta de temperatura en lazo

abierto.

La red de identificacion debe seguir la misma estructura de la red de control, por
esto se tiene como entrada el voltaje V71 y su estado inicial fo. Esta red nos

entregara como salida la variacion de temperatura dt.

entrada=0:0.2:6;
estado=20:1:60;

Pm = combvec (estado,entrada);

Los patrones de entrenamiento estan conformados por la matriz de patrones Pm'y
la matriz objetivo Tm, que representan la entrada y la salida de la red neuronal

respectivamente.

timestep = 1;

Q = length (Pm) ;

Tm = [];

for i=1:0Q
entrada = Pm(2,1);
to = Pm(1,1)-20;
tol = Pm(1,1);
sim('subingpro', [0 timestep]):;
dt = tf-tol;
Tm=[Tm [dt]];

end

Gracias a las multiples variaciones de los valores patrones, se pudo obtener la red

neuronal de identificacién, donde a continuacién se muestra la comparacion con
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el modelo matematico (Figura 4.28), cabe recalcar que los dos sistemas estaran

con iguales condiciones de estado inicial y entradas.

50
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40} ]
38 .
36 .
34 .

32+ :

30 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 4.32 Comparacion de la red neuronal identificacion con el modelo matematico propuesto.

e Obtencién de los patrones de entrenamiento con el modelo de

referencia lineal

El modelo de referencia lineal escogido es definido por la siguiente ecuacion:

Que imita un comportamiento similar a un sistema de primer orden como el de la

planta, donde podemos controlar su tiempo de establecimiento.

Se definié una constante de retardo de tiempo en este modelo de referencia de
Tau igual a 10 segundos; después de varias pruebas con diferentes valores, se

determino este valor.
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El modelo de referencia ayuda a obtener los parametros Pc y Tc para la red total

“tnet”

demanda=25:1:40;
estado=25:1:40;
Pc=combvec (estado, demanda) ;
timestep = 1;
tao=10;
Q = length(Pc);
Tc = []; $matriz de objetivos “Tc”.
for i=1:0Q
demanda = Pc(2,1);
to = Pc(l,1);
sim('mmref', [0 timestep]):; %$Modelo para el aprendizaje
dt = tf-to;
Tc=[Tc [dt]];

end

e Obtencion de la red neuronal de control

El control neuronal por modelo de referencia para el sistema de temperatura es
una red tansig, purelin, que tiene nueve neuronas en la capa oculta y una salida.

El algoritmo de entrenamiento es de tipo trainim.

S1=09;
cnet = newff(minmax(Pc),[S1 1],{'tansig" 'purelin'});

e Entrenamiento de la red neuronal

La red total que se obtiene al final estd compuesta por la red del modelo y la red

de control.

La red se compone por cuatro capas, dos capas para la identificacion (“mnet”) y
las otras dos para el control (“cnet”).
A continuacién se muestra la asignacién y aprendizaje de los pesos y bias de las

entradas de la red de control “cnet” a la red total “thet”
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tnet.IW{1l,1} = cnet.IW{1l,1}(:,1);
tnet.inputWeights{1l,1}.learn = 1;
tnet.IW{1l,2} = cnet.IW{l,1}(:,2);
tnet.inputWeights{1l,2}.learn = 1;
tnet.b{l} = cnet.b{l};

tnet.biases{1l}.learn = 1;
tnet.b{2} = cnet.b{2};
tnet.biases{2}.learn = 1;

tnet.LW{2,1} = cnet.LW{2,1};

tnet.layerWeights{2,1}.learn = 1;

Y finalmente la asignacion de los pesos y bias de las entradas de la red de

identificacion “mnet” a la red total “tnet”.

tnet.IW{3,1} = mnet.IW{1l,1}(:,1);
tnet.inputWeights{3,1}.learn = 0;
tnet .LW{3,2} = mnet.IW{1l,1}(:,2);
tnet.layerWeights{3,2}.learn = 0;
tnet.b{3} = mnet.b{l};
tnet.biases{3}.learn = 0;
tnet.LW{4,3} = mnet.LW{2,1};
tnet.layerWeights{4,3}.learn = 0;
tnet.b{4} = mnet.b{2};

tnet.biases{4}.learn = 0;

Una vez conformada la red total “tnet” con sus respectivos pesos y bias se

procede al entrenamiento de la red total.
[tnet,tr] = train(tnet,Pc,Tc);

Finalmente se extrae la red de control “cnet” de la red total, es decir actualizando

los pesos y bias entrenados.

cnet . IW{1l,1}(:,1) = tnet.IW{1l,1};

cnet .IW{1l,1}(:,2) tnet.IW{1l,2};
cnet.b{l} = tnet.b{l};
cnet.b{2} = tnet.b{2};

cnet.LW{2,1} = tnet.LW{2,1};
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4.4.3 Simulacién

Temperatura [*C]
|

F

Set Point [*C]

Neural Metwork Salida

Air Flow Temperature Model

Figura 4.33 Modelo en Simulink para simular el controlador neuronal por modelo de referencia

Una vez creada la red neuronal de control, se procede a comprobar su adecuado
funcionamiento, cabe recalcar que se debe realizar la simulacién con el lazo de
control propuesto, como se muestra en la Figura 4.29 el lazo de control realizado

en Simulink.

Para la prueba de simulacion se realizé con varias temperaturas de entradas asi

como diferentes estados iniciales.
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Prueba 1

La primera prueba consiste en probar el controlador en la simulacion con una

temperatura de entrada de 35°C y una temperatura inicial de 20°C.

I B el e B

| | |

| | |

| | |

| | |

| | |
e

| | |

| | |

| | |

| | |

| | |

| | |
B T e A B

| | |

| | |

| | |

| | |

| | |

| | |
T

| | |

| | |

| | |

| | |

| | |
iy

| | |

| | |

| | |

| | |

| | |

| | |
e Sl il e

36

Planta simulada con 35°C de entrada y 20°C de estado inicial
\

100

Figura 4.34 Respuesta de la simulacion del controlador neuronal con modelo de referencia con

entrada de 35°C.

Senal de control:
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Figura 4.35 Seial de control de la simulacion del controlador neuronal con modelo de referencia con

entrada de 35°C.
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Prueba 2

La segunda prueba consiste en probar el controlador en la simulacion con una

temperatura de entrada de 45°C y una temperatura inicial de 25°C. Planta

simulada con 45°C de entrada y 25°C de estado inicial

Figura 4.36 Respuesta de la simulacion del controlador neuronal con modelo de referencia con

entrada de 45°C.

Senal de control:

Figura 4.37 Seial de control de la simulacion del controlador neuronal con modelo de referencia con

entrada de 45°C.
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Prueba 3

La tercera prueba consiste en probar el controlador en la simulacion con una

temperatura de entrada de 30°C y una temperatura inicial de 50°C. Planta

simulada con 30°C de entrada y 50°C de estado inicial

Figura 4.38 Respuesta de la simulacion del controlador neuronal con modelo de referencia con

entrada de 30°C.

Senal de control:

Figura 4.39 Seial de control de la simulacion del controlador neuronal con modelo de referencia con

entrada de 30°C.
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4.4.4 Implementacién

Accion Integral

g - =gl i ..
I:} '_:I_’-i Manual-Switch Air Flow Temperature Model Halida
e L

Set Paint [°C] Meural Metwork

Temperatura [*C]

Set Point [°C]

Figura 4.40 Modelo en Simulink para la implementacién del control neuronal por modelo en referencia

sin accion integral en la planta

Para la implementacion del control se realizo pruebas con y sin la accién integral,
ya que después de obtener el controlador lo ultimo es ajustar y sincronizar la

accion integral.

Se realizé la implementacion de la red neuronal por modelo de referencia sin
accion integral usando el modelo en Simulink del software como muestra la Figura
4.36, para esto se realizé pruebas con diferentes entradas de temperatura 35°C,

40°C y 50°C, a continuacion la Figura 4.37 respuesta del controlador sin acciéon

integral.
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Figura 4.41 Respuesta del controlador neuronal con modelo de referencia sin accién integral
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Como se observa es totalmente necesaria una correccién, ya que se tiene un

error grande en este control y esto se compensa con la accién integral.

Accion Integral

. - Manual Swilch Air Flow Temperature Model Halicis
o Ll |

Meural Metwork

Set Point [*C]

Temperatura [*C]

Set Point [*C]

Figura 4.42 Modelo en Simulink para la implementacién del control neuronal por modelo en referencia

con accion integral en la planta

La siguiente prueba se realiza con el control neuronal por modelo de referencia y
con la accion integral usando el modelo en Simulink como se muestra en la Figura

38, para empezar, se necesita sincronizar la accién integral.

Se realizo cuatro pruebas con diferentes valores de la ganancia integral, en la

siguiente Figura, se puede observar la respuesta del sistema.

|
|
|
|
|
|
2500 3000 3500

Figura 4.43 Respuestas de la implementacion con diferentes ganancias de la accion integral.
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Color Ganancia Ki
Verde 0.008
Azul 0.01
Rojo 0.005
Negro 0.001

Tabla 4.4 Diferentes valores en la ganacia Ki para la sintonizacion de la accién integral en el

controlador neuronal por modelo de referencia.

Al observar los resultados del comportamiento de la planta con la accion integral

en la Tabla 4.4 y en la Figura 4.39, se puede concluir que el valor mas adecuado

para la accién integral es 0.008.
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CAPITULO V

5 PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo se muestra el desempefo en tiempo real de los controladores
disefados, su respuesta para varios valores de set point, diferentes

perturbaciones y su correspondiente analisis.

En la Tabla 7.1 se observa como estd denominada cada una de las
perturbaciones, estas consisten en mover la placa metalica que determina la

cantidad de flujo de aire que entra en el conducto de la planta de temperatura.
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ST TTIEF

Perturbacion 1 FTTTTTTTTS

Perturbacion 2

EEF TS,

Perturbacion 3 EAEIEEEEES

Perturbacion 4

FFFTIFTIFS

FETFFFITTS

Tabla 5.1 Perturbaciones de la Planta de Temperatura
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5.1 Controlador Difuso

A continuacion en la Tabla 7.2 se muestra el desempeno del controlador difuso.

Perturbacion Respuesta

55

45 7

35 B

25 ! ! ! ! !
0 50 100 150 200 250 300

60

50 B

35— B

25 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300




CAPITULO V PRUEBAS Y RESULTADOS 74

55

50 ™ g |

45 T 7

3 40 - |
35 J‘/‘KW -
30 :
25 L L L L L
50 100 150 200 250 300
55
50 M i

451 MM»‘W i

ot

40 sttt b

a5 M |

30 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Tabla 5.2 Desempeiio del Controlador Difuso para cada una de las perturbaciones

Como se puede apreciar en la Tabla 7.2 el controlador difuso con el conducto
totalmente abierto (Perturbacion 1) presenta pequefias oscilaciones para valores
menores a 40°C, esto porque para este rango de valores la planta es mucho mas
sensible, un pequefio cambio en el voltaje de entrada genera un cambio

considerable de temperatura y al ser un sistema no lineal lo contrario sucede para
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voltajes mayores, se requiere un mayor cambio en los voltajes de entrada para
provocar un cambio en la temperatura por lo que en el rango mayor a 40°C

muestra un comportamiento mas estable.

También se puede observar que mientras menos flujo de aire existe, las
oscilaciones aumentan, esto sucede porque al disminuir el flujo los cambios de
temperatura se demoran mucho mas, el aire caliente o frio se movera mucho mas
lento a través del conducto aumentando las oscilaciones y provocando sobrepicos

mayores.

En las perturbaciones 3 y 4 donde existe el menor flujo de aire, para el setpoint de
55°C se puede observar que no alcanza este valor y la temperatura empieza a
descender, esto sucedié porque se activd la proteccion de la planta, la
temperatura en la niquelina ubicada al inicio del conducto sobrepaso los 70°C
pero sin flujo de aire el calor se transfiere demasiado lento hacia el final del

conducto donde se encuentra el sensor.
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5.2 Controlador Predictivo

El desempefio del controlador predictivo se observa en la Tabla 7.3

Perturbacion
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Tabla 5.3 Desempeiio del Controlador Predictivo para cada una de las perturbaciones

Como se observa el controlador predictivo presenta un sobrepico mayor para
temperaturas bajas y disminuye conforme la temperatura aumenta, este sobrepico
también es inversamente proporcional al flujo del aire, con la perturbacion 4 se
observa mayores sobrepicos y en el setpoint de 55°C se activa la proteccién de la

planta, la niquelina calienta pero al existir escaso flujo de aire no lo transmite
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hasta el sensor ubicado al final del conducto. Para todas las perturbaciones se

logré el control con un error de estado estable despreciable.

5.3 Controlador Neuronal Indirecto por Modelo Inverso

A continuacion en la Tabla 5.4 se muestra el desempefio del controlador neuronal

Inverso.
Perturbacion Respuesta
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Tabla 5.4 Desempeio del Controlador Neuronal Inverso para cada una de las perturbaciones

Se puede observar que en la primera perturbacion, donde el conducto esta
totalmente abierto, existe un sobre pico muy pequefio que es parte del controlador
y un error de estado estable imperceptible que mientras mas se cierra el ducto se

nota que aumenta.

Adicionalmente en las perturbacion 3 y 4 se puede observar que en el set point de
55°C activa la proteccién de la niquelina, donde el limite es 70°C, pero por lo por

falta de flujo de aire no fluye esta temperatura de 70°C a nuestro sensor.
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5.4 Controlador Neuronal Directo Basado en Modelo de Referencia

A continuacion en la Tabla 5.5 se muestra el desempeio del controlador neuronal

con accion integral.

Perturbacion Respuesta
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Tabla 5.5 Desempeiio del Controlador Neuronal con Accién Integral para cada una de las

perturbaciones

Como se puede apreciar en la Tabla 5.5 el controlador neuronal con el conducto
totalmente abierto (Perturbacion 1) es lento en el control y el error se corrige

gracias a la accion integral, se tiene un sobre pico porque el controlador junto a la
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acciéon integral actuan lento, al finalizar podemos ver un comportamiento mas

estable.

En la perturbacién 4 donde existe el menor flujo de aire, para el setpoint de 50°C
se puede observar que alcanza este valor pero no logra controlarlo ya que llega a
la temperatura limite de la planta y empieza a descender, esto sucedié porque se
activo la proteccidon de la planta, la temperatura en la niquelina ubicada al inicio
del conducto sobrepaso los 70°C pero sin flujo de aire el calor se transfiere

demasiado lento hacia el final del conducto donde se encuentra el sensor.
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CAPITULO VI

6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

Mediante el presente proyecto se ha logrado satisfactoriamente el control
en tiempo real de la unidad AIR FLOW TEMPERATURE CONTROL
SYSTEM mediante la herramienta RTW de Matlab, implementando los

métodos de control inteligente planteados.

Para la implementacién de los controladores neuronales y predictivo es
necesario un modelo matematico que describa la dinamica del sistema
real. En el caso de las redes neuronales se utiliza este modelo en la etapa

de entrenamiento de los controladores y en el caso del control predictivo
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se requiere del modelo para optimizar los valores de la sefial de control que

ajuste la salida del proceso a la referencia ingresada.

e Para el controlador difuso el modelo matematico solo se utiliza en la
simulacién, una ventaja de este control difuso es que simplemente con el
conocimiento del funcionamiento de la planta se puede implementar un

controlador.

e EIl control predictivo requiere una gran capacidad de procesamiento de
datos para el calculo de optimizacion de la seial de control que se realiza

para cada intervalo de control.

e EI control difuso de un sistema de temperatura requiere de una
temperatura de referencia, sobre la cual se comandan las acciones de

control para llevar al sistema a los objetivos deseados.

e En el diseno del los controladores predictivo y difuso es necesario
incorporar restricciones a las sefial de control resultantes, esta es una

ventaja importante que carecen los métodos de control convencional.

e En el control por redes neuronales se utilizaron dos métodos de
entrenamiento: modelo de referencia y red neuronal inversa, la diferencia
de estos controladores principalmente se nota en los diferentes
procedimientos de entrenamiento y desempefo en tiempo real. El
controlador neuronal mas eficiente fue la red neuronal inversa. Esto se

encuentra con una explicaciéon detallada en el Capitulo 4.
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Un inconveniente que se pudo observar en el disefio de los controladores
neuronales, es la necesidad de modelos matematicos que contengan la

dinamica exacta del sistema a controlar para obtener un control adecuado.

Para el control neuronal por modelo de referencia se logro el objetivo de
controlar el sistema con la ayuda de una accién integral K;, la planta
contiene demasiados parametros que no pueden incorporarse en el
modelo matematico, es por esto que la red neuronal no logré controlar
totalmente al sistema, pero este problema se compensé con el efecto de

una accion integral.

6.2 Recomendaciones

Este proyecto se desarroll6 con Matlab R2010a, se recomienda utilizar esta
version del software para el buen funcionamiento de los controladores

obtenidos.

Después de la instalacion de la tarjeta de adquisicion (Anexo 1), verificar
las conexiones del sistema y por seguridad verifique los valores de los
voltajes de entrada y salida en la tarjeta de adquisicion de datos para una

correcta implementacion.

Antes de implementar un controlador, comprobar su funcionamiento en las
ventanas de simulacion del software desarrollado y que se describe en el

Anexo 4
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En la simulacion e implementacion del controlador predictivo se
recomienda no tener otros programas en ejecucion ya que este controlador
requiere de una gran capacidad de procesamiento, esto también depende

de la capacidad del hardware que se esté utilizando.

Utilizar la técnica del control predictivo en procesos de respuesta lenta ya
que se necesita de un tiempo de calculo para obtener las sehales de

control resultantes de la optimizacion.

Se recomienda utilizar los controladores disefiados a una temperatura
ambiente de 20 a 25 grados centigrados y permitiendo una buena

circulacion del aire alrededor del sistema de temperatura.
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