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Resumen

El presente proyecto tiene como objetivo impulsar el desarrollo de estrategias de control
inteligente aplicables en entornos industriales actuales. Existen limitaciones en la
implementacion de controladores inteligentes en procesos de automatizacién debido a que gran
parte de las plataformas de hardware no disponen de las librerias necesarias, o la realizacién del
algoritmo de control se da de forma manual o no automatizada. Sin embargo, nuevas
herramientas como la generacién de cddigo y el proceso de simulacidn in-the-Loop permiten
aterrizar controladores inteligentes en sistemas embebidos. Esta propuesta contempla el disefio
de las siguientes estrategias de control: un controlador difuso para un sistema que emplea un
actuador no lineal, un controlador por ajuste de ganancias que rija sobre el reactor de tanque
agitado (CSTR), y una red neuronal por modelo inverso que actue sobre un modelo entrada
salida. Posteriormente los controladores son convertidos a texto estructurado, generado a partir
de la herramienta PLC Code de Simulink. Por ultimo, se presentan los resultados de los
controladores tanto en la simulacidn efectuada en Matlab/Simulink, como en la puesta en
marcha virtual donde el algoritmo de control es ejecutado en el PLC virtual de TIA Portal y la
planta aun reside en Simulink. La comparacion de los resultados muestra que existe una buena
relacién de lo experimental con la implementacidn, sin embargo, algunos controladores no

tuvieron el éxito esperado.

Palabras clave: controlador inteligente, generacién de cédigo, in-the-loop, puesta en

marcha virtual.
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Abstract

This project aims to increase the development of intelligent control strategies applicable in
current industrial environments. There are constraints in the deployment of intelligent
controllers in automation processes because most hardware platforms do not have the required
libraries, or the implementation of the control algorithm is manual or non-automated.
Nevertheless, new tools such as code generation and in-the-Loop simulation process make it
feasible to introduce intelligent controllers in embedded systems. This proposal provides the
design of the following control strategies: a fuzzy controller for a system that employs a
nonlinear actuator, a gain scheduling controller that operates on the stirred tank reactor (CSTR),
and a neural network inverse model acting on an input-output model. The controllers are then
turned into structured text, which is generated from the Simulink PLC Code tool. Finally, the
results of the controllers are presented both in the simulation performed in Matlab/Simulink
and in the virtual commissioning where the control algorithm is executed in the virtual PLC of
TIA Portal and the plant still runs in Simulink. The comparison of the results shows that there is a
good relationship between the experimental and the implementation, however, some

controllers were not as successful as expected.

Keywords: intelligent controller, code generation, in-the-loop, virtual commissioning.
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Capitulo |

Introduccion

Antecedentes

Actualmente la industria esta atravesando su cuarta revolucion, esta se encuentra
estrechamente ligada con la industria 4.0 cuyo eje central es la interconectividad entre multiples
sistemas, donde el almacenamiento, interpretacién y andlisis de grandes voliUmenes de
informacién juega un papel fundamental. La integracidn de la informacién a lo largo de la cadena
de produccién permite que las empresas disminuyan la cantidad de recursos utilizados y
optimicen procesos industriales, entre otros beneficios. Las nuevas tecnologias disruptivas (Big
Data, Machine Learning, IA, Cloud Computing, etc.) que van surgiendo deben ser aprovechadas
para la creacién y/o mejoramiento de productos/servicios. Otra ventaja que trae consigo la
industria 4.0 es la introduccidon de manufactura inteligente, cuyo objetivo es ser el enlace entre
los entornos fisicos y digitales, de esta manera se consigue optimizar el disefio, despliegue y

operacion de los procesos de manufactura. (Jbair, y otros, 2019)

Dentro de la manufactura inteligente se manejan las herramientas de modelamiento,
estas son ampliamente usadas en la industria ya que ofrecen capacidades y caracteristicas a lo
largo del ciclo tanto de producto como de sistema. Las herramientas de modelamiento también
llamada ingenieria virtual permiten conocer el comportamiento del sistema, mediante la

interaccion de sus componentes a partir de la simulacién realizada.

Sin embargo, a pesar de los significativos avances en multiples areas de la automatizacion
no se han extendido completamente las estrategias de control inteligente en entornos

industriales debido a que las plataformas de hardware no cuentan con las prestaciones como
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librerias para la implementacién de estos algoritmos, o en el caso de que si las tengan no son

ampliamente conocidas y la informacién que existe es precaria.

Una manera de solucionar esto y al mismo tiempo acortar la brecha entre sistemas fisicos
y digitales es la generacion de cddigo, se trata de un proceso de transformacion del
comportamiento del sistema de control que ha sido definido en un nivel alto de abstraccion
durante la fase de disefio, en cédigo que ya puede ser directamente implementado en el proceso

de automatizacion.

Uno de los procedimientos usados para que la generacidon de cddigo sea de calidad es
mediante el proceso de simulacién “in-the-loop”, conformada por MIL (Model-in-the-Loop), SIL
(Software-in-the-Loop), PIL (Processor-in-the-Loop) y HIL (Hardware-in-the-Loop); estas etapas
forman parte de la verificacidon del disefio basado en modelos. Antes de que el modelo sea
implementado en el hardware para produccidn se deben realizar unos pasos de verificacion, y es

aqui donde el proceso de simulacidn in-the-loop entra en accidn.

Este proceso de simulacién ya ha sido utilizado en varios proyectos, como en el trabajo
(Aluisa, 2014) donde se desarrollé un sistema de identificacion de procesos industriales en linea,
aqui se ensayaron varios algoritmos de identificacidn para un conjunto de plantas en tiempo real.
Otro trabajo reciente (Sanchez, 2020) plantea un escenario parecido donde se realizé la
identificacion y control neuronal de sistemas dinamicos, pero esto no fue realizado en tiempo real

sino a partir de herramientas de simulacion.

El presente trabajo estd organizado de la siguiente manera: en el capitulo dos se realiza
una revisidn general de la teoria y herramientas involucradas en el desarrollo de controladores,
seguido por un resumen del estado del arte acerca de la implementacion de controladores

inteligentes. El capitulo tres comprende el disefio de las estrategias de control para cada uno de
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los sistemas no lineales, ademas, se presentan los resultados de la simulacidn Unicamente
efectuada en Matlab/Simulink, mientras que en el capitulo cuatro las mismas estrategias de
control son exportadas como texto estructurado, y ejecutadas sobre el controlador virtual en el
entorno de desarrollo integrado de Siemens, TIA Portal. En el capitulo cinco se compara el
desempeiio individual de cada etapa a partir de las métricas de la seial de salida. Por ultimo, en
el capitulo seis se presentan las conclusiones acerca de la implementacidén de estrategias de

control inteligente sobre entornos industriales reales.

Justificacion e importancia

La calidad que posee el software embebido es uno de los grandes problemas actuales a
nivel industrial, existen multiples errores sobre las unidades de control eléctrico (ECU) cuando ya
se integra el software embebido, esto sin contar con los errores previos que son desvelados en
las fases de testeo. Debido a que los tiempos de desarrollo de productos se acortan, ademas de
que el tiempo de lanzamiento al mercado se vuelve cada vez mds importante, el testeo de
software se ha convertido en el mayor cuello de botella del ciclo de desarrollo. Si se aumentan el
numero de pruebas ejecutadas en la fase de testeo para mejorar la calidad del software entra en
conflicto con el hecho de que por si el testeo ya ocupa la mayor cantidad de recursos y de tiempo
disponible en un proyecto. La fase de testeo forma parte del 75% del costo del desarrollo de
software y esta métrica continda subiendo, si se pretende eliminar los errores mediante testeo
variante se influye sobre la plataforma completa de software, introduciendo complejidad al
testeo. Por ejemplo, si un proceso tiene una decena de variantes esto puede llevar a cientos o
incluso miles de pruebas para una sola plataforma de software, volviendo de esta manera a la

fase de testeo en un problema abrumador. (Reyes, 2014)
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Cuando se conecta la unidad de control eléctrico con la planta en lazo cerrado, se
pretende que el controlador actue sobre diferentes elementos de la planta y al mismo tiempo
mida su respuesta por medio de sensores. En este enfoque la fase de testeo solo puede ser
ejecutada una vez que se disponga de un prototipo de la planta que por lo general suele ser caro,
ademas de que cuando se conectan la unidad de control y la planta por primera vez existe un gran
riesgo de que la planta sufra dafios si el software de la unidad de control encuentra un problema.

(Jbair, y otros, 2019)

Ademads, también se debe tomar en cuenta que las herramientas de modelamiento
mencionadas anteriormente no se han extendido completamente a las fases de despliegue y
operacion. Razén por la cual la brecha entre los entornos digitales y fisicos aun es considerable, a
esto se debe afadir que la generacion de cddigo para su uso industrial suele ser limitado,
impractico o no proveen la solucién completa, con esta pobre generacion de cédigo multiples
algoritmos de control inteligente tales como redes neuronales, algoritmos genéticos y logica

difusa quedan solamente plasmados en la teoria y no son aterrizados a un uso real.

Entre las ventajas del uso de las herramientas in-the-loop se destacan la realizacion de
ensayos sobre los modelos sin comprometer el proceso fisico de ninguna manera, estas pruebas
otorgan una nocion de cdmo se comporta el sistema bajo una situacién de estrés o atipica. Otro
beneficio es la mejora continua de la calidad del cédigo generado a medida que se pasa del
proceso de simulacion a la realizacion fisica, obteniendo asi una evaluacién previa que sigue un
proceso de depuracién con las herramientas in-the-loop. Mediante el uso de las técnicas de
control cldsicas el proceso de generacién de cédigo se da de manera directa a partir del uso de
funciones o librerias, en cambio, para las estrategias de control inteligente la generacidn de
cddigo es un procedimiento mas escabroso, cuya adaptacidn presenta cierta complejidad ya que

no se disponen de las herramientas que si hay para los controladores cldsicos como un PID.
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Este proyecto busca promover el uso de controladores inteligentes mas alla de los fines
pedagdgicos, la evaluacién de estos controladores sobre sistemas complejos no lineales mediante

el uso de herramientas para la generacion de cédigo.

Alcance del Proyecto

Como primer etapa del proceso de simulaciéon in-the-loop se debe crear un modelo de la
planta y controlador, se lo puede considerar como el lazo de control cerrado convencional, este
procedimiento lleva el nombre de MIL, aqui se evaluda el controlador sobre el modelo simulado de
la planta. Cuando el modelo sea verificado la siguiente etapa es SIL, donde se genera cédigo
Unicamente para el modelo del controlador y se remplaza el bloque del controlador con este
cédigo. Posteriormente se ejecuta la simulacién con el bloque del controlador y la planta,
mediante esto se obtendrd una idea clara de si el modelo del controlador puede ser convertido a

codigo y si su hardware es implementable. (MathWorks Support Team, 2021)

La siguiente etapa del proceso es PIL, en esta etapa el modelo del controlador es
embebido en un procesador y se ejecuta una simulacidn en lazo cerrado con la planta simulada.
Es decir, se reemplaza el subsistema del controlador por un bloque PIL que contenga el cédigo del

controlador que se ejecuta sobre un procesador.

Una vez que el modelo de la planta ha sido verificado usando PIL, el software operacional
y el modelo simulado de la planta estdn listos para el testeo HIL, aqui se verifica la funcionalidad
integral y operacional del desempefio. Ademas, se identifican problemas relacionados con la

comunicacion de los canales, como atenuacidn y delay.

En el presente proyecto se plantea dos etapas del proceso de simulacién in-the-Loop,
estas son las de MIL y SIL orientadas hacia la generacion de cédigo. Para ambas etapas se tiene

considerado tres casos de estudio representativos, estos son tres plantas que presentan altas no
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linealidades como lo son: un sistema que contempla un actuador no lineal para controlar el
proceso, el reactor de tanque agitado el cual es caracteristico de procesos industriales (De La
Concha-Gémez, Ramirez-Mufioz, Mdarquez-Bafios, Haro, & Alonso-Gomez, 2019) y el tercer
sistema es el modelo de entrada y salida propuesto por (Narendra & Parthasarathy, 1990) que

presenta altas no linealidades.

La etapa MIL se desarrollard completamente sobre Matlab/Simulink para el disefio de los
controladores y la evaluacién de desempeno de los sistemas de control en lazo cerrado. Para la
segunda etapa SIL los controladores que en la anterior etapa eran un bloque en el sistema de
control, ahora por medio de la herramienta de generacién de cddigo PLC Code de Simulink, seran
ejecutados sobre el PLC virtual en el entorno de desarrollo integrado de Siemens, TIA Portal,
mientras que las plantas no lineales se mantendran sobre Matlab/Simulink. Este procedimiento
descrito anteriormente se resume en la Figura 1, donde se observa el sistema retroalimentado
con el modelo del controlador y con el cédigo generado. Finalmente, la validacidn de resultados
de la fase SIL corresponde a que el cddigo que se haya generado efectivamente controle los
modelos de los casos de estudio planteados, manteniendo las caracteristicas que presentaban los

resultados en la simulacion (MIL).
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Figura 1

Esquema de realizacion de las herramientas in-the-loop

MIL Matlab/Simulink

Modelo de

Caontrolador

Matlab/Simulink

Modelo de la planta de
altas no linealidades

Referencias » Salida

SIL PLCITIA Portal

Texto
estructurado
IEC 61131-3

Para el caso de estudio del sistema de actuador no lineal se propone la cancelacidn de las
no linealidades a través de la realizacion de un controlador difuso, en este escenario
primeramente se generan las caracteristicas estdticas del actuador, luego para el controlador se
realiza la fusificacion las de variables de entrada, la creacién de funciones de membresia,
defusificacion y creacion de la curva de control. El disefio del controlador difuso se lo realizard
mediante aproximacion de Mamdani y Takagi-Sugeno, analizando el desempefio de las dos
metodologias y escogiendo la que mejor reproduzca las caracteristicas inversas y directas del

actuador.

En el escenario del reactor de tanque agitado se plantea una estrategia de control por
ajuste de ganancias. Para este controlador en particular se requiere como primer paso la
linealizacidn en los puntos de operacidn especificos, la sintonizacion de los controladores PID para
cada uno de los puntos establecidos y el ajuste de las ganancias proporcional, integral y derivativa

del controlador para su implementacion.

Por ultimo, para el modelo de entrada y salida que presenta altas no linealidades se

propone un control por modelo inverso. El disefio del controlador por modelo inverso empieza
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desde la generacidn de los patrones de entrenamiento para los modelos, luego la identificacién
del modelo directo para evaluacién y del modelo inverso para control y seleccién éptima del

modelo (nimero de neuronas en cada capa, capas ocultas, etc.).

Hasta este punto se habrd completado la fase MIL del proceso in-the-loop, continuando
con la fase SIL donde la conversion a cédigo se hace mediante el uso de la herramienta PLC Code.
Este trabajo propone automatizar la generacion de cédigo otorgando un valor agregado a los
procedimientos convencionales, buscando asi establecer una metodologia en entornos virtuales
a partir del proceso de simulacidn in-the-loop, donde se asegura que la fase de testeo ocurra

mucho mas antes y permita mejorar la calidad del software generado.

Objetivos

Objetivo general

Disefiar y evaluar el desempefio de estrategias de control inteligente mediante el uso de

herramientas de simulacién in-the-loop para controlar sistemas no lineales complejos.

Objetivos Especificos

Investigar la teoria acerca del proceso de simulacidn in-the-loop, de las herramientas

para la generacidn de cddigo para la implementacion industrial de controladores.

Disefiar las diferentes estrategias de control para los procesos de actuador no lineal,

reactor de tanque agitado y modelo de entrada y salida de altas no linealidades.

Evaluar las estrategias de control inteligente para la primera etapa de la simulacién in-

the-loop, MIL, mediante el uso de Matlab/Simulink.
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Evaluar las estrategias de control inteligente para la segunda etapa de la simulacién in-

the-loop, SIL, mediante el uso de Matlab/Simulink y TIA Portal.

Comparar el desempefo de ambas etapas del proceso de simulacién in-the-loop a partir

de los resultados individuales de cada etapa.
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Capitulo I

Marco Teérico

Introducciéon

A continuacidn, se exponen los conceptos necesarios para el disefio de los controladores
y su posterior generacion de cddigo. Un marco tedérico concreto permite establecer los
fundamentos sobre los cuales se trabajard y da lugar a la compresién de las herramientas que se

usaran para la generacién de cdodigo.

La distribucidn explica las estrategias de control por utilizar, comenzando por la légica
difusa, controladores autoajustables, redes neuronales, identificacion de sistemas no lineales y
los controladores por modelo de referencia y modelo inverso. Por ultimo, se presenta un

resumen de las herramientas orientadas hacia la generacidn de cddigo y sus usos.

Controladores basados en légica difusa

La légica difusa tiene un gran campo de aplicacién, desde de la teoria de control hasta
aplicaciones en inteligencia artificial, a diferencia de la |6gica booleana, donde las variables solo
toman valores enteros de 0 o 1, la |6gica difusa emplea valores de verdad parciales donde el

valor final depende de un rango entre completamente cierto o completamente falso.

(Salvador, 2007)

Los sistemas difusos son usados para contrarrestar incertidumbres que no siempre son
randémicos, sino que provienen de perturbaciones externas o son inherentes a la propia planta.
La légica difusa esta basada en un sistema cognitivo, este no es mas que una maquina de

inferencia o un conjunto de reglas, el esquema de estos sistemas se presenta en la Figura 2.
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Figura 2

Sistema difuso con fusificador y defusificador

Bases de
reglas difusas
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Nota: Gréfico elaborado a partir de la informacién encontrada en (Salvador, 2007)
Fusificacion

El proceso de fusificacién consiste en mapear las entradas que se tienen en un conjunto de
valores de membresia, en esta etapa se deben considerar el nimero de entradas, el tamafio del
universo de discusion y el nimero de conjuntos difusos. Para fusificar una entrada como lo seria

el error en un sistema de control e, se pueden usar tres formas estandares de conjuntos:

e {NB, NS, ZO, PS, PB}
e {NB, NM, NS, ZO, PS, PM, PB}

e {NB, NM, NS, NZ, PZ, PS, PM, PB}
Siendo N negativo, Z cero, P positivo, B grande, M mediano y S pequefio.
Conjunto de reglas
De manera general, el conjunto de reglas difusas se conforma de:

SI antecedente 1 y antecendente 2 ENTONCES consecuente
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La parte S/ es llamada premisa y se conforma por la o las condiciones correspondientes a
las entradas del sistema, mientras que la parte ENTONCES llamada consecuente es la accién que

se realiza para determinada condicidn.

El modelo difuso tradicional es el de Mamdani, otro ampliamente conocido es el de
Takagi-Sugeno, la diferencia de estos modelos radica en que Takagi-Sugeno propone funciones
lineales o constantes como salida, obteniendo mejor precisidon en la curva de control; en cambio
Mamdani mantiene los conjuntos difusos como salidas. Ambos tipos de controladores presentan

las siguientes caracteristicas:

e El conjunto de reglas sintetiza el conocimiento humano por el cual se pretende
controlar el sistema.

e La parte cognitiva decide que regla es la prioridad en determinado tiempo,
decidiendo el valor de entrada hacia la planta.

e El bloque fusificador modifica las entradas para que sean interpretadas vy
comparadas con el conjunto de reglas.

e El bloque defusificador transforma las salidas de la maquina de inferencia en las

entradas al proceso.

Inferencia difusa

Del conjunto de reglas se obtiene la matriz de relacidn difusa R. Si se tiene nueva

informacién de las premisas A y B, se tiene como resultado:

C=(AXB)-R

Siendo la matriz C un vector difuso, que debe ser defusificado para conseguir un valor

practico. (Gordillo, 2020)
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Defusificacion

La defusificacion consiste en mapear a partir de un conjunto de sefiales de control difusas
contenidas en una ventana de la salida difusa en una sefial de control no difusa. El método para
realizarlo es mediante el centroide. Para sistemas discretos se expresa como:

D=1 Xk (xy)

k) =5 G

El controlador difuso opera en un sistema en lazo cerrado, comparando la salida de la
planta con la entrada o referencia y a partir de esto decide que salida del controlador o entrada
del proceso es la mds dptima. Los sistemas difusos tienen como objetivo incluir la parte cognitiva

0 conocimiento humano a los sistemas de ingenieria.
Controlador por ajuste de ganancias

El ajuste de ganancias es una técnica empleada para controlar sistemas no lineales cuya
dindmica cambia de una condicion de operacidn a otra. Se basa en la medicién de estas
condiciones de operacidn propias del proceso para compensar las variaciones de los pardmetros
del proceso o las no linealidades. Al mantener un monitoreo de las condiciones de operacidn del

proceso es posible el ajuste de los parametros del controlador.

El principal problema de estos sistemas de control es encontrar las variables apropiadas
para el ajuste, esto se suele hacer en funcién del conocimiento de la fisica que rige el proceso.
Una vez que se hayan encontrado estas variables que se relacionan con la dinamica del proceso,
es posible reducir los efectos de las no linealidades mediante el cambio de los parametros del
controlador como funciones de las variables ya determinadas, esto se propone en la Figura 3

qgue ejemplifica el esquema de este sistema.



El controlador es sintonizado para cada una de las condiciones de operacién, tanto la

estabilidad como el desempefio son evaluadas durante la simulacidn del sistema. Un punto

importante a considerar es la transicion entre diferentes condiciones de operacion, ya que se

busca que el cambio sea suave y no abrupto. (Astrom & Bjérn, 2008)

Figura 3

Esquema del controlador por ajuste de ganancias
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Nota: Grafico extraido de (Astrom & Bjorn, 2008)

Controladores basados en redes neuronales
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Las redes neuronales son un conjunto de células nerviosas, también Ilamadas neuronas,

alojadas en el cerebro. El cerebro humano cuenta con billones de neuronas individuales y hasta

trillones de interconexiones entre ellas. La funcidén de estas neuronas es la de continuamente

procesar y transmitir informacion.

Una red neuronal artificial asemeja la estructura de la neurona bioldgica, copiando la

estructura y el comportamiento, se encarga de recibir sefiales diferentes p,, que son procesadas

de una manera anteriormente definida (entrenamiento). El resultado del procesamiento dicta si
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la neurona activa su salida o no. Las partes de las cuales se compone una neurona se visualiza en

la Figura 4. (Pham & Xing, 2018)

Figura 4

Modelo de una neurona artificial

~

Entradas < Salida Yi

Funcion de
activacion
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Nota: Gréfico elaborado a partir de la informacion encontrada en (Nacelle, 2009)

Los elementos que forman parte de la neurona artificial son:

e lasentradas (p4, ..., Pn) Se encargan de recibir datos de otras neuronas, estas
son caracteristicas como color, peso, mediciones de sensores, etc.

e Los pesos sinapticos (wjq, ..., Wi, ) son modificados de acuerdo al entrenamiento
de la red realizado, afiadiendo el factor de importancia. Estos miden la
intensidad de interaccién entre dos neuronas que estan conectadas por un
enlace.

o Lasuma ponderada de las entradas y los pesos sinapticos genera la

entrada ponderada total o potencial postsindptico.
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e La funcién de activacidn se aplica al final a la suma del potencial postsindptico y
se suma el bias, obteniendo la salida de la neurona.

Siendo la ecuacién y; = f(Z}lzlwij "pj+ bias) el modelo matemdtico mas elemental
de las redes neuronales. En la funcién de activacién de la forma y = f(x), x es el potencial
postsinaptico, y es el estado de activacion. Este modelo de red neuronal es conocido como
perceptron. En la Tabla 1, se resumen algunas funciones de activacion mdas comunes.

Tabla 1

Funciones de activacion comunes

Funcion Ecuacion Rango
Identidad y=x [—o0, 4+ 0]
Escalon y = sign(x) {—1,+1}
y = sign(x) {0, +1}
Lineal a tramos -1, six<-1 [—1,+1]

y=49X% si+1<x<1
+1, six>+1

Sigmoide _ 1 [0, +1]
Y= 1+e7*

Gaussiana y = Ae B** [0, +1]

Sinusoidal y = Asen(wx + @) [—1,+1]

Redes neuronales de aprendizaje profundo

Consisten en un aprendizaje con varias capas ocultas donde se configuran algunos
parametros como épocas, tipo de red feedforward o backforward para no producir un ajuste

excesivo. Se trata de un algoritmo en el que el nimero de capas ocultas y el nimero de
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neuronas son mayores que las de redes neuronales convencionales. La estructura de este tipo

de red neuronal se muestra en la Figura 5.

Figura 5

Estructura de una red neuronal multicapa

input hidden output

Nota: Gréfico extraido de (Pham & Xing, 2018)

Este tipo de red neuronal esta conformado por:

e (Capa de entrada: es la capa que se encuentra mas hacia la izquierda donde se
suministra los datos de entrada.

e (Capa oculta: se trata de un conjunto de neuronas ubicadas entre las capas de
entrada y salida, en esta capa todas las unidades de procesamiento son
interconectadas a las capas que le suceden y anteceden.

e (Capa de salida: es la capa que se encuentra mas hacia la derecha, puede
conformarse por una sola neurona, obteniendo una salida de forma binaria.
Puede también estar formada por mas de una neurona consiguiendo salidas con

datos enteros o flotantes.
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Entrenamiento

El entrenamiento o aprendizaje es el procedimiento de ajuste de parametros de la red
neuronal. Este proceso se basa en determinar un conjunto de pesos sinapticos que le permita a

la red efectuar el procesamiento ansiado.

Para la construccién de una red neuronal se debe escoger el modelo, la arquitectura de
red, establecer los pesos sindpticos iniciales como nulos o aleatorios. Para que la red opere
correctamente es necesario entrenarla, el método mas comun es modificar los pesos sinapticos
siguiendo una regla de aprendizaje, esta se basa en la optimizacién de una funcién de error o
coste, la cual mide el desempefio de la operacidn de la red. Este proceso ha terminado, es decir,
que la red ha aprendido cuando los valores de los pesos permanecen estables. La ecuacién que

dicta las modificaciones que sufren los pesos en la etapa de aprendizaje es la siguiente:

Donde k es la etapa de aprendizaje, w;;(k + 1) es el nuevo peso, w;;(k) es el peso viejo

y Aw;j (k) es el cambio de peso. (Matich, 2001)

Los algoritmos de aprendizaje pretenden reducir la funcién de costo, con el uso de
métodos numéricos iterativos. La convergencia del algoritmo comprueba si cierta arquitectura,
junto con la regla de aprendizaje, es capaz de dar solucidn al problema. Entre los tipos de

entrenamiento se tiene:
Entrenamiento supervisado

Es realizado a partir de un conjunto de datos que incluye las salidas deseadas de tal
manera que una funcidn calcule el error para una prediccion dada. Se basa en la creacién de una

funcién que puede ser entrenada a partir de un conjunto de datos, para posteriormente ser
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aplicada la misma funcién a otro conjunto de datos que no sean los del entrenamiento, asi

obteniendo el desempefio predictivo. (Jones, 2017)

Figura 6

Esquema de entrenamiento supervisado
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Nota: Gréfico extraido de (Jones, 2017)

Entrenamiento no supervisado

Es realizado a partir de un conjunto de datos que no incluye las salidas deseadas, por lo
gue existe manera de supervisar la funcién. En este caso la funcion se encarga de segmentar los
datos en clases o grupos para que cada uno de estos contenga una pequefia porcion del

conjunto de datos original con caracteristicas comunes. (Jones, 2017)
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Figura 7

Esquema de entrenamiento no supervisado
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Nota: Gréfico extraido de (Jones, 2017)

Identificacion de sistemas no lineales

La tarea de identificar sistemas no lineales puede ser escabrosa y de alta complejidad
debido a que los procesos no lineales son Unicos en el sentido de que no comparten muchas
propiedades. Por lo que se busca un esquema general para la identificacién y modelamiento de
sistemas no lineales, es decir, que describan una variedad de sistemas estructuralmente
diferentes. En la Figura 8 se representa el esquema para la tarea de identificacion, el modelo
gue se consigue debe representar el comportamiento del proceso lo mas fiel posible. Para
valorar la calidad del modelo se mide en funcién del error entre la salida del proceso y la salida

del modelo. Siendo utilizado el error para ajustar los parametros del modelo. (Nelles, 2001)
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Figura 8

Esquema de identificacion de sistemas
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Nota: Gréfico extraido de (Nelles, 2001)

Para la correcta identificacidn de los sistemas no lineales se aconseja seguir los

siguientes pasos:

e Escoger las entradas del modelo

Usualmente se trata de una etapa de prueba y error mas conocimiento previo. Los
procedimientos que se suelen seguir es usar todas las entradas disponibles, la combinacion de

diferentes entradas, seleccion de entradas de manera supervisada y no supervisada.

e Escoger las sefales de excitacion

Deben ser escogidas de acuerdo al tipo de proceso y el propdsito que se pretende con el
modelo. Las mediciones que se realizan en el modelamiento son la principal fuente de

informacién que se tiene, por lo que este paso dicta la calidad del modelo que se consigue.

e Escoger la arquitectura del modelo

Se consideran varios criterios como el tipo de problema, es decir, si es clasificacion,

aproximacioén de sistemas estaticos o identificacién de sistemas dinamicos, el uso pretendido
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(simulacién, optimizacién, control o deteccién de errores), dimension del problema (nimero de

entradas y salidas relevantes), tiempos de entrenamiento y evaluacién. (Nelles, 2001)

e Validacion del modelo

Evalua si los pasos anteriormente realizados fueron ejecutados con éxito o no. En la
mayoria de casos la obtencién del modelo no es el paso final, sino que sirve como base para

futuros pasos como el disefio de controladores o un sistema de deteccién de errores.

Control neuronal por modelo de referencia

Este tipo de control hace uso de dos redes neuronales, una red es destinada para el
controlador y la otra red para el modelo de la planta. Una vez identificada la red de la planta, se
realiza el entrenamiento del controlador para que la salida de la planta siga la salida del modelo
de referencia. Para el entrenamiento de la red no se deben cambiar los pesos de la red ya
identificada, los que se deben cambiar so los pesos de la red del controlador mediante la retro
propagacion. El esquema comun de este controlador se encuentra en la Figura 9.

Figura 9

Esquema del control por modelo de referencia
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Control neuronal inverso

Este controlador pretende cancelar la dindmica de la planta al colocar un elemento en
cascada, este elemento es la red neuronal que en este caso sera la aproximacion matematica al

inverso de la planta. Asi se consigue que la salida sea lo mds parecida a la referencia.

(Toro, Garzon, & Lépez, 2009)

Los insumos de esta red son los estados y sus variaciones, mientras que la sefial de

control es la salida de este tipo de red, el esquema de esta red se presenta en la Figura 10.

Figura 10

Esquema del control por modelo inverso
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Proceso de simulacion in-the-loop

El testeo in-the-loop es principalmente usado en el desarrollo del software del
controlador para sistemas embebidos, entendiéndose como sistemas embebidos a un procesador
involucrados en contexto técnico. Estos sistemas cubren un gran nimero de aplicaciones de todas
las dreas desde vida cotidiana, tales como maquinas de lavar, teléfonos inteligentes, sistemas de

control, entre otros.

Para las pruebas que se realizan sobre un sistema embebido, se puede seguir el

procedimiento mas simple, donde se colocan estimulos como entradas del sistema aislado y las
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salidas son monitoreadas a fin de ser evaluadas, esta estrategia también es Ilamada como

simulacion de un sentido.

Por lo contrario, en una simulacién retroalimentada o también llamada simulacién de lazo
cerrado, el sistema bajo prueba (SUT), también conocido como el controlador, se encuentra
acoplado a la planta. Después de un desarrollo inicial del sistema embebido y del modelo de la
planta, este procedimiento es el siguiente paso para verificar el disefio realizado. Esta estrategia
se puede ejecutar si la complejidad del controlador y sus caracteristicas puedan ser limitadas sin
comprometer su precision requerida. En la Figura 11 se muestra la configuracion de la simulacién
en lazo cerrado. (Wittmann, 2020)

Figura 11

Esquema de la simulacion en lazo cerrado

Output

Nota: Gréfico extraido de (Wittmann, 2020)

El proceso de simulacion in-the-loop completo estd compuesto de varios pasos que se
ejecutan de manera cronoldgica como se muestra en la Figura 12. El primer paso es el de Model
in-the-Loop (MIL), seguido por Software-in-the-Loop (SIL), posteriormente como parte del ciclo
se realiza la etapa de Hardware-in-the-Loop (HIL). Ocasionalmente se realiza la etapa de

Processor-in-the-Loop (PIL) después de SIL, pero no suele ser comun. (Reyes, 2014)



Figura 12

Esquema del proceso de simulacion in-the-loop
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Nota: Gréfico extraido de (Reyes, 2014)

Model-in-the-Loop

Las primeras etapas en la caracterizacidon de procesos es determinar las leyes de

modelos fisicos y matematicos de todos los componentes involucrados en el proceso. Los

prerrequisitos para esta etapa son contar con modelos para el controlador y la planta,

adicionalmente se debe tener un entorno de simulacién en el que puedan ser ejecutados. El
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objetivo de esta etapa sera testear la arquitectura del modelo, obtener sefales de referenciay

verificar el desempenfio de los algoritmos desarrollados.

Software-in-the-Loop

Esta etapa es ejecutada para validar la implementacién de la ley de control. El

controlador que en la anterior fase era un bloque ahora pasa a ser cédigo (generalmente en C),

este cédigo se deriva del modelo y puede ser hecho a mano o generado de manera
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automatizada. Tal como en la etapa MIL, existe un modelo virtual de la planta que puede ser
ejecutado en la misma maquina que el software del controlador. El software es generado para

una arquitectura determinada, el escalamiento necesario forma parte del software.

Processor-in-the-Loop

Es ejecutado para superar limitaciones de SIL. Esta etapa se centra en la implementacién
del algoritmo de control, pero en esta ocasién el cddigo en C es compilado para una
arquitectura de procesador determinada. La ejecucion del cédigo del controlador se da en
sincronizacién con la simulacidn de la planta fisica. Aqui es donde se considera las localidades de

memoria y el tiempo de ejecucion.

Hardware-in-the-Loop

Las ultimas pruebas son ejecutadas sobre el software del controlador en la plataforma
de hardware determinada. La diferencia primordial con anteriores etapas es que los modelos
deben tener un comportamiento en tiempo real, significando que la respuesta de los modelos
sea garantizada en intervalos de tiempo especificados. De esta manera se asegura pruebas
realistas para que la comunicacién con el controlador se de en un entorno real. Esta etapa tiene
como objetivo la correcta operacién del software embebido en la plataforma de hardware y sus

componentes.

MIL y SIL son generalmente ejecutadas en las tempranas etapas del desarrollo, se
centran en buscar errores funcionales y optimizacién del disefio. En cambio, para encontrar
problemas relacionados con el hardware real que sera usado, se ejecutan las pruebas de HIL. En
estas pruebas se determinan problemas con las interfaces del hardware externo y errores que

involucren a los sensores y actuadores. (Wittmann, 2020)
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Parte del proceso de simulacidn es que se disefien pruebas/testeos que puedan ser
reusados en tantas etapas posibles. Esta estrategia permite usar las mismas sefales de entrada
para todas las fases. Adicionalmente, los resultados de los testeos en las etapas individuales
pueden ser comparados con cada una y determinar desviaciones y eliminar posibles errores.
Esta técnica se contempla en la Figura 13, se debe notar que la representacion fisica de las
sefiales de cada etapa es diferente.

Figura 13

Estrategia de simulacion integrada de las etapas MIL, SIL y HIL
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Nota: Gréfico extraido de (Wittmann, 2020)
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Estado del arte

Actualmente no se han extendido las herramientas como funciones, librerias o bloques
de programacion que permitan la implementacion de estrategias de control inteligente en las
principales plataformas de hardware. La metodologia que se usa para implementar un
controlador difuso suele ser empezar por su disefio en Matlab, y posteriormente desarrollar
desde el inicio en el entorno de desarrollo integrado de determinado PLC, un bloque de funcidn
con el uso de lenguaje estructurado de control (SCL). Esta propuesta por (Portillo & Ordofiez,
2020) obtuvo como resultados la satisfactoria implementacion de un controlador difuso en un
PLC Siemens S7-1200 que controla la frecuencia de un motor, sin embargo, se debe seialar que

el procedimiento es redundante y se realiza el disefio dos veces en diferentes softwares.

En cuanto a redes neuronales se refiere, recientemente Siemens ha introducido el médulo
SIMATIC S7-1500 TM NPU (unidad de procesamiento neuronal) que permite la integracion de
algoritmos de inteligencia artificial y la légica convencional de los PLCs. Es necesario tomar en
cuenta que solo se puede utilizar en la linea de PLCs S7-1500 y se trata de una adquisicion

separada del sistema de control. (SIEMENS, s.f.)

Otro enfoque propuesto por (Ponce & Ramirez, 2010) establece la introduccién de los
algoritmos inteligentes en la plataforma de software LabVIEW de National Instruments. Esta
referencia provee una guia para el disefio de controladores difusos, redes neuronales e incluso
algoritmos genéticos desarrollados en su totalidad en LabVIEW, sin embargo, la programacion
grafica que es necesaria realizar para obtener un controlador inteligente es demasiado extensible

y un proceso que podria ser considerado engorroso por ser propenso a errores.
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De acuerdo a lo sefialado se presenta la Tabla 2, donde se compara las prestaciones y

otras caracteristicas de los softwares: TIA Portal de Siemens, LabVIEW de National Instruments y

Matlab/Simulink.

Tabla 2

Cuadro comparativo de las herramientas de TIA Portal, LabView y Matlab/Simulink

TIA Portal

LabVIEW

Matlab/Simulink

Bloque de funciones

PID and Fuzzy Logic

Fuzzy Logic Designer

Controlador
creadas por el Toolkit Neuro-Fuzzy Designer
Difuso
usuario
Por medio del Neural Network Toolkit  Neural Net Time Series
Redes
mddulo S7-1500 TM Deep Learning Toolkit Neural Net Fitting
Neuronales
NPU Neural Net Clustering
Tiempo de
desarrollo del Lento Lento Rapido
algoritmo
llimitada Tres tipos: Base, Perpetua
Licencias Anual Completo y Profesional Anual

Prueba de 21 dias

Prueba de 45 dias

Prueba de 30 dias

Si bien el desarrollo de las estrategias de control es posible en dos de las plataformas de

software mads populares como lo son TIA Portal y LabVIEW, es un procedimiento largo en el cual

el desarrollador no cuenta con las facilidades que si se presentan en Matlab. A continuacién, se



48

presentan las herramientas propias de Matlab/Simulink para extender los controladores a

plataformas de hardware.

Herramientas orientadas hacia la generacion de cédigo

Matlab/Simulink cuenta con varias herramientas para la generacién de cédigo, entre
estas se tiene: PLC Code, C/C++ Code, Hardware Description Language (HDL) Code. Dependiendo
de la plataforma de hardware seleccionada se puede generar codigo en C/C++, HDL y cédigo
bajo el estandar IEC 61131-3 (texto estructurado o diagrama Ladder). Tener este soporte de
implementacion en diferentes lenguajes y la seleccidn de los entornos de desarrollo integrados
de los PLCs industriales mas comunes, como se observa en la Tabla 3, permite a los ingenieros
disefiar y testear el software independientemente de la plataforma de hardware. Otros de los
beneficios de este enfoque son que se reduce el tiempo y esfuerzo en la creacidn de cédigo de
manera manual, adema3s, se reducen errores por medio de la generacién automatica.

(MathWorks, 2021)

Tabla 3

Soporte de generacion de cédigo segun la plataforma de PLC provisto por MathWorks

Compaiiia IDE IEC61131-3 C/C++
ABB Automation Studio™ N v
Omron Sysmac® Studio v
Rockwell RSLogix™/Studio
v
Automation 5000
Schneider Electric Unity Pro N
Siemens TIA Portal/STEP® 7 N4 N

Nota: Extraido de (MathWorks, 2021)
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Capitulo llI

Disefio de estrategias de control y evaluacién en etapa MIL

A continuacién, se presenta el disefio de los controladores inteligentes que actian sobre
los procesos no lineales representativos, se especifica las condiciones que deben cumplir los

controladores y se muestran los resultados de la simulacidn realizada en Matlab/Simulink.

Caso de estudio actuador no lineal

Una gran fuente de variaciones proviene de los actuadores tales como vélvulas que
poseen una caracteristica no lineal. El caso de estudio presenta un simple lazo cerrado con un
controlador PI, un actuador no lineal y la planta cuya funcién de transferencia es de tercer orden

como se presenta en (Astrom & Bjorn, 2008).
La funcidn caracteristica del actuador es la siguiente:
v=f(u) =u*parau =0
De este sistema ya se conocen los valores de sintonizacion del controlador PI, los cuales

1

GrD El lazo de control

son K = 0.15, T; = 1 para una funcion de transferencia G,(s) =

completo del caso de estudio se presenta en la Figura 14.

Figura 14

Lazo de control cerrado del sistema compuesto por el actuador no lineal

Controlador PI Valvula Planta

r_..@_. K(1+Ti)——h f@) | 6,(s) ey
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La linealizacion del sistema alrededor de un punto de operacién demuestra la ganancia

incremental de la valvula es su derivada f'(u), por ende, la ganancia de lazo es proporcional a la

derivada. El sistema demuestra comportarse correctamente en determinado punto de

operacion y de manera pobre en otro. Las respuestas a diferentes puntos de operacion se

muestran en la Figura 15.

Figura 15

Respuesta del sistema del actuador no lineal
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Esto demuestra que el controlador Pl ha sido sintonizado para operar bien a valores de

setpoint menores. Para valores mayores la respuesta en lazo cerrado se vuelve inestable. Una
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manera de solucionar este problema es mediante una aproximacién a la funcién inversa de la no

linealidad del actuador. En la Figura 16 se muestra la curva de la funcién no lineal del actuador.

Figura 16

Caracteristica no lineal del actuador
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Antes del disefio de los controladores se debe caracterizar a la planta no lineal en lazo
abierto, esto proporciona la informacion del tiempo de establecimiento aproximado que se

podria esperar en lazo cerrado con la aplicacién de los controladores difusos.

De acuerdo a la Figura 17, la respuesta en lazo abierto presenta un tiempo de
establecimiento alrededor de los 10 a 15 segundos, como particularidad se debe destacar que
para el SP=3 el actuador, es decir, la valvula se satura rapidamente y converge al valor de 81

(3%).
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Figura 17

Respuesta en lazo abierto de la planta no lineal
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Controlador Difuso Takagi-Sugeno

Primero se debe aproximar la curva no lineal del actuador mediante dos rectas como se

muestra en la Figura 18.

Figura 18

Caracteristica no lineal del actuador y su aproximacion mediante rectas
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Las funciones de estas rectas son las siguientes:
fitu) = 2.31u
fo(u) = 18.57u — 21.14

Las funciones inversas de las rectas anteriores son, en la Figura 19 se muestra ambas

rectas de las funciones inversas:

1

fl_l(u) =%

T 231

1 _ v+21.14
fo (W)= 1857

Figura 19

Funciones inversas
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De acuerdo a la Figura 19 ya se puede establecer los limites de las funciones de membresia

de la entrada, las funciones lineales de salida y las reglas que forman parte del controlador difuso.

Funciones de membresia de entrada
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Las funciones de membresia de entrada trabajan en un intervalo de [0 16], puesto que el
dominio de ambas funciones inversas es este. Las funciones de membresia son del tipo sigmoidal

y de acuerdo a las funciones inversas se determina que sus pardmetros son:

M(NG) = sigmf(co; —2.5,2.5)

M(PG) = sigmf(co; 2.5,3.5)

Figura 20

Funciones de membresia de la entrada
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Funciones lineales de salida

Las funciones lineales de salida son las mismas funciones inversas que ya fueron
determinadas, su intervalo es de [0 2] puesto que ese el domino de las aproximaciones

originales.

Reglas de control
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Tan solo se tienen dos reglas de control ya que se tienen dos rectas, estas reglas son:
SIcoes NG ENTONCES u es f;1(co)
SI co es PG ENTONCES u es f; 1(co)

Curva de control

De acuerdo a estas especificaciones la curva de control generada se muestra en la

Figura 21.

Figura 21

Curva de control por Takagi-Sugeno

1.8 1

16 1

14 1

12F .

06 g

04F .

0.2F 1

Una vez disefiado el controlador se procede a su implementacién en la etapa MIL como

se muestra en la Figura 22 su esquema de simulacidn.

Figura 22

Lazo de control cerrado con compensacion del actuador no lineal
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Difuso

La compensacion de la no linealidad del actuador se da mediante la aproximacion a la
funcién inversa de la valvula, la salida del controlador Pl (co) es filtrada a través del controlador

difuso antes de ser aplicada el actuador, esto da la relacién matematica:

v=fw =f(f"(co))

La funcidn f(f_l(co)) proporciona menor variacion en la ganancia que la funcién

original del actuador. De darse el caso que la aproximacién de la inversa (f ~1) sea la inversa

exacta, entonces v = co.

Figura 23

Respuesta del sistema del actuador no lineal con correccion de la no linealidad mediante Takagi-Sugeno
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La Figura 23 muestra las respuestas del sistema a cuatro puntos de referencia,

implementando la aproximacion a la inversa de la funcién caracteristica del actuador. Si se

compara esta respuesta con las que no incluia la correccién de la funcion del actuador, se nota

una mejora considerable en el desempefio del sistema a lazo cerrado.

Controlador Mamdani
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Funciones de membresia de entrada

Las funciones de membresia de entrada trabajan en el mismo intervalo de [0 16]. En este
caso se usan varias funciones de membresia, en total cinco, de esta manera se puede aproximar

mejor las pendientes de las funciones inversas.

M(NG) = trapmf(co; —4.133,—4.133,0.1867,1.067)

M(NP) = trimf(co; —0.0165,1.07,2.11)

M(Z) = trimf (co; 0.9964, 1.846,3.096)

M(PP) = trimf(co; 2.08,3.704, 15.5)

M(PG) = trapmf (co; 4.42,15.85,16.3,16.6)

Figura 24

Funciones de membresia de la entrada del controlador Mamdani
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Funciones de membresia de salida



Las funciones de membresia de salida trabajan en el intervalo de [0 2]. Igualmente se

usan cinco funciones de membresia para aproximar las pendientes de las funciones inversas.

M(NG) = trapmf (u; —0.493,—0.493,0.056,0.331)

M(NP) = trimf (u; 0.342,0.653, 0.942)

M(Z) = trimf (u;0.723,0.955,1.27)

M(PP) = trimf (u; 1.035,1.273, 1.548)

M(PG) = trapmf (u; 1.562,1.881,2.2,2.2)

Figura 25

Funciones de membresia de la salida del controlador Mamdani
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Reglas de control
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En este caso se tienen cinco reglas de control, puesto que cada funcién de membresia de

entrada esta correspondida su funcién de membresia de salida.

SIcoes NG ENTONCES ues NG
SIcoes NP ENTONCES ues NP
SIcoesZ ENTONCES uesZ
Sl coes PP ENTONCES u es PP
SIcoes PG ENTONCES ues PG

De acuerdo al proceso de defusificacion, la curva de control generada se muestra en la

Figura 26.

Figura 26

Curva de control por Mamdani
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Disefado el controlador se procede a su implementacion en la etapa MIL, con el mismo

esquema de simulacién que se propuso en el controlador Sugeno.
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Figura 27

Respuesta del sistema del actuador no lineal con correccion de la no linealidad mediante Mamdani
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En la Figura 27 se puede apreciar un desempefio similar al conseguido con el
controlador Takagi-Sugeno, efectivamente se cancelan las no linealidades y se comprueba que
para setpoints mayores a 2 la respuesta del sistema es estable. Como puntualidades se debe
sefialar que para un setpoint de 0.5 se tarda aproximadamente 60 segundos en alcanzar la
referencia, esto se debe a que la aproximacion a la funcidn inversa no tiene la misma pendiente
que si la tiene en el controlador Sugeno. Para el resto de setpoints el desempefio es analogo al
del anterior controlador, sin embargo, puesto que la aproximacion a las funciones inversas se da

con mucha mas facilidad con el controlador Sugeno, se ve favorecido este ultimo.
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En cuanto a la implementacién en cddigo de este controlador se debe considerar que no
solo es el controlador difuso, sino también el controlador Pl que ya estaba definido

previamente. Por lo tanto, se procede con la implementacidn en cddigo del controlador PI.
Controlador Pl digital

Primero se obtiene la funcién de transferencia continua del controlador, esta es:

G.(s) = 0.15(1 +%)

0.15s + 0.15

Go(s) = S

Dado que el tiempo de constante de la planta G,(s) = esde 1 =1 [s], el periodo

_r
(s+1)3’
de muestreo debe ser al menos la décima parte, es decir, Ty = 0.1 [s]. Esta planta es

discretizada mediante el retenedor de orden cero y con el periodo de muestreo descrito:

CO(z) 0.15—0.135z71
E(z) 1—2z71

Ge(2) =

De esta funcién de transferencia se obtiene la ecuacidn de diferencias que es

implementada como cddigo del controlador Pl discreto:

CO(z) = 0.15E(z) — 0.135E(z — 1) + CO(z — 1)

Controlador difuso tipo Takagi-Sugeno



La salida del controlador Pl discreto pasa a ser la entrada del controlador difuso, el
cddigo de este se realiza con los principios de fusificacidn (funciones de membresia) y
defusificaciéon (funciones lineales de salida y combinacién lineal ponderada) del controlador
Takagi-Sugeno, ambos controladores se unen en uno solo que contrarreste las no linealidades
de la planta, el reto es que funcionen en armonia juntos y que no se desajusten al valor de

referencia de los setpoints, el cddigo conjunto es el siguiente:

function v=CasoEstudiol (Z) ;

global ekl ukl

% Entradas Funcidn

sp=2(1);

vk=7(2) ;

t=2(3);

Controlador PI digital

s0=0.15; s1=-0.135;

% Senial de error retroalimentada
ek=sp-vk;

% Valores que toma la salida del controlador PI
CO=0:0.1:106

a=10;

% Funciones de membresia de entrada
NG=sigmf (CO, [-2.5*a 2.5]);
PG=sigmf (CO, [2.5%a 3.5]);
N=length (CO) ;

o\

if t==0
u=s0*ek;
v=u;
ekl=ek;
ukl=u;
end
if t>0
u=ukl+sO0*ek+sl*ekl
ukl=u;
ekl=ek;
% Inferencia de Sugeno - curva de control
uaux=abs (u) ;

% Obtencidn del indice segun el valor de la
salida del controlador
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s PI

[e)

membresia

salida

o\

fl1=1/2

salida

end

uaux=round (uaux, 1)
i=uaux*10+1;

W=[NG (i) PG(i)];
% Evaluacidn de la lra funcidn segun la

del controlador PI
.31*abs (u) ;
% Evaluacidn de la 2da funcidn segun la

% del controlador PI

£f2=1/18.57*abs (u)+21.14/18.57;

% Proceso de defusificacidén mediante
combinacidén lineal ponderada

v=(W (1) *f14+W(2) *£2) /sum (W) ;

% Valores gque toman las funciones de

El esquema de simulacidon en el cual se testeo este cddigo se muestra en la Figura 28:

Figura 28

Esquema de simulacion del primer caso de estudio, controlador por cédigo
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La respuesta del controlador realizado por cddigo a los diferentes setpoints se visualiza
en la Figura 29, el cédigo no presenta problemas para ajustarse al rango de entrada de la
referencia y realiza el seguimiento a la misma.

Figura 29

Respuesta del sistema del actuador no lineal con correccion de la no linealidad mediante Takagi-Sugeno, controlador

por cédigo
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Caso de estudio reactor de tanque agitado

El nombre completo de este modelo es el de reactor quimico tipo tanque con agitacion
continua (CSTR), los reactores quimicos son el lugar fisico donde ocurren las reacciones
guimicas, las reacciones quimicas se tratan de la distribucién de 4&tomos de determinada
molécula (reactante) para formar otras (productos). El uso de los reactores se da para garantizar
el flujo de los reactantes en su interior, conseguir la extensidn deseada de la reaccién o tiempo
de mezcla, y permiten condiciones de presidn, temperatura y composiciéon de tal manera que la

reaccion se produzca en el grado y velocidad deseada.

Este modelo es ampliamente usado en la ingenieria quimica, ya que muestra ventajas
respecto a la uniformidad de presién, composicién y temperatura. El modelo CSTR presenta
caracteristicas de no linealidad, tiempo elevado de retardo y la manera que interactlan

entradas y salidas hacen complejo el disefio del sistema de control.

(Pefia, Pérez, Miranda, & Sanchez, 2008)

Descripcion del proceso

Este modelo se rige por dos etapas, la primera es dedicada a la formacion del producto y
la segunda de retiro del calor del reactor mediante una chaqueta. Al tratarse de un proceso
continuo siempre habra entrada de reactante y salida del producto del sistema a una velocidad
volumétrica constante, la densidad del fluido también permanece constante. CSTR parte de la
consideracion que el sistema se encuentra en operacidn, por lo que las condiciones de inicio y
parada no forman parte del andlisis. Otra consideracién es que se da una mezcla perfecta,
mediante una reaccion exotérmica e irreversible, A —» B, A, es el reactante, que es convertido

en B, el producto. En la Figura 30 se presenta el diagrama del modelo CSTR. (MathWorks, s.f.)
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Figura 30

Representacion del modelo CSTR

u,(t): inlet feed stream temperature

u,(t): concentration of A in inlet feed stream

y,(t): reactor temperature vy, (t): concentration of A in reactor

u,(t): jacket coolant temperature

Nota: Gréfico extraido de (MathWorks, s.f.)

Las entradas del modelo CSTR son las siguientes:

e u; > Cyy eslaconcentracion del reactante A en el suministro de flujo [kmol/m3]
® u,; - Ty eslatemperatura del suministro de flujo [°K]

e u3 — T.eslatemperatura del refrigerante [°K]

Las entradas C4¢ y Ty se asumen como perturbaciones no medibles constantes,
mientras que la entrada T, es la variable de control. A partir de estas consideraciones, se asume
gue la mezcla en el reactor ya alcanzé un determinado nivel de temperatura para el cual la
reaccion genera calor, a esto se conoce como reaccidn exotérmica. Cuando se empieza a liberar
calor, se procede a retirarlo por la apertura de una valvula de agua fria de la chaqueta, asi se

mantiene la temperatura del reactor entre los valores de operacién fijados para el proceso.
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Mientras que las salidas del modelo son:

e y, - C4eslaconcentracién del reactante A en el reactor [kmol/m3]

e vy, > T eslatemperatura en el reactor [°K]

El modelo CSTR se consigue aplicando los principios de balance de masa y energia. La
tasa de cambio de la concentracion del reactante A en el reactor por unidad de tiempo se

expresa en la siguiente ecuacién diferencial:

dc, F
d_: = (Car(© - Ca(t)) —7(t)

Donde:

eV eselvolumen del reactor [m3]
e F es el flujo volumétrico [m3/h]
e 71(t) es la taza de reaccion por unidad de volumen, de acuerdo a la ecuacidn de

Arrehenius:

r(t) = koe_%(”CA(t)
e [ eslaenergia de activacién
e R eslaconstante de gases ideales de Boltzmann
e T eslatemperatura del reactor

o kg, es el factor pre-exponencial de Arrehenius [1/h]

De manera similar aplicando los principios de balance de masa y energia, y asumiendo el
volumen del reactor como constante, se obtiene la ecuacion diferencial que expresa la taza de

cambio de la temperatura por unidad de tiempo.

dT(t) F AH UA
— =7 (O -T®) - AT (T(®) - T.(D)
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El primer y tercer término de la ecuacién diferencial describen los cambios producidos
por la temperatura del flujo de entrada Ty y de la temperatura del refrigerante T,
respectivamente. El segundo término representa la influencia sobre la temperatura del reactor

producida por la reaccién quimica del recipiente.
De la ecuacidn anterior:

e AH es el calor producido por la reaccion [kcal/kmol]

e (, es el coeficiente de capacidad calorifica

e pesladensidad del material en el modelo CSTR [kg/m3]
e U es el coeficiente de transferencia calorifica

e Aes el dreade seccién transversal [m?] del reactor

En la Tabla 4 se presentan los valores que toman las constantes y variables que forman

parte del modelo CSTR con el que se trabajara.

Tabla 4

Parametros del modelo no lineal CSTR

Pardametro Valor Unidad Descripcion
F 1 m3/h Flujo volumétrico
vV 1 m3 Volumen del reactor
R 1.985875 kcal/kmol  Constante de gases ideales de
Boltzmann
AH —5.960 kcal/kmol  Calor de la reaccién por mol
E 11.843 kcal/kmol Energia de activacién por mol
kg 34930.800 1/h Factor pre-exponencial de
Arrehenius
pC, 500 kcal/m3-°K  Densidad multiplicada por la
capacidad calorifica
UuA 150 kcal/°K-h  Coeficiente de transferencia

calorifica multiplicado por el area
del reactor




Figura 31

Diagrama de bloques del modelo CSTR
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Nota: Gréfico extraido de (MathWorks, s.f.)

Figura 32

Modelo matemadtico del reactor de tanque agitado
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Para el modelo el valor inicial de C, es de 8.5698 [kmol/m3] y el valor inicial de |a
temperatura T es de 311.2639 [°K]. Este punto de operacion se encuentra en equilibrio cuando
la concentracion del flujo de entrada C,r es 10[kmol/m3], la temperatura del flujo de entrada
Tr es 300 [°K], y la temperatura del refrigerante T, es 292 [°K]. Estas entradas se muestran en
la Figura 31, donde se presenta al modelo CSTR como un subsistema Simulink, mientras que en
la Figura 32, se muestra el detalle del sistema no lineal con las ecuaciones diferenciales que

rigen el modelo.

Para estos valores de las entradas la concentracidon del reactante A en el reactor, Cy,

actta en un rango de 0 a 10 [kmol/m3], en este mismo rango el controlador debe de operar.
Controlador PID por ajuste de ganancias

Este controlador consiste en la variacion de las ganancias K, K; y K, del controlador PID,
tomando en consideracidn los puntos de operacidn de la planta, estos son para concentracion del
reactante A en el reactor, C4, de 1 hasta 8 [kmol/m3]. Este controlador es propuesto por

(MathWorks, s.f.).
Linealizacion de puntos de operacion

Como primer paso se debe realizar la linealizaciéon de la planta para los puntos de
operacion. Para esto se hace uso del modelo del reactor de tanque agitado de Simulink, se
especifica las regiones de operacion con los cuales trabaja el controlador; posteriormente se
configura un conjunto de ocho plantas lineales que tengan como punto de equilibrio los valores

de concentracién del reactante A en el reactor (de 1 hasta 8 [kmol/m?3]).
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Figura 33

Diagrama de bode de las plantas lineales para los puntos de operacion
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Los diagramas de bode para cada una de las plantas se observa en la Figura 33, tanto la
magnitud como la fase cambian de manera significativa de un punto de operacién a otro, por esta
razon el controlador debe ser un PID por ajuste de ganancias y no uno individual ya que su

desempefio solo seria 6ptimo en su punto de operacién correspondiente.

Se procede a sintonizar los controladores para las plantas conseguidas mediante el
comando pidtune de Matlab, el controlador que se sintoniza para cada una de las plantas es un
PID con filtro de la acciéon derivativa. Ya que el controlador PID por ajuste de ganancias sera
exportado como cédigo en la etapa SIL, es necesario que los controladores individuales de cada
planta sean discretos, por lo que se establece el periodo de muestreo de Ty = 0.01 [s], ademas,

la frecuencia de cruce de ganancia es de 10 [rad/s].



Ajuste de ganancias

Se extraen los valores de K, K;, K; y el orden del filtro de la accion derivativa N, de
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cada uno de los controladores para formar el ajuste de cada ganancia, en la Figura 34 se observa

el ajuste realizado.

Figura 34

Ajuste de ganancias K, K;, K; y N
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A partir de estas curvas de control se obtiene el ajuste de ganancias para el controlador

PID, el esquema de simulacién es el de la Figura 35.



74

Figura 35

Esquema de simulacién para el controlador PID por ajuste de ganancias
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En este esquema el objetivo no es la cancelaciéon de las no linealidades de manera
directa con una aproximacion a la inversa, lo que se realiza es un barrido de valores para los
parametros del controlador (K, K;, K;, N) mediante los cuales el conjunto de controladory

ajuste compensa la caracteristica no lineal del reactor de tanque agitado.

De acuerdo a la Figura 36, el controlador PID por ajuste de ganancias se desempefia
correctamente en cada uno de los puntos de operacién que se habian definido, al contar con
accion integral no presenta error en estado estacionario, ademads, para cada uno de los puntos
de operacién tiene un tiempo de establecimiento de aproximadamente 3 segundos. La
transicidn entre los puntos de operacion es suave y no se produce de manera abrupta, presenta

un leve sobre impulso que es corregido por el controlador.



Figura 36

Respuesta a diferentes setpoints del CSTR mediante controlador por ajuste de ganancias
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Caso de estudio modelo de entrada/salida

Los sistemas no lineales representados por modelos de entrada salida se clasifican en
grupos de acuerdo a como ocurren las no linealidades en el modelo, son cuatro grupos de

plantas discretas cuyas ecuaciones de diferencias son:
Modelo I: y,(k + 1) = s a;y,(k — i) + glu(k),u(k — 1), ,u(k —m+ 1)]
Modelo II: y, (k + 1) = f[y,(k), y, (k — 1), -+, ¥ (k — . + 1)] + 25" Bru (ke — i)
Modelo llI: y,,(k + 1) = f[yp(k),yp(k -1,y (k—n+ 1)]

+glu(k),u(k —1),-,u(k —m+ 1)]
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. _ Y (k)'y (k_l)"y (k_n-l_l);
Modelo IV: y, (k + 1) = f[ z;(k),zf(k B 1),---,u€k Cmt1)

Donde [u(k),yp (k)] representan la pareja de datos de entrada salida de la planta SISO
para el instante k, y m < n. Para los cuatro modelos la salida en el instante k + 1 depende
tanto de los n valores anteriores y,(k —i)(i = 0,1,+:-,n — 1), como de los m valores

anterioresu(k —j)(j =0,1,---,m—1)

La planta que se tratara en este caso de estudio pertenece al Modelo Ill, donde la
dependencia no lineal de y,,(k + 1) entre y,(k — 1) y u(k — j) se asume como separable.

(Narendra & Parthasarathy, 1990)

La ecuacién que rige el modelo es la siguiente:

yp (k)

To 200 0 + u3(k)

yk+1) =
Este modelo tiene la forma de f [y, (k)] = y, (k) /(1 + y2 (k) y glu(k)] = u3(k) de
acuerdo a la ecuacion del Modelo 1.
Adaquisicion de datos
Como primer paso para la adquisicion de datos del modelo se usara la entrada senoidal:
u(k - Ts) = 0.5sin(6mk - Ty )
Siendo el periodo de muestreo, T, = 1[ms]

En la Figura 37, se visualiza la sefial usada como entrada y la respuesta en lazo abierto

del sistema no lineal propuesto por Narendra.



Figura 37

Sefial de entrada senoidal y respuesta en lazo abierto del sistema no lineal
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De acuerdo a la Figura 38, se muestra el flujo de datos para la red neuronal inversa,
notese que los insumos de la red son la pareja de datos entrada salida retrasados
[u(k — 1),y(k — 1)] y la variacién de la salida Ay (k) = y(k) — y(k — 1); mientras que la salida
de la red es la variacién de la entrada Au(k) = u(k) — u(k — 1), razén por la cual se la

denomina red neuronal inversa.

En sintesis, la red neuronal inversa se conforma de los siguientes entradas y targets:

u(k—1)
Pn=|yk=1D| T, =[auk)]
Ay(k)

En la Figura 39, se muestra la arquitectura de la red neuronal inversa, esta se compone
por las tres entradas y Unica salida explicadas anteriormente. El mejor desempefio se consiguié
con 10 neuronas en la capa oculta utilizando una funcién de activacion tangente hiperbdlica
sigmoidal, mientras que la capa de salida emplea una funcién de activacion lineal.

Figura 39

Arquitectura de red neuronal inversa
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Para el aprendizaje se configuraron 500 épocas, gradiente minimo de 1 x 10~ 1%y tasa
de aprendizaje de 0.3. El desempefio de la red neuronal se muestra en la Figura 40, donde la

validacién converge a 1.7683 x 10~1° en la época 500.
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Figura 40

Error cuadrdtico medio en funcion de épocas
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Realizado el aprendizaje se comprueba que la salida de la red neuronal inversa, Au, sean
iguales tanto la sefial conseguida por la adquisicion de datos como la del aprendizaje de la red

neuronal. Esto se visualiza en la Figura 41, donde ambas sefiales se encuentran solapadas.



Figura 41

Validacion de la red neuronal inversa para el modelo de Narendra
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Después del aprendizaje de la red neuronal se exporta la misma hacia Simulink para

realizar el control en conjunto con la planta del modelo de Narendra, el esquema de simulacion

se ejemplifica en la Figura 42.

Figura 42

Esquema de simulacion de la red neuronal inversa en conjunto con la planta no lineal
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Noétese en la Figura 42 que el error e(k) ha sido reemplazado por la variacién de la

salida Ay(k), esto se realiza con el objetivo de controlar la planta no lineal.

En la Figura 43 se muestra la respuesta del controlador generado por red neuronal
inversa, este presenta un desempefio correcto, logrando el control de la planta no lineal
propuesta por Narendra. Cabe sefialar que no se ajusta completamente al valor de referencia,
puesto que no cuenta con algun tipo de accidn integral que permita que el error en tiempo
estacionario sea igual a cero.

Figura 43

Respuesta en lazo cerrado del conjunto red neuronal inversa y planta no lineal
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Capitulo IV
Realizacion e implementacién en etapa SIL

El siguiente paso es integrar el modelo con un sistema real, la primera accion serd
generar el cédigo de los controladores, para esto se hizo uso de la herramienta PLC Code de
Simulink/Matlab, por medio de esta herramienta se obtiene cddigo de los modelos ya validados
y probados anteriormente, ademas, el cddigo generado es texto estructurado bajo el estandar
IEC 61131-3 que presenta la caracteristica de ser rastreable con el disefio del modelo. El cddigo

generado estd orientado hacia el entorno de desarrollo integrado TIA Portal de Siemen:s.

Figura 44

Diagrama de puesta en marcha virtual (“virtual commissioning”)
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Nota: Gréfico extraido de (Dijkstra & Marchant, 2020)

La Figura 44 ejemplifica como ocurre la puesta en marcha virtual propia de la etapa SIL,
se comprende que el modelo de la planta reside en Simulink mientras que el controlador

mediante la generacién de cédigo ha sido exportado hacia el PLC de Siemens en TIA Portal, la
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“co-simulacidn” es posible gracias a la comunicacién cliente-servidor por medio del protocolo de

comunicacion OPC UA.

El PLC donde se ejecuta el algoritmo de control es el S7-1500 CPU 1518-4 PN/DP MPF.

Antes de exportar el cédigo hacia el controlador es necesario configurar la interfaz PROFINET y

el protocolo de comunicacion OPC UA del servidor, es decir, del PLC. Para esto desde TIA Portal

se selecciona el apartado de “Device Configuration” y posteriormente la opcién de “PROFINET

interface [X1]”, desde aqui se configura la direccién IP del controlador la cual es 198.168.1.1

como se muestra en la Figura 45.

Figura 45

Direccion IP configurada en el controlador
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Operating mode
b Advanced options ‘
Web serveraccess
» PROFINET interface [X2] r

(#) SetIP address in the project
IPaddress: | 192 . 168 . 1 -1
Subnetmask: | 255 . 255 . 255 . O
D Use router

Ahora desde la opcidn de “OPC UA” se debe habilitar el acceso hacia el servidor OPC UA

del controlador, es necesario constatar la direccion IP que previamente fue configurada como se

muestra en la Figura 46.



Figura 46

Habilitacion del servidor OPC UA y sus direcciones

84

General | 10 tags || System constants “ Texts
= m [~]] Server
General
v Server »  General
Genere| Accessibility of the server
Options
b Security L [¥] Activate OPC UA server
Diagnostics 1
Export L
P " Server addresses
» Client W
b System power suppl
¥ P PPy Address

-

Advanced configuration
Connection resources
Overview of addresses

-

Runtime licenses

Caso de estudio actuador no lineal

]

opc.tcp:li192.168.1.1:4840
opc.tcp:i192.168.3.1:4840
opc.tcp:i192.168.2.1:4840

Como ya se analizé en la etapa MIL, el controlador de este caso de estudio corresponde

al conjunto Pl discreto — Difuso tipo Sugeno, por lo cual se realiza un subsistema de estos dos

bloques como se visualiza en la Figura 47.

Figura 47

Modelo subsistema controlador Pl discreto — Difuso tipo Sugeno

e 0 co
OISZ 0135 plin f;(;(‘, out _

in

z—1

Controlador Pl Discreto Controlador Difuso

Sugeno

Antes de generar el cddigo se selecciona que Simulink trate al subsistema como una

unidad atdmica, ademas, es necesario configurar el periodo de muestreo, esto es de gran

importancia y debe ser el mismo que se preestablecié en la etapa MIL (T; = 0.1 [s]), si el

periodo de muestreo es diferente el algoritmo no converge. Por ultimo, en las opciones de
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generacién de cddigo se debe escoger como IDE “Siemens TIA Portal” como se aprecia en la

Figura 48.

Figura 48

Opciones de configuracion PLC Code

Salver General options
Data Import/Export

Math and Data Types Target IDE Siemens TIA Portal -
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Model Referencing
Simulation Target
Code Generation |— Generate testbench for subsystem

Code Output Directory: | C:\Users\jean-\OneDrive\Escritorio\Codigo

v

Coverage Include testbench diagnostic code

» HDL Code Generation
¥ PLC Code Generation

Comments

Optimization

|dentifiers

Report

Interface

El archivo generado tiene la extension SCL, este es el archivo que debe ser importado
desde TIA Portal en el apartado de “External source files”, una vez realizado esto se generan los
bloques de programacion propios del codigo generado como se muestra en la Figura 49.

Figura 49
Generacion de bloques a partir del cédigo generado
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»
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5, Device proxy| @& Go online Ctrl+h
&8 Program info| ¥ Go offline Ctrl+M
Cf PLC supervis
E) PLCalarm te
r o Generate blocks from source

L= Online card ¢

» (@ Local modul F
» i Ungrouped devi
» =g Security settings

Details view @ Propertie Al

—ji Searchin project Ctrl+F

v

: Call structure

Assignment list
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Cuando se hayan generado los bloques correspondientes del cédigo exportado, se debe

crear una interrupcioén ciclica cuyo periodo sea igual al periodo de muestreo ya establecido

anteriormente (T; = 0.1 [s]). En el programa de la interrupcidn ciclica se arrastra el bloque

generado, por defecto se creard un bloque de datos y se configuran las entradas/salidas del

programa de la interrupcidn, la vista de proyecto hasta este momento se muestra en la

Figura 50.

Figura 50

Vista de proyecto en TIA Portal con el controlador configurado
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]

-
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“Controlador”
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"Controlador_
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e

En la Tabla 5 se aprecian el conjunto de datos entrada/salida del bloque de datos de TIA

Portal y su representacién en el lazo de control.

Tabla 5

Conjunto de datos entrada/salida del controlador Pl digital — Difuso Sugeno

Tipo Tag TIA Portal

Lazo de control

Entrada Controlador_DB.e

Seral de error, e

Salida Controlador_DB.u Salida del controlador difuso Sugeno, u
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Ahora se procede con la creacion de una funcion definida por el usuario desde Matlab
con el nombre de “Read_OPC_Func”, esta permite el intercambio de datos con el servidor OPC

desde Matlab.

function [x] = Read OPC Func (y)
% variables
persistent init Server;
persistent init Nodes;
persistent uaClient;
persistent Var Node In;
persistent Var Node Out;
persistent testVal;
% inicializacidén de variables
if (isempty (init Server))
testval = 0;
init Server = 0;
init Nodes = 0;
nd
Direccidédn del servidor OPC UA (PLC)
y conexidén del cliente (Simulink)con el servidor
if init Server == 0
init Server = 1;
uaClient = opcua('192.168.1.1"',4840);
connect (uaClient) ;

o° (D

o\°

end
% Definicidén de los nodos de variable del servidor
if uvaClient.isConnected == 1 && init Nodes == 0
init Nodes = 1;
% Lectura de variables del servidor OPC UA
Var Node Out =
opcuanode (3, '"Controlador DB"."e"',uaClient);
Var Node In =
opcuanode (3, '"Controlador DB"."u"',uaClient);
end
% Lectura y escritura de las variables del servidor
if uvaClient.isConnected == 1 && init Nodes == 1

% Lectura del valor de la salida del controlador
Difuso
y almacenamiento en "val"
val, ~, ~] = readValue (uaClient, Var Node In);

— o©
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% Asignar a la entrada de la funcidén y el valor
del error

% del lazo de control

writeValue (uaClient, Var Node Out, vy);

% Asignar el valor de "val" a la variable
"testvVal"

testVal = val;
end
% Asignar el valor de la salida del controlador
difuso
% a la salida x de la funcidn
x = double (testVal);
end

Esta funcidn es integrada en el modelo de Simulink por medio del bloque “Interpreted
Matlab Function”, el bloque reemplaza al controlador Pl digital — Difuso Sugeno de la etapa MIL,
el esquema de puesta en marcha virtual es el que se muestra en la Figura 51.

Figura 51

Esquema de puesta en marcha virtual, caso de estudio actuador no lineal

L
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e J_L‘- > Interpreted 4 +|ul > l;um(.s) > [:]
MATLAB Fcn > en(s)

Referencia ‘ Comunicacion OPC UA Valvula no lineal Planta Salida

Para arrancar la co-simulacién es necesario crear una instancia en el programa “PLCSIM
Advanced V3.0” con la direccién IP del PLC (192.168.1.1), una vez creada la instancia se debe
cargar el programa al PLC simulado, durante el proceso de compilacién y carga del programa no
han de existir errores. Se configura al PLC en linea para que el controlador ejecute el algoritmo

de control y se actualicen los registros de entrada/salida, por Ultimo, se ejecuta la simulacién
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desde Simulink. Una caracteristica de la co-simulacién es que la gréfica desde Simulink se dibuja

en tiempo real mientras se ejecuta el algoritmo de control.

Figura 52

Respuesta del primer caso de estudio, implementacion SIL
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En la Figura 52 se aprecian los resultados de la co-simulacién para el sistema del
actuador no lineal, se observa que no se ha perdido desempefio para ninguno de los setpoints
en el rango establecido, para los setpoints de 1.5 y 2.5 se provocd una perturbacidén a los 35
segundos de amplitud -0.1, en ambos casos el valor de la salida se ajusta nuevamente a la

referencia, esto se debe a la accidn integral proporcionada por el controlador Pl discreto.
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Caso de estudio reactor de tanque agitado

Para este caso de estudio el controlador estd conformado por los ajustes individuales de
las ganancias K,,, K; y K; en forma de Lookup Table y del controlador PID, este conjunto de
bloques se establece como un subsistema como se observa en la Figura 53.

Figura 53

Modelo subsistema del controlador por ajuste de ganancias
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1-D T(u)

Controlador PID

A este subsistema se lo debe tratar como una unidad atémica como se realiz6 en el
anterior caso de estudio, al exportar el cddigo se establece el periodo de muestreo igual que en
la etapa MIL (T; = 0.01 [s]). Desde TIA Portal se importa el codigo generado por medio del
archivo con la extensién SCL como ya se explicé en el primer caso de estudio, posteriormente se
generan los bloques de este archivo importado y se crea una interrupcion ciclica que tenga

configurado el mismo tiempo de muestreo T; = 0.01 [s] que ejecute de manera constante el
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controlador. Por ultimo, el bloque que se generd a partir del cédigo es arrastrado hacia la
interrupcion ciclica y se crea por defecto el bloque de datos donde se establecen las
entradas/salidas, este conjunto de datos se presenta en la Tabla 6.

Tabla 6

Conjunto de datos entrada/salida del controlador por ajuste de ganancias

Tipo Tag TIA Portal Lazo de control
Entrada Controlador_DB.In Sefal de error, e
Entrada Controlador_DB.In1 Sefial de salida, y

Salida Controlador_DB.out Salida del controlador PID, u

La funcion que permite el intercambio de datos con el servidor OPC desde Matlab es
similar a la del caso de estudio anterior, con la diferencia que ahora presenta dos entradas. Esta
funcidn es integrada en el modelo de Simulink reemplazando el controlador por ajuste de
ganancias de la etapa MIL, el esquema de puesta en marcha virtual es el que se muestra en la
Figura 54.

Figura 54

Esquema de puesta en marcha virtual, caso de estudio rector de tanque agitado
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En la Figura 55 se aprecia el resultado de la puesta en marcha virtual para el caso de

estudio del reactor de tanque agitado, para todos los setpoints de concentracion el controlador
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se ajusta a cada uno de los valores gracias a la accién integral del control PID, como
observaciones se presenta un mayor sobre impulso para las concentraciones de 6 [kmol/m3]y
4 [kmol/m3], y un tiempo de establecimiento menor a 2 segundos.

Figura 55

Respuesta del segundo caso de estudio, implementacion SIL

y
SP

tiempo(s)

Caso de estudio modelo de entrada/salida

El controlador que debe ser exportado en este caso de estudio es la red neuronal, por lo
gue este bloque desde el esquema de Simulink debe ser tratado como una unidad atémica,
configurar el periodo de muestreo en T; = 1 [ms] como ya se establecié en la etapa de
simulacion MIL y ser exportado hacia el IDE de TIA Portal. Notese de acuerdo a la Figura 56 se

envia el bloque de datos de entrada en un solo vector [u(k — 1), y(k — 1), e(k)].
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Figura 56

Modelo subsistema del controlador por red neuronal inversa

out

Red Neuronal Inversa

El archivo con extensién SCL es importado desde TIA Portal y se generan los bloques
correspondientes del cddigo, se establece una interrupcidn ciclica con el mismo periodo de
muestreo de Ty = 1 [ms]. Para finalizar con la configuraciéon en TIA Portal se arrastra el bloque

del controlador hacia la interrupcidn ciclica y se crea el bloque de datos por defecto.

Estos pasos que involucran la exportacion del cédigo desde Simulink y la importacion
desde TIA Portal se deben seguir igual como se ha explicado en los tres casos de estudio, ya que

se trata de la metodologia para la generacion de cédigo desde Matlab hacia el PLC.

El conjunto de entradas/salida de este controlador, su tag desde TIA Portal y su

representacién en el lazo de control se muestra en la Tabla 7.

Tabla 7

Conjunto de datos entrada/salida del controlador por red neuronal inversa

Tipo Tag TIA Portal Lazo de control
Controlador_DB.In[0] Sefial de entrada retrasada, u(k — 1)
Entrada  Controlador_DB.In[1] Sefial de salida retrasada, y(k — 1)
Controlador_DB.In[2] Sefial de error, e(k)

Salida Controlador_DB.out Variacion de la sefial de entrada, Au(k)
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Desde Matlab se crea la funcién que permita la comunicacion entre el cliente (Simulink)
y el servidor OPC (PLC/TIA Portal), para este caso de estudio la funcidn tiene una sola entrada
gue son el vector de regresores, y una sola salida como se explica en la Tabla 5. Esta funcidn
reemplaza la red neuronal inversa del esquema de simulacidn de la etapa MIL, dando paso al
nuevo esquema de co-simulacién que se aprecia en la Figura 57.

Figura 57

Esquema de puesta en marcha virtual, caso de estudio modelo entrada/salida
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En la Figura 58 se presenta la respuesta de la puesta en marcha virtual para el caso de
estudio del modelo entrada/salida no lineal, se observa que el sistema de control realiza el
seguimiento a cada uno de los valores referenciales, sin embargo, muestra el efecto ringing que
ya se notaba en la etapa MIL pero en la implementacién SIL es mas agresivo, esto se debe a que
el controlador de la red neuronal inversa aproxima de manera inexacta la cancelacién dinamica

del proceso.
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Figura 58

Respuesta del tercer caso de estudio, implementacion SIL
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Una alternativa para solucionar el efecto ringing es implementar un controlador Neuro-
Fuzzy que utilice como entradas el vector de regresores, [u(k — 1), y(k — 1), e(k)], y como
salida la variacién de la sefial de entrada, Au(k), este conjunto de datos es adquirido

directamente del esquema de simulacién de la etapa MIL.

Controlador Neuro-Fuzzy

Funciones de membresia de entrada

Se manejan tres entradas en el controlador Neuro-Fuzzy, [u(k — 1),y(k — 1),e(k)],
cada una de estas tiene sus propias funciones de membresia, el intervalo en que trabajan las
funciones de membresia de cada entrada depende de la adquisicidon de las sefiales de la red

neuronal. Se utilizaron tres funciones de membresia del tipo triangular, estas son N,Zy P, sus
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parametros se resumen en la Tabla 8. Las funciones de membresia de cada entrada se presentan

en la Figura 59.

Figura 59

Funciones de membresia de las entradas del controlador Neuro-Fuzzy
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Tabla 8
Pardametros de las funciones de membresia de entrada
Entrada Parametros

M(N) = trimf (u; —0.02,0,0.235)
u(k—1)  M(2) = trimf (u; —0.02,0.235,0.47)
M(P) = trimf (u;0.235,0.47,0.50)
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M(N) = trimf (y; —0.02,0,0.257)
y(k—1) M(Z) = trimf(y;0,0.257,0.50)
M(P) = trimf(y; 0.257,0.50,0.505)
M(N) = trimf (e; —0.305,—0.30,0.02)
e(k) M(Z) = trimf(e; —0.30,0,0.30)
M(P) = trimf(e; —0.01,0.30,0.305)

Funciones lineales de salida

El controlador Neuro-Fuzzy es del tipo Sugeno, las funciones lineales que conforman la
salida son constantes que fueron determinadas por la misma aplicacién, estas se resumen en la

Tabla 9.

Tabla 9

Pardametros de las funciones lineales de salida

Nombre Parametro Nombre Parametro
MF4 —1.223 MF;s 0.034
MF, 0.274 MF¢ 0.241
MF, 0.028 MEFE;, —0.035
MF, 0.069 MF;g 0.151
MF —0.050 MFiq 0.838
MF, 0.020 MF,, —0.040
MF, 0.877 MF,, 0.119
MFg —0.362 MEF,, —0.318
MFq 12.774 MF,; 0.032
MF4, —0.614 MF,, 3.491 x 107°
MFq4 0.023 MF,s —0.020
MF, 0.0234 MFq —5.054 x 1074
MF4; —-0.274 MF,, 0.059

MF,, 0.020
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Reglas de control

Al contar con 27 constantes de las funciones lineales de salida, se tiene 27 reglas que

forman el controlador difuso, estas son:

Slu(k—1)es N &y(k—1) es N &e(k) es N entonces Au(k) es MF;
Slu(k—1)es N &y(k —1)es N &e(k) es Z entonces Au(k) es MF,
Slu(k—1)es N &y(k —1)es N &e(k) es P entonces Au(k) es MF;
Slu(k—1)es N &y(k —1)es Z &e(k) es N entonces Au(k) es MF,
Slu(k—1)esN&y(k—1)esZ &e(k) es Z entonces Au(k) es MFy
Slu(k—1)esN&y(k —1)esZ &e(k) es P entonces Au(k) es MFg
Slu(k—1)es N &y(k —1)es P &e(k) es N entonces Au(k) es MF,
Slu(k—1)esN&y(k —1)es P &e(k) es Z entonces Au(k) es MFg
Slu(k—1)es N &y(k —1) es P & e(k) es P entonces Au(k) es MF,
Slu(k—1)esZ &y(k —1) es N &e(k) es N entonces Au(k) es MF;
Slu(k—1)esZ&y(k—1)es N &e(k) es Z entonces Au(k) es MF;,
Slu(k—1)esZ&y(k—1)es N &e(k) es P entonces Au(k) es MF;,
Slu(k—1)esZ&y(k—1)esZ &e(k) es N entonces Au(k) es MF;4
Slu(k—1)esZ&y(k—1)esZ & e(k) es Z entonces Au(k) es MFy,
Slu(k—1)esZ &y(k—1) es Z & e(k) es P entonces Au(k) es MF,g
Slu(k—1)esZ&y(k—1)es P &e(k) es N entonces Au(k) es MF; ¢
Slu(k—1)esZ &y(k—1) es P & e(k) es Z entonces Au(k) es MF;,
Slu(k—1)esZ&y(k—1)es P &e(k) es P entonces Au(k) es MF; g
Slu(k—1)esP &y(k —1)es N & e(k) es N entonces Au(k) es MF,q
Slu(k—1)esP &y(k —1) es N &e(k) es Z entonces Au(k) es MF,,
Slu(k—1)esP &y(k —1)es N &e(k) es P entonces Au(k) es MF,,
Slu(k—1)esP &y(k —1) es Z &e(k) es N entonces Au(k) es MF,,
Slu(k—1)esP&y(k—1)es Z & e(k) es Z entonces Au(k) es MF,5
Slu(k—1)es P &y(k —1) es Z & e(k) es P entonces Au(k) es MF,,
Slu(k—1)es P &y(k —1) es P &e(k) es N entonces Au(k) es MF,5
Slu(k—1)esP&y(k —1)es P & e(k) es P entonces Au(k) es MF,q
Slu(k—1)es P &y(k —1) es P & e(k) es Z entonces Au(k) es MF,,



Au(k)

99

Superficies de control

Al contar con tres entradas y una salida se generan tres superficies de control, estas se

presentan en la Figura 60.

Figura 60

Superficies de control del controlador Neuro-Fuzzy
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Este controlador disefiado es exportado hacia TIA Portal bajo la metodologia ya
conocida, para la puesta en marcha virtual se usa el mismo esquema de la Figura 57. La funcidn
gue comunica Simulink con el servidor OPC UA cambia los tags de los datos entrada/salida

segun la Tabla 10.
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Tabla 10

Conjunto de datos entrada/salida del controlador Neuro-Fuzzy

Tipo Tag TIA Portal Lazo de control
Fuzzy_DB.In[0] Sefial de entrada retrasada, u(k — 1)
Entrada Fuzzy_DB.In[1] Sefial de salida retrasada, y(k — 1)
Fuzzy_DB.In[2] Sefial de error, e(k)
Salida Fuzzy_DB.out Variacion de la sefial de entrada, Au(k)

La respuesta del sistema de control utilizando el controlador Neuro-Fuzzy para el
modelo de entrada/salida no lineal se presenta en la Figura 61, como se puede observar el
efecto rizo fue atenuado satisfactoriamente para los valores de referencia mayores a 0.3 e
incluso no existe para el setpoint de 0.5, sin embargo, para la referencia de 0.2 aln presenta
efecto ringing. El controlador difuso omite los coeficientes de los pesos que se usan para la red
neuronal, razén por la cual su implementacion durante la puesta en marcha virtual se ve

favorecido en desempefio y atenua el efecto ringing.
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Figura 61

Respuesta a diferentes setpoints del tercer caso de estudio, implementacion SIL del controlador Neuro-Fuzzy
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Capitulo V
Validacion de resultados

A continuacién, se compara el desempefio de los resultados individuales de las etapas
MIL y SIL para cada uno de los casos de estudio. Esto se realiza con el objetivo de verificar que
no se haya perdido rendimiento en la etapa de generacién de cddigo y las prestaciones del

controlador en la etapa SIL sean las mismas que en la etapa MIL.

Caso de estudio actuador no lineal

Para este sistema en particular se compara el resultado para cada uno de los setpoints

en los que debe operar el actuador no lineal, estos son [0.5 1.5 2.5 5].

Figura 62

Comparacion de las etapas MIL y SIL del primer caso de estudio para el valor de referencia SP=0.5
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Tabla 11

Comparacion de desempefio de las etapas MIL y SIL del primer caso de estudio para el valor de referencia SP=0.5

Tiempo de Error en estado
Etapa Overshoot (%)
establecimiento (s) estacionario
MiL N/A 54 7.31x 1077
SIL N/A 70 3.4%x1073

De acuerdo a la Figura 62 y segln la Tabla 11, el desempefio de la etapa MIL es mejor
que el de la etapa SIL, se ajusta al valor de referencia mas pronto, mientras que la puesta en
marcha virtual toma mds tiempo. En la simulacién de modelos (MIL) la sefial de error se ajusta
casi en su totalidad a cero, y en la etapa SIL el error aln presenta milésimas de valor. Para este
setpoint el resultado es mejor en la etapa MIL, esto se da porque los registros de entrada/salida
del controlador estan en cero y alin no cuentan con valores hasta cuando se ejecute la

simulacion en Simulink.
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Figura 63

Comparacion de las etapas MIL y SIL del primer caso de estudio para el valor de referencia SP=1.5
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Tabla 12

Comparacion de desempefio de las etapas MIL y SIL del primer caso de estudio para el valor de referencia SP=1.5

Tiempo de Error en estado
Etapa Overshoot (%)
establecimiento (s) estacionario
MiL 7.57 35 5.25x 107°
SIL 5.33 33 436 x 107°

Para el setpoint de 1.5 mostrado en la Figura 63, el desempefio en la etapa SIL es
superior al de la etapa MIL como se evidencia en la Tabla 12, la respuesta de la puesta en

marcha virtual se ajusta al valor de referencia mas pronto que el de la simulacién de modelos.



Se debe destacar que en la etapa SIL en respuesta a la perturbacién que ocurre a los 35

segundos se ajusta mas rapido y presenta menor sobre impulso.

Figura 64

Comparacion de las etapas MIL y SIL del primer caso de estudio para el valor de referencia SP=2.5
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Tabla 13
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Comparacion de desempefio de las etapas MIL y SIL del primer caso de estudio para el valor de referencia SP=2.5

Tiempo de Error en estado
Etapa Overshoot (%)
establecimiento (s) estacionario
MiL 11.95 32 1.59 x 1075
SiL 5.90 27 4.72 x 107°
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Similar a lo ocurrido en el anterior resultado, para el valor de referencia de 2.5
presentado en la Figura 64, el desempefio de la etapa SIL es mejor que el de la etapa MIL como
se constata en la Tabla 13, nuevamente siendo mas rapido en ajustarse al valor del setpoint. Los
valores de error en estado estacionario son antes de que ocurra la perturbacién. En ninguna de

las respuestas de las dos etapas se ajusta el valor del error completamente a cero después de la

perturbacion.

Figura 65

Comparacion de las etapas MIL y SIL del primer caso de estudio para el valor de referencia SP=5
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Tabla 14

Comparacion de desempefio de las etapas MIL y SIL del primer caso de estudio para el valor de referencia SP=5

Tiempo de Error en estado
Etapa Overshoot (%)
establecimiento (s) estacionario
MiL N/A 50 2.60 x 1074
SIL N/A 70 566 x 1073

Para el ultimo valor de referencia la salida se satura muy pronto en ambas etapas como
se presenta en la Figura 65, en este caso la respuesta de la etapa MIL es mas deseable que la de
la etapa SIL ya que no presenta la transicidn tan lenta al valor de referencia. Ademas, presenta

un error en estado estacionario menor en la etapa MIL como muestra la Tabla 14.

En resumen, el controlador en su forma de cédigo ejecutado sobre el PLC
correspondiente a la etapa SIL no presenta ningln cambio drastico en cuanto a desempefio
comparado con la simulacidon de modelos de la etapa MIL, e incluso mejora su rendimiento para

los setpoints de [1.5 2.5].

Caso de estudio reactor de tanque agitado

Para el modelo CSTR se debe comprobar que, para los puntos de operacién de
concentracién del reactante A en el reactor, Cy4, de 1 hasta 8 [kmol/m3], los controladores de

las dos etapas se ajusten al valor de referencia.
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Figura 66

Comparacion de resultados de las etapas MIL y SIL del segundo caso de estudio
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Tabla 15

Comparacion de desempefio de las etapas MIL y SIL del segundo caso de estudio

Tiempo de
C4[kmol/m3] Etapa Overshoot (%)
establecimiento (s)

MIL 3 6
8

SIL 3.62 4

MIL 2.71 2.5
7

SIL 1.71 3




MiL 2 3
6

SIL 9.5 35

MiIL 2.8 2.5
5

SIL 4.2 2.5

MiL 35 2
4

SIL 11.5 3

MiL 4 2
3

SIL 3 3.5

MiL 4 2
2

SIL 5 2

MiL 2 1
1

SIL 3 2
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De acuerdo a la Figura 66, tanto el resultado de la etapa MIL como el de la etapa SIL se

ajusta a los valores de referencia, por lo que no fue necesario medir el error en estado
estacionario, la transicién entre setpoints es suave gracias al ajuste de las ganancias del

controlador. Sin embargo, de acuerdo a la Tabla 15, para los setpoints de 6 [kmol/m3]y

4 [kmol/m?3] la respuesta de la puesta en marcha virtual presenta mayor sobre impulso que la

simulacion de modelos.

El controlador de la etapa SIL no presenta una caida en desempefio notable en

comparacion con él de la etapa MIL, la respuesta en la puesta en marcha virtual se ajusta a cada

uno de los puntos de operacién manteniendo la transicidon suave del controlador por ajuste de

ganancias y presenta dos leves sobre impulsos que no vuelven al sistema inestable.
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Caso de estudio modelo de entrada/salida

Del modelo de (Narendra & Parthasarathy, 1990) se compara el rendimiento del
controlador neuronal inverso de la etapa MIL con el controlador Neuro-Fuzzy implementado en
la etapa SIL que atenuaba el efecto rizo sobre la sefial de salida.

Figura 67

Comparacion de resultados de las etapas MIL y SIL del tercer caso de estudio
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Tabla 16

Comparacion de desempefio de las etapas MIL y SIL del tercer caso de estudio
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Tiempo de Error en estado  ¢éPresenta
Setpoint  Etapa  Overshoot (%)
establecimiento (s) estacionario Rizo?

MiL 0.8 0.03 1.3x1073 No
0.5

SIL 8 0.05 1.2x1073 No

MiL 2.49 0.035 2.4x1073 No
0.4

SIL 12.49 0.062 1.87 x 107 No

MIL 8.66 0.05 8.95x 10™* No
0.3

SIL 9.66 0.13 2.80 x 1074 Si

MiL 17 0.125 2.4x1073 No
0.2

SIL 20 - - Si

De acuerdo a la Figura 68, tanto en la etapa SIL como MIL existe seguimiento al valor de

referencia, sin embargo, es mas notable la presencia del efecto rizo en la respuesta de la puesta

en marcha virtual para los setpoints menores a 0.3 en comparacién con la simulacién de

modelos. En ambas etapas se presenta el efecto rizo debido a las caracteristicas propias del

controlador que aproxima de manera no exacta a la funcion inversa del modelo entrada/salida.

A pesar de que el sobre impulso y el tiempo de establecimiento es mejor en la etapa MIL, el

error en estado estacionario para determinados setpoints es menor en la etapa SIL como se

presenta en la Tabla 16. Aun con el efecto ringing que presenta para un valor de 0.2 como

referencia, la respuesta de la etapa SIL no se vuelve inestable en ningin momento, y mantiene

el seguimiento a multiples setpoints como el controlador por redes neuronales.
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Capitulo VI

Conclusiones, Recomendaciones y Trabajos Futuros

Conclusiones

e La metodologia propuesta para el desarrollo de estrategias de control inteligente por
medio de las herramientas de simulacién in-the-loop, ratifica que estos algoritmos de control
pueden ser implementados en entornos industriales.

e La generacion de cédigo de los tres controladores consiguid resultados positivos, puesto
gue el desempefio de la puesta en marcha virtual, SIL, reproduce las caracteristicas obtenidas
durante la simulacién de modelos, MIL. Sin embargo, existieron algunas diferencias en el
transitorio de las respuestas que no ocasionaron ninguna inestabilidad en los sistemas de
control.

e El controlador difuso que actua sobre el sistema del actuador no lineal muestra el mejor
desempefio de los controladores, debido a que los resultados de la etapa SIL superan en
rendimiento a los de la etapa MIL.

e El controlador por ajuste de ganancias que controla el modelo CSTR presenta el
rendimiento mas similar en ambas etapas de simulacién, ya que las métricas de desempefio son
la que menor variacion tienen de los tres controladores.

e La estrategia de redes neuronales que controla el modelo entrada salida no lineal
presenta un resultado adverso como el efecto ringing que se nota en ambas etapas de

simulacidn, el cual es producido debido a la cancelacién no exacta de los polos.



113

Recomendaciones

e Esrecomendable optar por otra estrategia de control diferente al control neuronal
inverso para el modelo entrada salida no lineal ya que presenta oscilaciones en su respuesta
para determinados setpoints.

e Serecomienda que en la fase de disefo del controlador sean consideradas las
necesidades del sistema de control, si bien los cambios en el disefio son faciles de implementar
gracias al proceso de simulacidn in-the-loop, es mejor que en el disefio inicial se tomen en
cuenta todas las particularidades.

e Esrecomendable tener cierto grado de familiaridad con el IDE hacia donde se exporta el
cédigo generado, puesto que desde este software se configura el controlador, protocolos de
comunicacion, sus registros de entradas/salidas, etc.

e Se recomienda antes de la ejecucidn de la puesta en marcha virtual se haya verificado
que el periodo de muestreo sea el mismo tanto en la exportacion de cédigo en Simulink como
en la interrupcion ciclica en TIA Portal, que la direccidn IP del controlador sea la misma en la
funcién definida por el usuario, que el nombre de los tags de los registros entrada/salida del PLC

sean iguales en la funcién que permite el intercambio de datos.

Trabajos Futuros

Otras estrategias de control como, por ejemplo, control por modelo de referencia o
control adaptativo son propuestas que pueden ser implementadas en el modelo CSTR. Para el
sistema del actuador no lineal es posible reproducir de mejor manera la funcién inversa de la

valvula a partir de un mayor nimero de funciones lineales.

En este proyecto se ha establecido una metodologia para la implementacién de

estrategias de control inteligente mediante las dos primeras etapas del proceso de simulacion
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in-the-loop, sin embargo, si se busca completar el proceso de simulacién se debe integrar la
etapa HIL donde el controlador es ejecutado en una plataforma de hardware fisica. Cumpliendo
con esta etapa se tendrd una nocidn clara de como estd operando el software embebido en la
plataforma de hardware, tomando en consideracidon que los tiempos de respuesta se den en

intervalos determinados consiguiendo asi comportamiento en tiempo real.

Las simulaciones realizadas en las etapas MIL y SIL dan una nocidn de cuanto tiempo
deberia tomar la obtencion de respuestas en la etapa HIL. El desafio en la siguiente etapa de
simulacion serd solventar los problemas que puedan ocurrir sobre el hardware real como
mddulos de entradas/salidas, o interfaces que se usen para la comunicacién entre el controlador

fisico y la planta que aun reside en Simulink.
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