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Resumen.- El presente articulo describe Ia
aplicacion de las teorias de control inteligente
para el control de temperatura de la unidad Air
Flow Temperature Control System, que integra la
adquisicion de datos y el software Matlab.

Los controladores inteligentes implementados
se basan en la teoria de la loégica difusa, redes
neuronales y predictivo. Este proyecto pretende
brindar mas informacién sobre el disefio e
implementacion de los controladores
inteligentes mencionados en un sistema real de
temperatura, los modelos de simulaciéon y los
modelos experimentales se desarrollan en la
herramienta Simulink de Matlab.

Palabras clave. Unidad Air Flow Temperature
Control System, controladores inteligentes, Logica
difusa, redes neuronales, control predictivo, modelo
matematico.

l. INTRODUCCION

Los controladores mas usados a nivel industrial son
los controladores PID y si bien representan un
método eficiente y de bajo costo, requiere un amplio
trabajo de ingenieria. Los métodos de control
inteligente representan un método alternativo de
solucién de problemas de control.

Actualmente el software MATLAB es comiUnmente
utilizado como simulador para el disefio de sistemas
de control por su gran capacidad de calculo,
versatilidad de librerias y porque dispone de una
amplia coleccion de funciones aplicables al campo

de control inteligente, que mediante la herramienta
Real-Time Workshop (RTW), permite probar los
algoritmos modelados en tiempo real.

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

1. MARCO TEORICO

Redes Neuronales

Las redes neuronales en el ambiente industrial
se los utilizan como identificadores de procesos o
como sistemas que optimizan el funcionamiento de
un controlador.

En los controladores neuronales existen varias
maneras de realizar el control, asi como también el
entrenamiento. Dos posibles esquemas son:

e Control neuronal indirecto
e Control neuronal directo

En este proyecto se disefiaron e implementaron dos
tipos de redes neuronales, el controlador neuronal
indirecto por modelo inverso, donde puede ser
entrenada para imitar el comportamiento de Ila
planta pero de forma inversa. La entrada a la red es



la salida del proceso y la salida de la red es la
entrada del proceso y el controlador neuronal
directo por modelo de referencia que consiste en
disefiar  un sistema  que modifique el
comportamiento natural de la planta con el objetivo
que se aproxime a la respuesta que tiene un modelo
de referencia establecido [6].

Control Difuso

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

Un controlador difuso contiene un algoritmo que
convierte una estrategia de control lingiistica en
una de control automatico, mediante una base de
reglas que genera un conjunto de expresiones del
tipo:

Si <Condiciones> Entonces <Acciones>
Control Predictivo

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

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

Las sefales de control futuras seran calculadas por
medio de la funcion de optimizacion, la cual se
ajustara lo mas cercano posible el proceso a la
referencia dada w(t + k|t).

La senal de control u(t|t) se envia al proceso,
mientras que las demas sefales de secuencia de
control se eliminan. En el siguiente instante de
muestreo se calcula la secuencia actualizada, esto

se realiza porque ya se conoce el y(t+1) y se
obtiene u(t + 1|t + 1), haciendo uso del concepto
de horizonte deslizante.

1. CARACTERISTICAS DE LA
UNIDAD AIR FLOW
TEMPERATURE CONTROL
SYSTEM

La Figura 1 muestra un diagrama del moédulo de
temperatura, a continuacion se describen sus
componentes:

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

e Conducto de flujo: mediante un ventilador,
renueva el aire que se encuentra en su
interior.

o Niquelina: se encuentra en la entrada del
conducto, es la encargada de calentar el
aire que ingresa mediante una sefial de
voltaje de 0 a 10 [V]

o Placa Metalica: posee cuatro orificios, que
determinan la cantidad de aire que
ingresara al proceso.
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Figura 1. Unidad Air Flow Temperature Control System

Para asegurar que se mida una solucion
homogénea, el punto de supervisién se localiza a
cierta distancia del punto de mezcla.

Aire v



IV. DESARROLLO DEL MODELO
MATEMATICO

El flujo de calor en el sistema de temperatura se da
por conveccion, es decir, se transfiere energia entre
una superficie, que es la niquelina, y un fluido que
se mueve sobre esta que en este caso es el aire.

Mediante el ventilador se fuerza al aire a fluir a
través de la niquelina y el conducto, a esto se lo
denomina conveccion interna forzada y la
transferencia de calor viene descrita por la ley de
Newton del enfriamiento:

Q =hAs (T=—T) (1)

Donde:

h= Coeficiente de de transferencia de calor por
conveccion

As = Area superficial a través de la cual tiene

lugar la transferencia de calor.
Temperatura de la niquelina
Temperatura del Aire

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

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

Q=mcp = (2)

m = Masa del fluido

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

0= tiempo

Igualamos las ecuaciones 1 con 2 y resolvemos
para llegar a la ecuacién que describe el sistema
transiente de temperatura:

dT
hAs (T»—-T)= mCp 0

e L ha (To—-T)= 0
mpde S =

ar _ dt

t=Te-T | 5= =

dt+ hASt—O
g mcCp

dt h As

a0 _met
dt h As
—= - do
t mCp

h As
Int=——60+1nal
mCp

h As
ln(T°° —T) = —m—c‘pg +Inal

al = (T —-T)
Condiciones Iniciales: 6 =0;T =To

h As
1n(T°° - T) = —m—c‘pe + ln(T°° - TO)

(Too—T)_ hAsQ
In To —To/  mCp
00 — hA
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h As
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La ecuacion 3 describe el comportamiento de la
temperatura en funcién del tiempo del sistema como
se observa en la figura 2:
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Figura 2. Comportamiento del la temperatura en funcion del
tiempo.

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

h As
mCp

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



V. IDENTIFICACION

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

Este procedimiento se lo realizé para 10 voltajes de
entrada (1-10V), podemos observar las sefales de
respuesta en grados centigrados en la Figura 3.
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Figura 3. Respuestas de la planta de temperatura para
diferentes voltajes.

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

La ecuacion 3 que caracteriza al sistema expresada
como funcién de transferencia en diagrama de
bloques se aprecia en la Figura 4, donde la entrada
es el voltaje de 0 a 6 voltios, la salida la temperatura
en grados centigrados, K la ganancia del sistema y
R la constante de retardo que sera identificada.

Temperatura Final

Voltaje de Entrada [0-6V] Scope

Temperatura Ambiente

Gain

Figura 4. Diagrama de simulacion del modelo matematico

La ganancia del sistema (K) relaciona el voltaje de
entrada con la temperatura que es la salida del

modelo. Por ejemplo para 2 voltios la temperatura
alcanzé 31.7 °C (Figura 4), la temperatura subio
11.7 grados la temperatura ambiente (20°C) por lo
que la ganancia para este valor es de 5.8.

La ganancia para cada voltaje de entrada se obtuvo
usando el maximo valor que alcanzé la temperatura
para cada muestra que se tomo, estos datos se los
muestra en la Tabla 1

Voltios | Ganancia (K)
1 3,57
2 5,87
3 7,06
4 6,94
5 6,29
6 5,43

Tabla 1 Valores de ganancia para cada voltaje de entrada

Podemos ver en la Figura 5, la variacion de la
ganancia con respecto al voltaje de entrada.

7.5

Ganancia

Figura 5. Grafica de ganancia del Modelo con respecto al
voltaje de entrada

Para introducir la variacion de la ganancia en el
modelo, se ajustd esta curva a un polinomio de
segundo orden y se cred una funcion en Matlab que
recibe el voltaje de entrada y nos devuelve el valor
de la ganancia para este valor.

Para identificar el parametro desconocido que es la
constante de retardo, se desarrollo un programa que
mediante el calculo integral del error cuadratico, nos



entrega el valor de la constante que mas ajusta las
respuestas del modelo de simulacién con los datos
guardados de la planta. Asi por ejemplo para 3
voltios de entrada, la constante de retardo resulté
13, con este valor en la Figura 6 podemos observar
un comportamiento similar entre respuesta de la
planta (color azul), con la grafica que resulta del
modelo de simulacion (color rojo).
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Figura 6. Comparacion de respuestas del modelo de
simulacion con la planta para un voltaje de entrada de 3V.

Este procedimiento se lo realizé para cada muestra
obtenida en la recoleccién de datos, la constante de
retardo es el promedio de la identificada para cada
voltaje de entrada como se indica en la Tabla 2:

Vin [V] R
1 14
2 14
3 14
4 12
5 13
6 14
Promedio | 13.5

Tabla 1 Valores de la constante de retardo para cada valor de
voltaje de entrada

De esta manera completamos el modelo de
simulaciéon como se muestra en la Figura 7:

Voltajde de entrada [0 - 6VSaturafion 0 - 6V

Product - Gongante de Retardo

Figura 7 Diagrama de simulacion del modelo matematico con
la funcion de la ganancia y la constate de retardo
identificada.

Este modelo se usd en este proyecto para la
simulacion de los controladores desarrollados como
se puede apreciar en los siguientes capitulos.

VI IMPLEMENTACION
CONTROLADOR DIFUSO

DEL

En este capitulo se describe el disefio de un
controlador difuso en Matlab, el objetivo es
estabilizar la temperatura del sistema a los valores
deseados utilizando descripciones linglisticas en el
rango de 20 a 70°C, este principio es mucho mas
sencillo que los métodos de control clasico.

El control difuso para el sistema de temperatura
funciona en base a un voltaje de referencia, a partir
de este voltaje el controlador lo aumenta o
disminuye segun la respuesta de la planta, es decir,
el voltaje de referencia con la salida del controlador
forman la sefal de control (Figura 8).

E’ o~ Emr QQQ Controlador [V] O Senal de Control [0- 5]

Referencia [Grados Centigrados]

Planta de Temperatura

Controlador Difuso

Vi

Volaje de Referencia [Voltos]

Temperatura Medida [Grados Centigrados]

Figura 8. Diagrama del Controlador Difuso

En principio el voltaje de referencia que se uso fue
el resultado de la siguiente relacién lineal:

0—10[V]
20 — 70 [°C]

De lo que resulta la ecuacion:

(Temperatura—20) [17] (3)

Voltaje de referencia = s

Al usar esta relacion, el voltaje de referencia
resultante generaba una temperatura mucho mayor
a la deseada, esto se debe a que la planta de
temperatura describe un sistema no lineal, como se
explicé en el Capitulo 3, por lo que se resté 2 voltios



a esta relacién para disminuir la temperatura
generada, asi la relacién usada nos queda:

(Temperatura—20)

. 2 [v]

Voltaje de referencia =

(4)

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

Para disenar el controlador difuso se utilizdé el FIS
Editor de Matlab (Figura 9).
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Figura 9. FIS Editor de Matlab

Rango de Operacion de las Variables de Entrada
y Salida:

En este controlador solo se tiene una variable de
entrada que es el error, los limites de operacion: -5
a 5 grados. La variable de salida que se sumara con
el voltaje de referencia es de -5 a 5 Voltios.

Definicion de las Funciones de Pertenencia

Fuzzificacion:

El controlador tiene dos funciones de pertenencia,
el error y el voltaje de salida.

El error se define en cinco valores linguisticos:

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

Pequefio negativo (PN)
Grande negativo (GN)

YV V VYV

Cuando la temperatura medida es igual a la
deseada, el error tendra un valor de O,
correspondiente a la variable lingUlistica Cero.

Cuando la temperatura medida supere a la
deseada, el error sera negativo, y podria pertenecer
a las variables linglisticas: Cero, Pequefio negativo
o Grande negativo segln su valor.

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

En la Figura 10 se puede apreciar la funcion de
pertenencia del error.
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Figura 10. Funcién de pertenencia del error

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

» Calentar mucho (CM)
Calentar poco (CP)
Cero (2)

Enfriar poco (EP)
Enfriar mucho (EM)

YV V VYV

La variable de salida del controlador modificara el
voltaje de referencia para controlar la temperatura
del sistema.

En la Figura 11 se puede apreciar la funcion de
pertenencia del la salida del controlador.
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Figura 11 Funcién de pertenencia del la salida del
controlador.



Desarrollo de la base de reglas

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

En la tabla 3 se muestra la base de reglas

N° Regla

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

Si (Error es pequefio positivo) entonces (Salida es

2 Calentar poco)

3 Si (Error cero) entonces (Salida es cero)

4 Si (Error es pequefio negativo) entonces (Salida
es Enfriar poco)

5 Si (Error es Grande Negativo) entonces (Salida es

Enfriar mucho)

Tabla 3 Base de reglas del controlador difuso

Para la implementacién del controlador difuso se
utiliza el modulo real de la planta de temperatura,
esta es la unica diferencia con el controlador
simulado, en vez de utilizar el modelo matematico
se utiliza la entrada analégica de la tarjeta de
adquisicion para obtener la temperatura del sistema
y la salida analdgica para enviar la sefial de control,
la temperatura del sistema se recibe en valores de 0
a 5 voltios por lo que se realiza su respectiva
transformacion a grados centigrados. Este diagrama
se lo puede observar en la Figura 12.

Figura 12. Diagrama del Controlador Difuso Implementado

La figura 13 nos muestra el desempefio del
controlador difuso para tres diferentes valores de
referencia en 350 segundos.
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Figura 13. Desempeiio del controlador difuso con la planta
de temperatura real para diferentes valores de referencia

VII. IMPLEMENTACION DEL

CONTROLADOR PREDICTIVO

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

El control predictivo funciona en base a la funcion
de transferencia del proceso, por lo que se debe
linealizar el sistema a un punto de operacion. Para
obtener la funcion de transferencia de la planta de
temperatura se utilizd la herramienta Ident de
Matlab con los valores de respuesta guardados del
modelo matematico para un voltaje de entrada de 5
V con un tiempo de muestreo de 0.1 segundos, el
diagrama para la obtencion de estos datos se puede
ver en la Figura 14.
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Figura 14. Diagrama para registrar la respuesta del modelo
matematicoa 5 V.

Para importar los datos obtenidos a la herramienta
Ident realizamos los siguientes pasos (Figura 6.2):

En la ventana de comandos de Matlab digitamos:
data=iddata(y,u,Ts)

Donde y es la salida del modelo, u la entrada y Ts el
tiempo de muestreo en segundos.

En la herramienta Ident en la Pestafia “Import data”
seleccionamos: “Time domain data”

Posteriormente se abre la ventana “Import Data” y
en la opcion “Object” escribimos el nombre de la
variable que en nuestro caso es “data”.

Damos click en el boton Import y luego Close.
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Figura 15. Carga Del Datos En La Herramienta Ident

Con los datos importados se utilizd la opciéon de
estimacion: “Process Model”, exportamos la funcion
de transferencia identificada al espacio de trabajo
arrastrando al cuadro “To Worksapce”.

La funcion transferencia identificada es:

10.614

6S =17 1355

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

Importar la funcién de transferencia de la planta
de temperatura

Para importar  funcién de transferencia
anteriormente identificada digitamos en la ventana
de comandos de Matlab:

Gs= tf([10.614],[1 13.5])

Ingresar datos de la planta de temperatura

En la tabla 4 se muestra las caracteristicas de la
planta que se deben ingresar:

Valor
Nombre Tipo Descripcion | Unidad | Nominal
Variable
Voltaje Manipulada Entrada \% 0
Variable
Temperatura Medida Salida °C 0

Tabla 0 Datos de la entrada y salida de la planta de
temperatura

Disenar el control predictivo

Los parametros del control predictivo que se deben
ingresar en la herramienta MPCTOOL se describen
en la tabla 5.

Parametro Detalle Valor
Intervalo de Control 0.1
Modelo y Horizonte de
Horizonte Prediccion 10
Horizonte de Control 2
. Min: 0
Entrada : Voltaje Max: 6
Restricciones
Min: 20
Salida: Temperatura Max:
70
Overall 0.8
Pesos Varianza del peso 0.1
Temperatura 1

Tabla 5 Datos de los parametros del controlador Predictivo



Para la implementacion del controlador predictivo se
utiliza el médulo real de la planta de temperatura,
esta es la unica diferencia con el controlador
simulado, en vez de utilizar el modelo matemético
se utiliza la entrada analégica de la tarjeta de
adquisicion para obtener la temperatura del sistema
y la salida analdgica para enviar la sefal de control,
la temperatura del sistema se recibe en valores de 0
a 5 voltios por lo que se realiza su respectiva
transformacion a grados centigrados. Este diagrama
se lo puede observar en la Figura 16.

Figura 16. Diagrama del controlador predictivo
implementado

En la figura 17 podemos ver el desempefio del
controlador predictivo implementado en la planta
real para diferentes valores de referencia en 350
segundos.
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Figura 17 Desempeino del controlador predictivo en la planta
real de temperatura para diferentes valores de referencia

VIII. IMPLEMENTACION DEL
CONTROLADOR CON REDES
NEURONALES POR MODELO
INVERSO

El objetivo es generar un sistema de control
mediante una red neuronal inversa. Para generar el
controlador, se debe entender que dado un estado
inicial To (Temperatura inicial) se genera una sefial

de control u para con esto obtener las variaciones
de estado deseadas.

El controlador de red neuronal inverso actiua en
forma muy similar a la planta pero en forma inversa,
es por esto que en el controlador tenemos como
entrada la variacion de estado y como salida la
sefal de control.

Lo que se desea es que la entrada To, que es el
estado o temperatura inicial coincida después del
procesamiento con la temperatura de referencia, es
decir que la variacion de estado deseada sera:

At =t,er — to (5)

Donde:

At Variacion de estado
tref Temperetura de referencia
to Estado inicial

Obtencion de los patrones de entrenamiento

Previo a realizar la red de control se debe identificar
la planta, para esto se debe utilizar el modelo
matematico en lazo abierto para obtener los
patrones de entrenamiento.

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

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

Lo siguiente sera crear una variable Pm que tendra
todas las posibles combinaciones entre el valor de
referencia y el estado para asi simular en el sistema
dinamico con una variacion de tiempo de simulacion
(tiempo de paso) igual a 2.

Pm = combvec(estado,entrada);
timestep = 2;

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

Q = length(Pm);
Tm=];
%ldentificacion
fori=1:Q



entrada = Pm(2,i);
to = Pm(1,i)-20;
to1 = Pm(1,i);
sim('subingpro’,[0 timestep]);
dt = tf-to1;
Tm=[Tm [dt]];

end

%modelo no lineal

Entrenamiento de la red neuronal

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

Para empezar el aprendizaje, se debe volver a
ordenar los vectores Pm y Tm, asi el vector Pm
debera contener las variables que se desea que
sean entradas y el vector Tm contendra las
variables que se desea que sean salidas en el
controlador, y se las describe mediante cddigo de la
siguiente manera:

Targ=Pm(2,:);
Pm=Pm(1,:);
Pm=[Pm;Tm];
Tm=Targ;
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Figura 18 Diagrama para la implementacion del control

neuronal inverso en la planta

Se realiz6 varias pruebas usando Simulink con
nuestro modelo de implementacion como se
muestra en la figura, cada una de ellas con
diferentes temperaturas de referencia, pero ademas
con un diferente tiempo de paso, con valores de
tiempo de paso de 1, 2, 5, 10 y 20 segundos. Con
estos resultados se observd cual fue la mejor
identificacion de nuestro sistema y si nuestro
controlador inverso fue el mas adecuado, y en este
caso el tiempo de paso mas adecuado fue de dos
segundos (Ver Figura 19).
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Figura 19 Prueba de la implementacion del controlador

neuronal inverso con un tiempo de paso de dos segundos.

IX. IMPLEMENTACION DEL
CONTROLADOR CON REDES
NEURONALES POR MODELO DE
REFERENCIA CON ACCION
INTEGRAL

El objetivo es generar un control por medio de redes
neuronales usando como referencia un modelo
propio.

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

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

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

La red se compone por cuatro capas, las dos
primeras capas para el control (“‘cnet”) y las dos
ultimas capas para la identificacion (“mnet”’) como
se observa en la Figura 20.
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Figura 20. Filosofia del disefio de la red neuronal por modelo
de referencia

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

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

Obtencion de la red neuronal identificacion

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

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

entrada=0:0.2:6;
estado=20:1:60;
Pm = combvec(estado,entrada);

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

timestep = 1;

Q = length(Pm);

Tm=];

fori=1:Q
entrada = Pm(2,i);
to = Pm(1,i)-20
to1 = Pm(1,i);
sim('subingpro’,[0 timestep]);
dt = tf-to1;
Tm=[Tm [dt]];

end

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

identificacion, donde a continuacion se muestra la
comparacion con el modelo matematico (Figura 21),
cabe recalcar que los dos sistemas estaran con
iguales condiciones de estado inicial y entradas.
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Figura 21 Comparacion de la red neuronal identificacion con
el modelo matematico propuesto.

Obtencion de los patrones de entrenamiento con
el modelo de referencia lineal

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

Que imita un comportamiento similar a un sistema
de primer orden como el de la planta, donde
podemos controlar su tiempo de establecimiento.

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

El modelo de referencia ayuda a obtener los
parametros Pcy Tc para la red total “tnet”

demanda=25:1:40;
estado=25:1:40;
Pc=combvec(estado,demanda);

timestep = 1;
tao=10;
Q = length(Pc);
Tc=[; %matriz de objetivos “Tc”.
fori=1:Q
demanda = Pc(2,i);
to = Pc(1,i);
sim('mmref',[0 timestep]);
dt = tf-to;

Te=[Tc [dt]];



Obtencion de la red neuronal de control

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

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

Entrenamiento de la red neuronal

La red total que se obtiene al final estda compuesta
por la red del modelo y la red de control.

Una vez conformada la red total “tnet” con sus
respectivos pesos y bias se procede al
entrenamiento de la red total.

[tnet,tr] = train(tnet,Pc, Tc);

Finalmente se extrae la red de control “cnet” de la
red total, es decir actualizando los pesos y bias
entrenados.

Figura 22 Modelo en Simulink para la implementacién del
control neuronal por modelo en referencia sin accién integral
en la planta

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

Se realiz6 la implementacién de la red neuronal por
modelo de referencia sin accion integral usando el
modelo en Simulink del software como muestra la
Figura 22, para esto se realizd pruebas con
diferentes entradas de temperatura 35°C, 40°C y
50°C, a continuacién la Figura 23 respuesta del
controlador sin accion integral.
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Figura 23 Respuesta del controlador neuronal con modelo de
referencia sin accion integral

Como se observa es totalmente necesaria una
correccion, ya que se tiene un error grande en este
control y esto se compensa con la accién integral.

Figura 24 Modelo en Simulink para la implementacion del
control neuronal por modelo en referencia con accién
integral en la planta

La siguiente prueba se realiza con el control
neuronal por modelo de referencia y con la accion
integral usando el modelo en Simulink como se
muestra en la Figura 24, para empezar, se necesita
sincronizar la accion integral.

Se realizo cuatro pruebas con diferentes valores de
la ganancia integral, en la siguiente Figura, se
puede observar la respuesta del sistema.
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Figura 25 Respuestas de la implementacién con diferentes
ganancias de la accion integral.



Color Gan:incla
Verde 0.008
Azul 0.01
Rojo 0.005
Negro 0.001

Tabla 6 Diferentes valores en la ganacia Ki para la
sintonizacion de la accion integral en el controlador neuronal
por modelo de referencia.

Al observar los resultados del comportamiento de la
planta con la accion integral en la Tabla 6 y en la
Figura 25, se puede concluir que el valor mas
adecuado para la accién integral es 0.008.

X. CONCLUSIONES

Para la implementacion de los controladores
neuronales y predictivo es necesario un modelo
matematico que describa la dinamica del sistema
real. En el caso de las redes neuronales se utiliza
este modelo en la etapa de entrenamiento de los
controladores y en el caso del control predictivo se
requiere del modelo para optimizar los valores de la
sefal de control que ajuste la salida del proceso a la
referencia ingresada.

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

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

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

estado al sistema, este problema se compensé con
el efecto de una accion integral.
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