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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion se basa en la evaluacion de tres tipos diferentes de
métodos de control para procesos industriales dentro de sistemas distribuidos, como lo
es el control convencional PID, el control aplicando l6gica difusa y el control a través de
redes neuronales artificiales; los cuales son implementados en un sistema industrial
didactico. Inicialmente, se detallan las caracteristicas de los controles proporcional,
integral y derivativo, asi como una introduccion a la logica difusa, su funcionamiento y
modelos de control, junto con un breve resumen acerca de las redes neuronales
artificiales y su comportamiento. A continuacion, se desarrolla cada uno de los modelos
de controladores en el entorno Simulink de la herramienta mateméatica Matlab, en donde
se comprueba el correcto funcionamiento de estos a través de un modelo simulado del
sistema. Posteriormente, se realiza la exportacion de cada uno de los controladores
desarrollados hacia el entorno de TIA PORTAL para su implementacion en la red de
dispositivos SIEMENS disponibles en el sistema industrial, desde el cual se realiza las
mediciones de respuesta de cada controlador hacia una serie de escalones para su
caracterizacion utilizando la herramienta Matlab. Finalmente, se establecen las ventajas

que presenta cada tipo de control para el proceso industrial seleccionado.
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ABSTRACT

This work is based on an evaluation of three different types of control methods for
industrial processes within distributed systems, such as conventional PID control, control
applying fuzzy logic and control using artificial neural networks, which be implemented in
an industrial didactic system. Initially, the characteristics of the proportional, integral and
derivative controls are detailed, as well as an introduction to fuzzy logic, its functioning
and control models, together with a brief summary about artificial neural networks and
their behavior. Each of the controller models is then developed in Simulink environment
of Matlab mathematical tool, where the correct functioning of these is checked through a
simulated system model. Subsequently, each of the controllers developed is exported to
TIA PORTAL for implementation in the network of SIEMENS devices available in the
industrial system, from which the response measurements of each controller are made to
a series of steps for characterization using the Matlab tool. Finally, the advantages of each
type of control for the established industrial process are selected.

KEYWORDS:

e CONTROL SYSTEMS
e PID CONTROL

e FUZZY CONTROL

e NEURAL CONTROL
e MATLAB



CAPITULO |

1. PROBLEMA

1.1. Antecedentes

El control de procesos industriales es en la actualidad una actividad que abarca varias
areas del conocimiento, dentro de las cuales se debe tener en cuenta aspectos técnicos,

cientificos y econémicos.

Varios investigadores han considerado como primordial el andlisis y evaluacion de los
sistemas de control, colocando a los controladores como los dispositivos fundamentales
del caso; aqui tenemos, por ejemplo, los controladores PID, que son suficientes para
resolver la necesidad de control en la mayoria de las aplicaciones de la industria, siempre

y cuando la dinamica del proceso lo permitan.

De igual manera se presenta la opcion de utilizar un controlador que utiliza l6gica
difusa, la cual nos es ventajosa en situaciones en las cuales no se puede contar con un
modelo matematico de la planta a controlar; pero debido a este motivo, es que no se

puede realizar simulaciones como tal, pudiendo asi utilizar controladores autoajustables.

Como ultima parte, se puede mencionar a una nueva forma de control que se ha venido
utilizando, como son las redes neuronales artificiales, pueden utilizarse en un gran
namero y variedad de aplicaciones, donde lo principal que se toma en cuenta es el
reconocimiento de patrones, la principal ventaja de las redes neuronales es su capacidad

para aprender de la experiencia, de generalizar casos anteriores a nuevos casos.



1.2.Planteamiento del problema

La finalidad de cualquier proceso industrial es la realizacion de un producto final con
determinadas caracteristicas que cumpla con las especificaciones y niveles de
fabricacion establecidos. La mision del sistema de control de proceso es regular las
desviaciones provocadas en las variables de proceso respecto de unos valores
preestablecidos, considerados correctos para conseguir los resultados requeridos en el

producto producido.

Las técnicas de control de procesos inteligentes estan siendo aplicadas en la
actualidad en varios sectores de la industria como robots, comunicaciones, desarrollo de
equipos, entre muchos mas. Las areas donde se esta desarrollando avances sobre todos
estos aspectos son: redes neuronales, control difuso, algoritmos genéticos, sistemas de
planeacion, sistemas expertos e hibridos, los cuales son combinacién de mas de una de

las técnicas anteriores.

Debido a esta variedad de métodos y técnicas de control, cada una de ellas con sus
caracteristicas, procesos, eficiencia y rendimientos propios, un proceso de tipo industrial
puede ser controlado con cada uno de estos, lo cual provocara un comportamiento

particular segun el controlador que se haya elegido.

Con esto en consideracion, se mencionan metodologias especificas como algunas de
las mas importantes tales como: Controladores PID (Proporcional-Integral-Derivativo),
Redes Neuronales (Neural Networks) y Control Difuso (Fuzzy Control), las que hoy en

dia, se han establecido en una poderosa herramienta de disefio alternativo para la



resolucién de problemas en una variada clase de aplicaciones en sistemas de control,
por lo cual es primordial el determinar cual de todas ellas resulta el mas Optimo y

adecuado para el manejo de un proceso en especifico.

1.3.Justificacion e Importancia

Cuando se planea realizar el control de un sistema a través de métodos
convencionales, es totalmente obligatorio obtener un modelo matematico del proceso a
ser regulado, pero si el sistema a controlar es algo complejo o con un comportamiento no

constante, esta tarea puede tornarse muy complicado.

En estos casos se puede optar por nuevas formas de control, los cuales presentan sus
propias ventajas y desventajas segun la aplicacion en la cual se vaya a implementar. Aqui
aparece el control difuso, que es motivado por su caracteristica de capturar estrategias
cualitativas de control y su capacidad de implementar un comportamiento de control
altamente flexible; y el control neuronal, el cual esta caracterizado por su capacidad de
“aprender” y reaccionar a casos desconocidos que se puedan presentar en el sistema. El
mismo proceso industrial puede ser controlado con cada uno de estos tipos, pero es

probable que reaccionen de diferente manera a cada uno de ellos.

Debido a esta gran importancia que tienen los controles industriales, es necesario
considerar los diferentes modelos que se tienen disponibles para realizar, junto con sus
caracteristicas mas relevantes para asi decidir cual sera el mas eficiente en aplicaciones
industriales didacticas como: procesos multivariable (nivel, flujo, presion y temperatura) y

procesos de hidraulica y neumatica proporcional.



1.4.0bjetivos

1.4.1. Objetivo General

Caracterizar y evaluar los lazos de control PID, légica difusa y redes neuronales de
sistemas distribuidos industriales en el laboratorio de Hidronica y Neutronica de la

Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

1.4.2. Objetivos Especificos

» Investigar acerca de las caracteristicas y parametros de los controladores PID, asi
como las caracteristicas de los controladores inteligentes difusos (Fuzzy) y redes

neuronales artificiales.

» Disefar y comparar el desempefio de cada uno de los controladores PID, légica
difusa y redes neuronales respecto a los otros, utilizando para ello una aplicacion

industrial de control multivariable.

+ Establecer las ventajas y desventajas de cada uno de los tipos de controladores

usados dentro de un sistema distribuido industrial.



CAPITULO Il

2. MARCO TEORICO
2.1.Introduccién

En el presente capitulo se abarcara definiciones y terminologia, la cual nos ayudara a
tener un breve conocimiento acerca del area de estudio y, sobre todo, identificar los
diferentes elementos que interfieren en el analisis de sistemas de control, asi como
también los diversos tipos de controladores que se pueden utilizar dentro de un ambito
industrial. Se detallara brevemente los conceptos sobre Control PID, Légica Difusa y
Redes Neuronales, asi como también lo correspondientes a Redes Industriales, y sobre

los equipos a utilizar en el desarrollo del presente proyecto.

2.2.Sistema de Control

El concepto basico del sistema de control puede describirse mediante el sencillo
diagrama de bloques que se muestra en la Figura 1, donde el objetivo del sistema es
controlar la variable o “Resultado” de una manera prescrita por la sefial de accionamiento

u “Objetivo” a través de los elementos del sistema de control. (Kuo, 2009)

Objetivos Resultados

Figura 1. Componentes basicos de un sistema de control
Fuente: (Kuo, 2009)

En términos mas comunes, la variable controlada es la salida del sistema, y la sefial

de actuacion es la entrada. Como ejemplo simple, en el mando de direccion de un



automovil, la direccion de las dos ruedas delanteras puede considerarse como la variable
controlada (salida). La posicion del volante es la entrada, la sefial de accionamiento. El
proceso o sistema controlado en este caso se compone de los mecanismos de direccién,
incluyendo la dinamica de todo el automavil; sin embargo, si el objetivo es controlar la
velocidad del automovil, entonces la cantidad de presion ejercida sobre el acelerador es

la sefial de accionamiento, con la velocidad considerada como la variable controlada.

2.2.1. Definiciones bésicas

Para comprender lo referente a un sistema de control, es necesario afiadir ciertas

definiciones.

* Variable Controlada y Variable Manipulada: La variable controlada es la
magnitud que se mide y controla, y la variable manipulada es la magnitud que es
modificada por el controlador para afectar el valor de la variable controlada.
Normalmente, la variable controlada es la salida del sistema. Se entiende por
control la medicion del valor de la variable controlada del sistema y la asignacion
de la variable manipulada al sistema para corregir o limitar la desviacion del valor
medido respecto de un valor deseado. (Ogata, 2010)

* Planta: Una planta puede ser un aparato o un conjunto de piezas de una maquina
gue funcionan juntas con el fin de realizar una operacion determinada; se puede
[lamar una planta a cualquier objeto fisico a ser controlado. (Ogata, 2010)

* Proceso: Cualquier operacion a ser controlada. (Ogata, 2010)



+ Sistemas: Un sistema es una combinacion de dos o mas elementos que funcionan
juntos y realizan un objetivo especifico; no se restringe a los sistemas fisicos.
(Ogata, 2010)

* Perturbaciones: Una perturbacion es una sefial que tiene la tendencia a influir
negativamente en el valor de la salida de un sistema. Si se origina una perturbacion
dentro del sistema, se denomina perturbacién interna, mientras que una de tipo
externa se genera fuera del sistema y es una entrada. (Ogata, 2010)

+ Control de retroalimentacion: El control de realimentacién se refiere a una
operacion que, en caso de existir perturbaciones, permite reducir la diferencia entre
la salida de un sistema y una determinada entrada de referencia, y que lo hace en

funcidn de dicha diferencia. (Ogata, 2010)

2.3.Tipos de Sistemas de Control

Se puede realizar una clasificacion de los sistemas de control de acuerdo con el
procedimiento l6gico aplicado por el controlador para manejar la estabilidad del proceso.
A continuacion, se describen los diferentes tipos de control utilizados en los procesos

industriales.

2.3.1. Sistemas de ciclo abierto

Cuando un sistema no tiene la estructura de realimentacion, se denomina sistema de
bucle abierto, que es el tipo de sistema de control més simple y econémico, donde la
variable controlada no influye en ningun punto con la variable manipulada. En general,

los elementos este tipo de sistema estan representados por el diagrama de bloques de



la Figura 2, donde una sefial de entrada o comando r es aplicada al controlador, cuya
salida actia como la sefial de actuacién u. La sefial de actuacién entonces activa el
proceso controlado y es de esperarse que la variable controlada y alcance el valor
deseado. Desafortunadamente, los sistemas de control de lazo abierto carecen de
precision y versatilidad, y s6lo pueden utilizarse en los tipos de aplicaciones mas simples;
pero, aunque son de uso limitado, constituyen los elementos basicos de los sistemas de

control de ciclo cerrado. (Kuo, 2009)

Entrada de
referencia r

Sefial : Variable
actuante u controlada y

Figura 2. Elementos de un sistema de control de ciclo abierto
Fuente: (Kuo, 2009)

2.3.2. Sistemas de ciclo cerrado

Un sistema con una 0 mas conexiones de realimentacion se denomina sistema de
circuito cerrado, donde dichas conexiones consisten en que la sefal controlada debe ser
retroalimentada y contrastada con la entrada de referencia, y una sefial de accionamiento
proporcional a la diferencia entre la salida y la entrada debe ser enviada a través del
sistema para corregir el error. Los elementos basicos y el diagrama de bloques de un
sistema de control de ciclo cerrado se muestran en la Figura 3; pero en forma general, la
configuracion de un sistema de control de realimentacion no puede limitarse solo al
mostrado, ya que en sistemas complejos puede haber una multitud de lazos de

retroalimentacion y bloques de elementos. (Kuo, 2009)



Deteccion
de error

Entrada m Error o Proceso Salida
T%/ Controlador Controlado

}

Elementos de

retroalimentacion

Figura 3. Elementos de un sistema de control de ciclo cerrado
Fuente: (Kuo, 2009)

2.4.Sistemas de Control Avanzado

Son aquellos sistemas que tienen a alejarse de sus pares analégicos como los
controles analdgicos PID, cuya finalidad es aumentar la eficiencia econémica del proceso,
gue se presenta como alternativa cuando las técnicas de control convencional presentan
diferentes problematicas respecto a retardos o perturbaciones, por ejemplo. Su aplicacion
permite conseguir beneficios en la automatizacion de una planta, como son el ahorro de
energia, disminucion de los costos de operacion y aumento de la capacidad de

fabricacion, entre otros. (Creus, 2011)

Dependiendo del caso, el control avanzado puede significar cosas diferentes, pudiendo
tratarse de la aplicacion de esquemas de alimentacion o de control en cascada, de
compensadores de retardo de tiempo, de algoritmos de autoajuste o adaptativos, hasta
de estrategias de optimizacion; ademas se requiere de una apreciacion del problema
desde el punto de vista de la ingenieria con una comprension del comportamiento de la
planta de proceso junto con el uso de tecnologias de control no necesariamente de ultima

generacion. (Kant, 2011)
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2.4.1. Control Experto:
Un controlador experto ideal debe ser capaz de satisfacer los siguientes objetivos:

1. Capacidad para controlar una gran clase de procesos que pueden variar en el
tiempo, no lineales, con una variedad de perturbaciones.

2. Requisito de conocimiento previo minimo sobre el proceso.

3. Capacidad para mejorar su rendimiento con el tiempo, a medida que adquiere mas
y mas conocimientos

4. Capacidad para supervisar el rendimiento del sistema y detectar problemas con

sensores, actuadores y otros componentes.

El mejor ejemplo de este tipo de control, por el nivel de acogida que ha tenido a nivel
industrial, es el Control de Logica Difusa, el cual se basa en la aplicacién del algebra
difusa propuesta por Lofti Zadeh en 1965, cuando se trata de representar el pensamiento
l6gico humano, y que se ha convertido en el sistema de control avanzado que mas ha
sido acogido, ya que en los ultimos 50 afios se ha generado mas de 50.000 patentes de

esta metodologia so6lo en Japon y Estados Unidos. (Fundacion BBVA, 2013)
2.4.2. Control Optimo

Este control se basa en la elaboracion de una funcion o funcionalidad que suele incluir
el error de control y la accion de control y/o sus variaciones, con pesos que permiten el "
ponderado " relativo de cada uno de ellos, y se establece un criterio de optimizacion sobre
este Ultimo, que se ajusta a los objetivos del control; ademas de poderse incluir las

restricciones correspondientes, lo cual produce una accién de control éptima segun los
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criterios sujetos a ellas. EI mejor representante de este tipo de control, por la amplia
aceptacion que ha tenido en el @mbito del control de procesos es el Control Predictivo de
Modelos o "MPC", en donde el sistema utiliza un modelo matematico del proceso para
anticipar el comportamiento futuro del sistema frente a posibles maniobras de control a

efectuar. (Vera, 2009)
2.4.3. Control Robusto

Consiste en establecer una arquitectura de control que tenga un rendimiento acorde
con las exigencias del sistema, independientemente de las perturbaciones a las que se
esté sometido. Los ultimos desarrollos en esta area estan relacionados con Control
Optimo; sin embargo, otro buen ejemplo que se ha aplicado a nivel industrial es el Control
Interno de Modelos (IMC), ya que igual que en MPC, incorpora un modelo matematico de
la planta, pero en este caso se utiliza para compensar la dinamica modelable y no
modelable de la planta, y su buena aceptacion proviene de la capacidad del controlador

de equipararse al control PID. (Vera, 2009)
2.4.4. Control Ajustable o Adaptable

Este sistema de control es adecuado para sistemas que son variantes a lo largo del
tiempo. Una de las estrategias de control mas conocidas dentro de este tipo de control
es “Control Adaptivo por Modelo de Referencia” (“Reference Model Adaptive Control” o
‘RMAC?”), en el cual se establece un modelo con una dinamica como la que se desea que
tenga el sistema, con el objetivo de tener un sistema de lazo cerrado cuyos parametros

puedan ser regulados para determinar el tipo de respuesta deseada del sistema, en otras
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palabras, la que tendria si el sistema fuera el mismo que el modelo de referencia. (Vera,

2009)

2.4.5. Control Neuronal

Los controladores neuronales son estructuras matematicas que pueden procesar las
interacciones entre las entradas y salidas de un proceso, por lo que puede Interpretar el
comportamiento de un proceso de bucle abierto o directamente la relacion de bucle
cerrado. El propésito de usar redes neuronales es tener un sistema que se comporte
como una "caja negra" que pueda simular el comportamiento de un sistema, para lo cual
se requiere una etapa de formacion (en la que la informacion disponible del sistema se
introduce intentando que la red "aprenda” lo que quiere que se le ensefie) y una de
"validacion" (en la que se contrasta el aprendizaje de la red con otros datos disponibles
del sistema que no se utilizan para la formacion); cuando finalmente la red ha "aprendido”,

puede ser como si funcionara con el sistema real. (Vera, 2009)

2.5.Control PID

Un PID (Proporcional Integral Derivativo) es un dispositivo de control por
realimentacién que se utiliza en sistemas de control industriales, el cual regula el error
entre un valor medido y el valor que se quiere obtener calculando y aplicando una accién
correctora que se puede ajustar al proceso. El algoritmo de calculo para este control se
da en tres parametros distintos: el proporcional, integral, derivativo. El valor proporcional
determina la reaccion del error actual; el integral genera una correccion proporcional a la

integral del error, lo que asegura que el error estacionario se reduce a cero al aplicar un
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esfuerzo de control suficiente, mientras que el derivativo establece la reaccion del tiempo
en el que el error se produce. La suma de estas tres acciones es usada para ajustar al
proceso via un elemento de control, y mediante su ajuste en el algoritmo de control del
PID, el controlador puede proveer un control disefiado para lo que requiera el proceso,
como puede verse en la Figura 4. Se pretendera lograr que el bucle de control corrija
eficazmente y en el minimo tiempo posible los efectos de las perturbaciones (Salas,

2009).

P Ke(t)

I K,je(f)d'f > Planta ‘Y(U';

de
D K%

Figura 4. Diagrama de bloques del sistema de control PID
Fuente: (Salas, 2009)

2.5.1. Control Proporcional

La parte proporcional consiste en el producto entre la sefial de error y la constante
proporcional como para que hagan que el error en estado estacionario sea casi nulo, pero
en la mayoria de los casos, estos valores solo seran 6ptimos en una determinada porcion
del rango total de control, siendo distintos los valores éptimos para cada porcion del
rango. La parte proporcional no considera el tiempo, como se ve en la Figura 5, por lo
tanto, la mejor manera de solucionar el error permanente y hacer que el sistema contenga
alguna componente que tenga en cuenta la variacion respecto al tiempo, es incluyendo y

configurando las acciones integral y derivativa. (Salas, 2009)
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Senal de
referencia

Figura 5. Accién proporcional
Fuente: (Salas, 2009)

La formula del proporcional esta dada por la Ecuacion (1):

u(t) =k, - e(t) (1)

Donde: u(t), salida de control

k ganancia proporcional ajustable

pl

e(t), sefal de error
2.5.2. Control Integral

El modo de control integral tiene como propdésito disminuir y eliminar el error en estado
estacionario, provocado por el modo proporcional; éste actiia cuando hay una desviacion
entre la variable y el punto de consigna, integrando esta desviacién en el tiempo y
sumandola a la accién proporcional. El error es integrado, lo cual tiene la funcién de
promediarlo o sumarlo por un periodo de tiempo determinado; luego es multiplicado por

una constante |, que representa la constante de integracion. Posteriormente, la respuesta
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integral es adicionada al modo proporcional para formar el control P+1 con el propésito de
obtener una respuesta estable del sistema sin error estacionario (véase Figura 6) (Salas,

2009)

T T
reference signal

Ki=2

oslk Kp=1 Ki=1 Kd=1

] 2 4 B 8 10 12 14 16 18 20

Figura 6. Accion Integral
Fuente: (Salas, 2009)

La férmula de la integral esta dada por la Ecuacion (2):

t

u(t) = k; f e(t)dt (2)

0

Donde: u(t), salida de control
k;, ganancia integral ajustable
t, tiempo instantaneo

e(t), variable de integracion (valores desde 0 hasta la t actual).
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2.5.3. Control Derivativo

La accion derivativa se manifiesta cuando hay un cambio en el valor absoluto del error,
si éste es constante, solamente actdan los modos proporcional e integral. El error es la
desviacion existente entre el punto de medida y el valor consigna, por lo que la funcion
de la accion derivativa es mantenerlo al minimo corrigiéndolo proporcionalmente con la
misma velocidad que se produce; de esta manera evita que el error se incremente. Se
deriva con respecto al tiempo y se multiplica por una constante D y luego se suma a las
sefales anteriores (P+l). Es importante adaptar la respuesta de control a los cambios en
el sistema ya que una mayor derivativa corresponde a un cambio méas rapido y el

controlador puede responder acordemente, como se observa en la Figura 7. (Salas, 2009)

1.4

Kd=0A | reference signal |

Kp=1Ki=1 Kd=1

05+

Figura 7. Accion derivativa
Fuente: (Salas, 2009)

La férmula del derivativo est4 dada por la Ecuacion (3):
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de(t)
dt

Donde: u(t), salida de control
ky,  ganancia derivativa ajustable

e(t), sefal de error

Esta accion determina por anticipado hacia donde se dirige un proceso y aplica la

correccion necesaria para modificar la variacion que se esta produciendo en el error.

2.5.4. Funcionamiento

Para el correcto funcionamiento de un controlador PID que regule un proceso o sistema
se necesita, al menos: un sensor que determine el estado del sistema; un controlador que
genere la sefal que gobierna al actuador; y un actuador que modifique al sistema de
manera controlada. El sensor proporciona una sefial analdgica o digital al controlador, la
cual representa el punto actual en el que se encuentra el proceso o sistema en tension
eléctrica, intensidad de corriente eléctrica o frecuencia. El controlador lee una sefal
externa que representa el valor que se desea alcanzar, llamada punto de consigna (o
punto de referencia), la cual es de la misma naturaleza y tiene el mismo rango de valores
gue la sefial que proporciona el sensor. También resta la sefial de punto actual a la sefial
de punto de consigna, obteniendo asi la sefial de error, que determina en cada instante
la diferencia que hay entre el valor deseado y el valor medido. Esta sefial es utilizada por
cada uno de los 3 componentes del controlador PID, cuya sefial resultante es la salida

gue el controlador va a utilizar para gobernar al actuador. La sefial resultante de la suma
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de estas tres se llama variable manipulada y no se aplica directamente sobre el actuador,

sino que debe ser transformada para ser compatible con el actuador (Salas, 2009).

2.6.Logica Difusa

La logica difusa es una manera de interconectar procesos intrinsecamente analégicos
gue se mueven a través de un rango continuo de valores con una computadora digital, la

cual solo ve las cosas como valores numeéricos discretos bien definidos. (Goebel , 2003)

La I6gica difusa tiene dos significados diferentes. En un sentido estricto, es un sistema
l6gico, que es una extension de la légica multivaluada; sin embargo, en un sentido mas
amplio, es casi sindnimo de la teoria de los conjuntos difusos, una teoria que se relaciona
con clases de objetos con limites poco definidos en los que la membresia es una cuestion
de grado. En esta perspectiva, la logica difusa en su sentido estricto es una rama de la

segunda definicion. (MathWorks, Inc., 2018)

El objetivo de la l6gica difusa es mapear un espacio de entrada a un espacio de salida,
y el mecanismo principal para hacer esto es una lista de sentencias “si - entonces”
llamadas reglas. Todas las reglas se evallan en paralelo, y el orden de las reglas no es
importante. Las reglas mismas son utiles porque se refieren a variables y a los adjetivos
gue describen esas variables. Antes de que pueda construir un sistema que interprete
reglas, debe definir todos los términos que planea usar y los adjetivos que los describen,
por ejemplo, para decir que el agua esta caliente, es necesario definir el rango en el que
se puede esperar que varie la temperatura del agua, asi como lo que queremos decir con

la palabra caliente. (MathWorks, Inc., 2018)



El Caso General

Un ejemplo especifico

Entrada=—ap-Salida

Reglas

Terminos Terminos
de entrada de salida

(traducir) (asignar)

servicio ===a propina

Si el servicio es deficiente, la propina es barata.
Si el servicio es bueno entonces la propina es promedio
Si el servicio es excelente entonces la propina es generosa

servicio propina

es fraducido como es asignada como
pobre, {barato,
ueno, promedio,

excelente} generoso}

Figura 8. Ejemplificaron de una inferencia difusa
Fuente: (MathWorks, Inc., 2018)
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La Figura 8 proporciona una hoja de ruta para el proceso de inferencia difusa, en donde

se muestra la descripcion general de un sistema difuso a la izquierda y un sistema difuso

especifico a la derecha. Para resumir el concepto de representado en esta figura, la

inferencia difusa es un método que interpreta los valores en la parte de entrada y, basado

en un conjunto de reglas, asigna valores a cada una de salida. En general, la I6gica difusa

modela la toma de decisiones como lo haria una persona, basadas en informacion con

las caracteristicas descritas en los péarrafos anteriores; ademas utiliza expresiones que

no son totalmente verdaderas ni correctas, sino que pueden tomar un valor cualquiera de

entre dos extremos, en los cuales se encuentra la verdad absoluta y la falsedad total.

(Pineda & Vivas, 2008)
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2.6.1. Conjuntos difusos

La I6gica difusa comienza con el concepto de un conjunto difuso, el cual es un conjunto
sin un limite nitido y claramente definido, o sea, que puede contener elementos con un
grado parcial de membresia. Para entender lo que es un conjunto difuso, primero se debe
considerar la definicibn de un conjunto clasico, que es un contenedor que incluye o
excluye totalmente cualquier elemento dado. Por ejemplo, en la Figura 9 se nos indica el
conjunto de dias de la semana, el cual incuestionablemente incluye lunes, jueves y
sébado; de la misma manera, es incuestionable que excluye la mantequilla, la libertad,
las aletas dorsales, etc. En la l6gica clasico, “de cualquier tema, una cosa debe ser
afirmada o negada”, segun esta ley con anotaciones, tenemos que "de cualquier tema
(lunes), una cosa (dia de la semana) debe ser afirmada o negada (se afirma que lunes

es un dia de la semana)". (MathWorks, Inc., 2018)

Cerade '
Zapatos Lunes LI
Jueves
: Aletas
Mantequilla Sabado Dorsales

Dias de la Semana

Figura 9. Ejemplo de un conjunto clasico
Fuente: (MathWorks, Inc., 2018)

Ahora, se considera el conjunto de dias que comprende un fin de semana, la Figura
10 se intenta clasificarlos y se tiene que la mayoria estaria de acuerdo en que el sdbado
y el domingo pertenecen, pero ¢qué pasa con el viernes? Se considera como una parte

del fin de semana, pero de alguna manera parece que deberia ser técnicamente excluido;
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por lo tanto, en el diagrama anterior, viernes hace todo lo posible para "ingresar al grupo".
La logica clasica no toleraria este tipo de clasificacion, ya que, o algo esta dentro o esta
fuera, aun cuando la experiencia humana sugiere algo diferente. En la l6gica difusa, “la
verdad de cualquier afirmacion se convierte en una cuestion de grado”. Cualquier
enunciado puede ser difuso, y he aqui la mayor ventaja que ofrece el razonamiento
difuso, que es la capacidad de responder a una pregunta de si - no con una respuesta
que no es del todo si-0-no. Los humanos hacen este tipo de cosas todo el tiempo, pero

es un truco bastante nuevo para las computadoras. (MathWorks, Inc., 2018)

Cerade Libertad
Zapatos
Sabado
Viernes Jueves
Lunes >
Domingo
Aletas
Mantequilla Dorsales

Dias del Fin de Semana

Figura 10. Ejemplo de un conjunto difuso
Fuente: (MathWorks, Inc., 2018)

Las primeras diferencias que se hacen evidentes entre los conjuntos clasicos y los
conjuntos difusos pueden visualizarse graficamente en la Figura 11, donde se puede

especificar:

» Lafuncion de membresia asociada a los conjuntos concretos sélo puede tener dos
valores: 1 o 0, mientras que en los conjuntos difusos puede tener cualquier valor
entre0y 1.

« Un elemento puede pertenecer (parcialmente) a un conjunto difuso vy

simultaneamente pertenecer (parcialmente) al complemento de dicho conjunto. Lo



22
anterior no es posible en los conjuntos clasicos, ya que constituiria una violacién
al principio del tercer excluido.

+ Las fronteras de un conjunto clasico son exactas, en tanto que las de un conjunto
difuso son, precisamente, difusas, ya que existen elementos en las fronteras

mismas, y estos elementos estan a la vez dentro y fuera del conjunto. (Ruiz, 2007)

VISION DE LA LOGICA DIFUSA VISION DE LA LOGICA CLASICA
F Y FY
1 1

0 > 0 >

Figura 11. Logica Clasica versus Logica Difusa.
Fuente: (Pineda & Vivas, 2008)

2.6.2. Operaciones logicas

Lo mas importante sobre el razonamiento logico difuso es el hecho de que es un
superconjunto de la l6gica booleana estandar. En otras palabras, si mantiene los valores
difusos en sus extremos de 1 (completamente verdadero) y O (completamente falso), las
operaciones logicas estdndar se mantendran, como se puede observar en la Figura 12.
Ahora, debido a que en la logica difusa la verdad de cualquier afirmacion es una cuestiéon
de grado, los valores de entrada pueden ser numeros reales entre 0 y 1, por lo tanto, en
necesario establecer nuevas formas de operar cada una de las operaciones logicas. Por
ejemplo, para AND, una respuesta es la operacion minima; es decir, resolver la sentencia
A AND B, donde Ay B se limitan al rango (0,1), mediante la seleccién del menor valor

entre ambos. Utilizando el mismo razonamiento, se puede sustituir la operacién OR por
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la del valor maximo, de forma que A OR B se convierte en equivalente a la seleccion del
mayor valor entre ambos. Finalmente, la operacion ‘NOT A’ pasa a ser equivalente a la
operacion 1-A. Ademas, debido a que hay una funcién detras de la tabla de verdad y no
sOlo la tabla de verdad en si misma, ahora se puede considerar valores distintos de 1y 0

(MathWorks, Inc., 2018).

A B Aand B A B AorB A not A
0 0 0 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 1 1 0
1 0 0 1 0 1
1 1 1 1 1 1

AND OR NOT

Figura 12. Tablas de verdad estandar.
Fuente: (MathWorks, Inc., 2018)

En la Figura 13, la tabla de verdad se convierte en un grafico de dos conjuntos difusos
aplicados juntos para crear un conjunto difuso. La parte superior de la figura muestra
gréficos correspondientes a las dos tablas de verdad anteriores, mientras que la parte
inferior de la figura muestra como funcionan las operaciones en un rango continuamente
variable de valores de verdad A y B de acuerdo con las operaciones difusas que haya

definido. (MathWorks, Inc., 2018)
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A A A
I b b
Logicade
dos valores — ' S — i '
AorB
Aand B not-A |
/\ \ /\_8_
Logica

multivaluada [ Aor B 1

& sid B/\ l M

AND OR NOT

min(A,B) max(A,B) (1-A)

Figura 13. Operaciones légicas en conjuntos difusos
Fuente: (MathWorks, Inc., 2018)

2.6.3. Variable linguistica

Las variables linguisticas son fundamentales para las manipulaciones de I6gica difusa,
contienen valores que se distribuyen uniformemente entre 0 y 1, dependiendo de la
relevancia de un término linglistico dependiente del contexto; por ejemplo, podemos
decir que la habitacion esta caliente y el horno esta caliente, y la variable lingiistica
“caliente” tiene diferentes significados dependiendo de si nos referimos a la habitacién o
al interior del horno. El valor asignado de O significa que el término lingiistico no es
verdadero y el valor asignado de 1 indica que el término es verdadero; estas “variables”
utilizadas en el lenguaje cotidiano transmiten informacion relativa sobre nuestro entorno
0 un objeto bajo observacion y pueden transmitir una cantidad sorprendente de

informacion. (Banks & Hayward, 2002)
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Variable lingiiistica CALIENTE
80{“) 100

. 100
0 . K_i/'

0102030 405060708090100

Figura 14. Relacién entre temperatura y la variable linguistica “caliente”
Fuente: (Banks & Hayward, 2002)

La variable linguistica CALIENTE en la Figura 14 tiene un valor entre 0 y 1 en el rango
60-80 (donde 0 es “nada caliente” y 1 es “totalmente caliente”). Para cada numero nitido
en un espacio variable (por ejemplo, una habitacién), se pueden aplicar varios términos

linglisticos.
2.6.4. Funciones de membresia

En los conjuntos difusos se contempla la pertenencia parcial de un elemento a un
conjunto, lo cual esté definido mediante una funcién propia que esta asociada al conjunto

difuso, conocida como Funcién de Membresia (Pineda & Vivas, 2008)

Pertenencia de

“a"en “F”
F

a

Figura 15. Funcién de membresia difusa.
Fuente: (Ruiz, 2007)
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Es una curva que define como cada punto en el espacio de entrada es mapeado a

un valor de membresia (o grado de membresia) entre 0 y 1, como se puede ver en la
Figura 15. La Unica condicion que una funcién de membresia debe realmente satisfacer
es que debe variar entre 0 y 1. La funcibn misma puede ser una curva arbitraria cuya
forma podemos definir como una funcién que nos conviene desde el punto de vista de la
simplicidad, la conveniencia, la velocidad y la eficiencia. (MathWorks, Inc., 2018). Las
funciones caracteristicas mas comunmente utilizadas por su simplicidad matemética y su
manejabilidad son: triangular, trapezoidal, gaussiana, sigmoidal, gama, pi, campana, etc.,
como se visualiza en la Figura 16; siendo la triangular la forma mas utilizada para una

funcién de membresia.

i) Hi=)

JANRIVAN

#iz) wls)

VAN

(c)
(a). Tnangular, (b) Forma de Campana, {c).Monotonica,

(d). Trapezoidal.

(

Figura 16. Diferentes tipos de funciones de membresia.
Fuente: (Pineda & Vivas, 2008)

2.6.5. Inferencia difusa

El proceso de aplicar una relacion en particular para la interpretacion y evaluacion de
una implicacion difusa se denomina proceso de inferencia o simplemente inferencia

(Ruiz, 2007).
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Estas sentencias de reglas “si-entonces” se utilizan para formular las sentencias
condicionales que comprenden la l6gica difusa, las cuales asumen la forma: Si X’ es A,
entonces ‘y’ es B; donde Ay B son valores linglisticos definidos por conjuntos difusos en
los rangos (universos de discurso) X e Y, respectivamente. La parte ‘si’ de la regla "x es
A" se denomina antecedente o premisa, mientras que la parte ‘entonces’ de la regla "y es
B" se denomina consecuencia o conclusién. Un ejemplo de tal regla podria ser: “Si el
servicio es bueno entonces la propina es promedio”. El concepto ‘bueno’ se representa
como un numero entre 0y 1, por lo que el antecedente es una interpretacién que devuelve
un unico numero entre 0 y 1. Por el contrario, ‘promedio’ se representa como un conjunto
difuso, por lo que el consecuente es una asignacion que asigna todo el conjunto difuso B
a la variable de salida y. En la regla “si-entonces”, la palabra se utiliza de dos maneras
completamente diferentes dependiendo de si aparece en el antecedente o en el
consecuente. En general, la entrada a una regla “si-entonces” es el valor actual para la
variable de entrada (en este caso, servicio) y la salida es un conjunto difuso completo (en
este caso, promedio). Este conjunto se desfuzificara posteriormente, asignando un valor
a la salida. La interpretacion de una regla "si-entonces" implica dos pasos: evaluacion del
antecedente, o fuzificar las entradas y aplicar los operadores difusos necesarios; y la

aplicacion del resultado al consecuente. . (MathWorks, Inc., 2018)

2.6.6. Defuzificacion

Después de calcular las reglas de inferencia y evaluar las variables linglisticas, y tener
como resultado salidas difusas, se necesita trasladar estos valores nuevamente hacia el

mundo real. En los sistemas difusos, esta informacion poco clara debe convertirse en un
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valor numérico representativo porque, por ejemplo, una variable manipulada no puede
procesar una funcion de membresia. Este célculo de valores numéricos se conoce como
defuzificacion, donde requeriremos de una funcién de membresia para cada una de las

variables de salida (Ruiz, 2007).

Grades de
Perterenci

Funcinnes de Pertenencia

Grades de
Pertenencia

Funciores de Pertenencia

Grades de
Pertencncia

Funciores de Perlenancia

DISMNUIR DISMINUIR MANTENER INCREMENTAR DISMINLIR

WANTENER

MANTENER NCREMENTAR INCREMENTAR

08

E> 05

0 > 0 > 0 >

Enerp L 0 1 Energia -0 0 +0 Energia

Figura 17. Proceso de defuzificacion.
Fuente: (Ruiz, 2007)

Cada funcion de membresia es truncada al valor de la respectiva variable difusa. A
partir de aqui se construye una nueva funcion de membresia de salida, tomando para
cada punto en el eje horizontal, el méximo valor entre las funciones de membresia. El

resultado de esta operacion es mostrado en la Figura 17. (Ruiz, 2007)

Para completar el proceso de defuzificacion, todo lo que resta por hacer es encontrar
un punto de equilibrio. Un método para encontrar el valor de salida es mediante el método
del centro de gravedad (COG) se muestra en la Ecuacién (4), donde f(x) representa la

funcién de membresia final de la variable de salida y a, b son los limites de la funcion.:

_ f; f()x dx

06 = -2
J, f(x) dx

(4)
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Figura 18. Defuzificacion acorde al método COG.
Fuente: (Pineda & Vivas, 2008)

Es el método mas utilizado en aplicaciones de la logica difusa a la ingenieria, ya que
se obtiene una solucién Unica, su representacion se muestra en la Figura 18. Debido a
que la funcion de membresia es el conjunto de las funciones originales, se puede ampliar
la Ecuacion (4) de forma que se sume cada una de las areas de las distintas funciones,

como se muestra en la Ecuacion (5) (Ruiz, 2007)

_ [xfa(x)dx + [ xf,(x) dx + -
Lo = [ fa)dx + [ fy(x) dx + - (5)

2.6.7. Controladores difusos

Los controladores difusos son muy simples conceptualmente, ya que consisten en una
etapa de entrada, una etapa de procesamiento y una etapa de salida. La etapa de entrada
mapea el sensor u otras entradas, tales como interruptores, ruedas selectoras, etc., a las
funciones de membresia apropiadas y a los valores de verdad; la etapa de procesamiento
invoca cada regla apropiada y genera un resultado para cada una, luego combina los
resultados de las reglas; y finalmente, la etapa de salida convierte el resultado combinado

en un valor de salida de control especifico; lo cual puede verse en la Figura 19. La forma
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mas comun de las funciones de membresia es triangular, aunque también se utilizan
trapecios y curvas de campana, pero la forma es generalmente menos importante que el
namero de curvas y su colocacion, de tres a siete curvas son generalmente apropiadas

para cubrir el rango requerido de un valor de entrada. (Goebel , 2003)

Y

. Eﬁi ﬁ Rule Base

IF ... AND ... THEN ...
IF ... AND ... THEN ...

%2> \"‘f\ \’(ﬂ\ AND ... THEN A u
JI,-’ FTAYTAN :> i

A f_

L
;
\J

= |
FATA IF ... AND ... THEN ...
Fuzzification Fuzzy Inference Defuzzification

Figura 19. Estructura Interna de un Controlador Difuso
Fuente: (Pineda & Vivas, 2008)

El controlador difuso genérico se presenta en el diagrama a bloques de la Figura 20.
Su forma genérica es comun, debido a que generalmente tienen la misma forma de
disefio, independientemente del proceso que se desee controlar. La diferencia es la
sintonizacion de las reglas del controlador difuso y esto se hara de acuerdo con la
experiencia del operador humano. La entrada del controlador es el error y la variacion del
error, ya que con ellos se puede determinar el comportamiento del sistema, los cuales
son fuzificados, para ser enviados a un controlador de logica difusa (CLD), que mediante
las reglas difusas calculara los valores de salida, que seran defusificados y convertidos

en la sefial de salida del controlador. (Guzman & Castafio, 2006).
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Figura 20. Diagrama a bloques de un controlador difuso genérico

Fuente: (Guzman & Castafio, 2006)

a. Fuzificacién e inferencia
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En el primer paso, los grados de verdad de las variables linguisticas se calculan a partir

de los valores actuales de las sefales de entrada. En la Figura 21 se establece una

fuzificacion para las variables de entrada de temperatura y presion, donde para la primera

magnitud se obtiene los grados de verdad: frio = 0, célido = 0,95 y caliente = 0,35;

mientras que para presion: bajo = 0,25, medio = 0,85, y alto = 0. (Siemens AG, 2006)

Regla 1: Sl temperatura es calida Y presion es media ENTONCES valvula esta medio abierta

lfrio calido caliente

—_—— — P —
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VR I

|
7 & y
T
| v
\
— p 2
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Regla 2: S| temperatura es caliente Y presién es baja ENTONCES valvula esté abierta

Figura 21. Procesamiento difuso de las variables en un controlador difuso

Fuente: (Pineda & Vivas, 2008)
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El siguiente paso es la inferencia, donde las reglas difusas se aplican. En la parte SI
de una regla, los grados de verdad que se calcularon en la fuzificacion estan unidos por
el operador difuso, y en la mayoria de los controladores, el minimo se utiliza para calcular
el SI(AND) y el maximo para el O(OR). En el ejemplo, para la regla 01: tcaido = 0,95 y
Pmedio = 0,85 enlazado por Y = 0,85; mientras que para la regla 02: tcaiiente = 0,35 Y Paito =

0,25 enlazado por Y = 0,25 (Siemens AG, 2006)

La vinculacion de las funciones de membresia para una serie de reglas se conoce
como inferencia. Una operacion l6gica OR o la formacion de un méaximo se utiliza aqui
como regla aritmética. Una operacion de composicién se realiza con la ayuda de este
método comun de inferencia de maxima-minima. Esta operacion permite que las partes
efectivas de todas las reglas entren en juego. La superposicién de las funciones de cierre
de la membresia de una serie de reglas se suma para formar una sola funcién de

membresia resultante. (Siemens AG, 2006)

b. Defuzificaciéon

Para el calculo de los valores de salida, las funciones de membresia de la salida se
ponderan primero con los grados actuales de verdad. Esta ponderacion se puede hacer
de acuerdo con diferentes métodos, pero el mas comun es el método del centro de
gravedad (véase 2.6.6). Se calcula como la abscisa del centro de gravedad de la zona
situada por debajo de la funcidn de salida; se forma un area de unificacion a partir de las
porciones de area ponderadas. El centro de gravedad de esta area resultante es el

resultado defuzificado que se emite al proceso como el valor de una variable manipulada.
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En el ejemplo de la Figura 21, el centro de gravedad esta representado por la valvula

abierta en un 73%.

2.7.Redes Neuronales

Una red neuronal artificial es un sistema computacional compuesto por elementos que
estan interconectados en paralelo y jerarquicamente, los cuales procesan informacion por
medio de su estado dinamico como respuesta a las entradas externas. Las redes
neuronales artificiales, asemejan propiedades biolégicas del funcionamiento del cerebro
humano, como la capacidad de memorizar y asociar hechos, basado precisamente en
los sistemas neuronales, a través de modelos matematicos implementados en diversas
industrias. Una sélo neurona es diminuta, pero cuando se conectan miles de neuronas
pueden llegar a resolver complejos problemas para lo que hayan sido entrenadas.

(Morales & Moreno, 2017)

Las redes neurales artificiales son aproximadores no lineales a la forma en que
funciona el cerebro; por lo tanto no deben compararse directamente con el cerebro ni
confundir los principios que fundamentan el funcionamiento de las redes neurales
artificiales y el cerebro, ni pensar que las redes neurales se basan Unicamente en las
redes biolégicas ya que s6lo emulan en una parte muy simple el funcionamiento del

cerebro humano. (Ponce, 2010)

2.7.1. Neurona Bioldgica

Una neurona bioldgica es una célula especializada en procesar informacion,

compuesta por el cuerpo de la célula (soma) y dos tipos de ramificaciones: el axén y las
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dendritas, como se muestra en la Figura 22 . La neurona recibe las sefiales o impulsos
de otras neuronas a través de sus dendritas y transmite sefiales generadas por el cuerpo

de la célula a través del axon.

Sinapsis £
p Sl Otra neurona
N~
(P AP

b Terminaciones del axon

Nodulo de Ranvier

Impulso nervioso/ —Mielina

Neurilema

Cuerpo
celular -~
(soma) %
P- Vaina de mielina
g — Axon

Dendritas

Figura 22. Elementos neurales
Fuente: (Ponce, 2010)

Para establecer una similitud directa entre la actividad sinptica y la analogia con las
redes neurales artificiales se considera que las sefiales que llegan a la sinapsis son las
entradas a la neurona; éstas son ponderadas (atenuadas o simplificadas) a través de un
parametro denominado peso, asociado a la sinapsis correspondiente. Estas sefiales de
entrada pueden excitar a la neurona (sinapsis con peso positivo) o inhibirla (peso
negativo). El efecto es la suma de las entradas ponderadas: si la suma es igual o mayor
que el umbral de la neurona, entonces la neurona se activa (da salida); esta es una

situacion de todo o nada, cada neurona se activa 0 no se activa. (Ponce, 2010)

Las conexiones (sinapsis) de una neurona se consideran como se muestra en la Figura

23. En ellas, las activaciones x; con unas determinadas intensidades w;; de otras

neuronas son sumadas, y se permite que en la salida de la neurona (axon) se origine una
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actividad siempre que la suma w;x; supere un valor umbral (6;). (Ponce, 2010) La

expresion matematica de esta neurona es:

Yi=¢@ <2 wjiX; + 9]) (6)

Donde, wj; son los pesos sinapticos que ponderan las entradas, x; y 6; es el umbral. j es la
funcion de activacion de la neurona y n es numero total de pesos sinapticos conectados

a entrada de la neurona. (Ponce, 2010)

Entradas

Valor umbral

Figura 23. Modelo de una neurona atrtificial
Fuente: (Ponce, 2010)

2.7.2. Caracteristicas de las redes neuronales artificiales

a. Pesos

En una red neuronal artificial los pesos representan la fuerza que existe en una
sinapsis. Estos pesos pueden ser variables o fijos, en caso de ser fijos la tarea para la
cual sera utilizada la red neuronal debe estar definida previamente, en el caso de pesos
variables estos van adaptandose a medida que la red va aprendiendo la tarea. (Moreno,

2005)



36

b. Etapade Aprendizaje

Es la etapa en la que la Red Neuronal Artificial, modifica sus pesos en respuesta a una
informacion de entrada y una salida deseada. La etapa de aprendizaje terminard cuando
los pesos no cambien. Existen dos clases de aprendizaje, uno en el que la red aprende
de forma supervisada y otro en forma no supervisada. El aprendizaje supervisado se da
mediante un maestro que determina la respuesta que debe tener la red para una
informacion de entrada establecida, el maestro verificara la salida y en caso de tener una

respuesta erronea se cambiaran los pesos de conexion. (Moreno, 2005)

El aprendizaje no supervisado se da sin necesidad de un maestro, no requiere de
ninguna influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones. La red no recibe
informacion del entorno que le indique si la salida es correcta. La salida en este tipo de
redes puede ser una codificacion de los datos de entrada que mantiene los datos
relevantes de la informacion o pueden realizar un mapeo de caracteristicas de forma que
si se presentan datos similares se veran afectadas neuronas cercanas entre si. (Moreno,

2005)

c. Capas

Una capa es un grupo de neuronas cuyas entradas proviene de la misma fuente y su
salida se dirige al mismo destino. Las redes neuronales se pueden componer de tres tipos
de capas: de entrada, que son las neuronas que reciben las sefales desde el medio,
capa oculta son las que poseen sus entradas y salidas dentro de la red y finalmente capa

de salida cuyas neuronas envian la sefial fuera de la red. Una red neuronal puede tener
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una o mas capas ocultas. En la Figura 24 se puede observar una red neuronal con una

capa de neuronas de entrada, una capa oculta y una capa de salida. (Moreno, 2005)

Entradas Salidas

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Figura 24. Red Neuronal con varias capas
Fuente: (Moreno, 2005)

d. Nivel de Activacion

El nivel de activacion o umbral es el valor a partir del cual se activa la salida de la
neurona, si la suma de las entradas de la neurona multiplicadas por la fuerza de cada
sinapsis (peso) es mayor a este valor umbral la neurona generaré la funcion de activacion.

(Moreno, 2005)

e. Funciones de Activacion

Es la funcion de salida de la neurona, valor en la salida de la neurona, algunas veces
es llamada funcion de transferencia, esta funcion usualmente alimenta las entradas de
otras neuronas por medio de sinapsis a menos que sea de una neurona de la capa de
salida de la red. Generalmente se usan funciones de salida no lineales en redes multicapa
con el fin de hacer redes que pueden resolver problemas no lineales. Las funciones de

salida pueden tener distintas formas como se indica en la Figura 25 (Moreno, 2005).
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Figura 25. Funciones de Activacion

Fuente: (Moreno, 2005)

2.7.3. Funcionamiento de la red neuronal

Una red neuronal tiene la capacidad de reconocer relaciones complejas y no lineales

entre distintas variables, a partir de las neuronas disponiendo de una completa red en

paralelo. Las mas sencillas constan de una capa de entrad

a, una capa oculta y una capa

de salida, como se puede observar en la Figura 26 (Morales & Moreno, 2017).

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ S T
Entrada 2 @
@ \ Salida
Entrada 3 —N @ —_—

"4

Entrada n
—_—

Figura 26. Red neuronal con una capa oculta

Fuente: (Morales & Moreno, 2017)
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El funcionamiento de una neurona consiste en la transformacién de los valores de

entrada a través de las conexiones en una salida. Se caracterizan por los siguientes

elementos:

La funcion de propagacion, que consiste en la sumatoria de todas las entradas
multiplicadas por los pesos de las conexiones mas un valor de sesgo.

La funcién de activacion, que, si existe, cumple la funcion de activar o desactivar
la salida de la neurona.

La funcién de transferencia, que se aplica al resultado de la funcién de

propagacion (Morales & Moreno, 2017).

2.7.4. Ventajas de utilizar RNA

Debido a su condicion de aprender a partir de experiencias, el uso de RNA en cualquier

campo representa ventajas como:

Aprendizaje adaptativo: Es la capacidad de aprender a realizar una actividad
basada en una experiencia inicial.

Auto organizaciéon: Puede crear su propia organizacion de la informacion que
recibe mediante una etapa de aprendizaje.

Tolerancia a fallos: Si se destruye parcialmente una red, degrada su estructura,
sin embargo, puede retener algunas de sus capacidades asi sufra un gran dafio.

El tiempo de operacion es en tiempo real (Morales & Moreno, 2017).
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2.7.5. Entrenamiento de lared neuronal

El objetivo del entrenamiento de la red es que tenga la capacidad de minimizar la funcién
de error, lo que en otras palabras significa que la salida de la red se aproxime a la salida
en los datos. Para el entrenamiento de la red neuronal artificial en Matlab se pueden
utilizar diferentes herramientas como: por medio de cédigos desde la linea de comandos
o desde el workspace de MATLAB; utilizando el conjunto de bloques incluidos en el
toolbox de Control Systems de Neural Networks Blocks en Simulink; y a través de la
Interfaz Grafica de Usuario (GUI) de Redes Neuronales Artificiales . (Morales & Moreno,

2017)

Como tal, el procedimiento del entrenamiento de la red neuronal consiste en que aprenda
un comportamiento especifico para poder corregir fallas en los procesos. En cuanto a la

identificacion del sistema los pasos a seguir son los siguientes:

Pracedimiento de Identificacion
Realizacion del Experimento [
Seleccion de la estructura del | |

modelo
Determmnacion de los ]
parametros
Validacion del Modelo —
Aceptado

¥  Noaceptado

Figura 27. Procedimiento de identificacion
Fuente: (Morales & Moreno, 2017)
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2.8.Comunicaciones Industriales

Desde la primera maquina automatizada a base de componentes electromecanicos
hasta las grandes instalaciones compuestas por multitud de maquinas trabajando
coordinadamente, existe un denominador comdn que en mayor o menor medida ha
estado siempre presente: la relacién de la maquina con su entorno. Esto se visualiza en
la aparicion de los autématas programables o PLC, (Programmable Logic Controllers) los
cuales permitieron reducir en gran medida la cantidad de material necesario para
conseguir controlar una maquina; para ello los controles se programan en su interior y las
modificaciones de funcionamiento no significan necesariamente cambios fisicos, ademas

de que el tiempo necesario para el mantenimiento se reduce (Rodriguez, 2008).

SPERE

Figura 28. Control Distribuido
Fuente: (Rodriguez, 2008)

La posibilidad de conectar los automatas entre si permitio eliminar casi todo el
cableado de control entre maquinas, quedando solamente una linea de comunicacion
entre ellas, a través de la cual se podia coordinar el funcionamiento de todos los
componentes de un sistema, lo cual hace que el sistema sea mas fiable y menos costoso,

pues los elementos de control no necesitan ser tan complejos. A estas lineas se las llama



42
Buses de Campo, que permiten unir todos los elementos de control necesarios de forma
gue puedan intercambiar mensajes entre ellos. A este conjunto se le conoce como Control
Distribuido (véase Figura 28), que es un sistema complejo se divide en subsistemas
autbnomos con control propio, que se integran gracias a un sistema de comunicaciones

comun (Rodriguez, 2008).

2.8.1. Niveles en una Red Industrial

En una red industrial coexistiran equipos y dispositivos de todo tipo, los cuales suelen
agruparse jerarquicamente para establecer conexiones lo mas adecuadas a cada area.
De esta forma se definen cuatro niveles dentro de una red industrial, los cuales pueden

visualizarse en la Figura (Universidad de Oviedo, 2006).

¢ Nivel de gestion: es el nivel mas elevado y se encarga de integrar los niveles
inferiores en una estructura de fabrica, e incluso de multiples factorias. Las
maquinas aqui conectadas suelen ser estaciones de trabajo que hacen de
puente entre el proceso productivo y el area de gestion, en el cual se supervisan
las ventas, stocks, etc. Se emplea una red de tipo LAN (Local Area Network) o
WAN (Wide Area Network).

¢ Nivel de control: se encarga de enlazar y dirigir las distintas zonas de trabajo.
A este nivel se sitdan los automatas de gama alta y los ordenadores dedicados
a disefio, control de calidad, programacion, etc. Se suele emplear una red de

tipo LAN.
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e Nivel de campo y proceso: se encarga de la integracion de pequefios
automatismos (autdbmatas compactos, multiplexores de E/S, controladores PID,
etc.) dentro de subredes. En el nivel mas alto de estas redes se suelen encontrar
uno o varios autématas modulares, actuando como maestros de la red o
maestros flotantes. En este nivel se emplean los buses de campo.

¢ Nivel de E/S: es el nivel mas préximo al proceso, donde estan los sensores y
actuadores, encargados de manejar el proceso productivo y tomar las medidas
necesarias para la correcta automatizacion y supervision. (Universidad de
Oviedo, 2006)

Estaciones de trabajo,

aplicaciones en red,
supervision del producto

Nivel de gestion /

Nivel de control , [g m PC'syPLC's
. PLC's, PC's,
Nivel de campo,/ bloques de efs,

controladores,

¥ proceso /./
’ transmisores

ctuadores,

. /
Nivel de /
] sensores

efs /

Figura 29. Niveles de una Red Industrial
Fuente: (Universidad de Oviedo, 2006)

2.8.2. Buses de Campo

Un bus de campo es un sistema de transmision de informacion (datos) que simplifica
enormemente la instalaciéon y operacion de maquinas y equipamientos industriales
utilizados en procesos de produccion; su objetivo es sustituir las conexiones punto a

punto entre los elementos de campo y el equipo de control a través del tradicional bucle
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de corriente de 4-20mA. Tipicamente son redes digitales, bidireccionales, multipunto,
montadas sobre un bus serie, que conectan dispositivos de campo como PLCs,
transductores, actuadores y sensores, donde cada uno incorpora cierta capacidad de
proceso, que lo convierte en un dispositivo inteligente, manteniendo siempre un costo
bajo. El objetivo es reemplazar los sistemas de control centralizados por redes de control
distribuido mediante el cual permita mejorar la calidad del producto, reducir los costos y

mejorar la eficiencia. (Kaschel & Pinto)

2.8.3. PROFIBUS

Profibus se desarrollé6 bajo un proyecto financiado por el gobierno aleman. Esta
normalizado en Alemania por DIN E 19245 y en Europa por EN 50170. El desarrollo y
posterior comercializacién ha contado con el apoyo de importantes fabricantes como
ABB, AEG, Siemens, Klockner-Moeller. Esta controlado por la PNO (Profibus User
Organization) y la PTO (Profibus Trade Organization) (Kaschel & Pinto). Existen tres

perfiles:

o Profibus DP (Decentralized Periphery): Orientado a sensores y/o actuadores
enlazados a procesadores (PLCs) o terminales.

e Profibus PA (Process Automation): Para control de proceso y cumpliendo
normas especiales de seguridad para la industria quimica (IEC 1 1 15 8-2,
seguridad intrinseca).

e Profibus FMS (Fieldbus Message Specification): Para comunicacién entre

células de proceso o equipos de automatizacion. La evolucion de Profibus hacia
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la utilizacion de protocolos TCP/IP para enlace al nivel de proceso hace que
este perfil esté perdiendo importancia (Kaschel & Pinto).

2.8.4. Industrial Ethernet

La norma IEEE 802.3 basada en la red Ethernet de Xerox se ha convertido en el
método mas extendido para interconexion de computadores personales en redes de
proceso de datos. En la actualidad ha generado una revolucion con su desplazamiento
hacia las redes industriales, ya que diversos buses de campo establecidos como Profibus,
Modbus etc. La han adoptado como la red apropiada para los niveles superiores. Ethernet
esta ocupando un area importante entre las opciones para redes industriales, ademas de
que pueda llegar a penetrar en los niveles bajos de la piramide de automatizacion.

(Kaschel & Pinto)

2.8.5. PROFINET

PROFINET, es la continuacion consecuente de PROFIBUS DP, el ya acreditado bus
de campo, e Industrial Ethernet, el bus de comunicacion para el nivel de célula. La
experiencia de ambos sistemas ha sido y esta siendo integrada en PROFINET.
PROFIBUS International desarrollo la plataforma PROFINET que permite el uso de
comunicaciones tanto en tiempo real como por TCP/IP en la misma red. Este nuevo
concepto permite disponer de una tecnologia comun en la planta, Ethernet TCP/IP,
brindando la posibilidad de aplicar soluciones y desarrollos orientados hasta ahora sélo
al mundo informatico, tales como: tecnologias con acceso inalambrico; diagndéstico y
acceso Web pueden implementarse como solucién para la transmision remota y segura;

acceso a variadores de velocidad o dispositivos inteligentes como HMIs u otros PLCs;
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diagnostico de estaciones en aplicaciones Web y otras aplicaciones comunes,
garantizando la transmisién confiable y los estandares de seguridad originales de

PROFIBUS DP (Castro, y otros, 2012).

Durante los ultimos afios, el estdndar PROFINET alcanzé un avanzado grado de
desarrollo que le permite ser utilizado para satisfacer los requerimientos de
automatizacion de procesos, tales como: integraciéon de redes de instrumentacion;
integracion de variadores de velocidad y maniobra de motores; redundancia y funciones

de seguridad (Guano & Romero, 2014)

2.9.Controladores Légicos Programables (PLC)

Un PLC o Controlador Logico Programable es un dispositivo digital electronico con una
memoria programable para el almacenamiento de instrucciones, permitiendo la
implementacion de funciones especificas de tipo logicas, secuenciales, temporizadas, de
conteo y aritméticas; con el objeto de controlar maquinas y procesos. También se lo
puede definir como un equipo electronico, el cual realiza la ejecucion de un programa de
forma ciclica; aunque en momentos puede realizar otras tareas prioritarias, se garantiza
ejecucion completa del programa principal. Estos equipos son utilizados en ambientes
industriales donde la decision y la accion deben ser tomadas en forma muy rapida, para
responder en tiempo real; ademas donde se requieran tanto controles logicos como

secuenciales o ambos a la vez (Automacion Micromecanica, 2018)

La estructura basica de un PLC se puede observar en la Figura 30, que esta

compuesta por:
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* La CPU (procesador y memoria)
* Las interfases de entradas.

* Las interfases de salidas.

Bus de datos
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Comunicacién
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2
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Interfase de
entradas
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w
2
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»

Figura 30. Estructura basica de los elementos de un PLC
Fuente: (Automacion Micromecénica, 2018)

2.9.1. Procesador

Es el “cerebro” del PLC, y tiene como principales tareas la ejecucion del programa
realizado por el usuario, ademas de la administracién de la comunicacion entre el
dispositivo de programacion y la memoria, y entre el microprocesador y los bornes de
entrada/ salida. Para poder realizar todas estas tareas, el procesador necesita un
programa escrito por el fabricante, llamado sistema operativo, el cual no es accesible por

el usuario. (Automacioén Micromecénica, 2018)
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2.9.2. Memoria

Los PLC tienen que ser capaces de almacenar y retirar informacién, para lo cual
utilizan memorias, que son miles de cientos de localizaciones donde la informacion puede
ser almacenada, las cuales estan muy bien organizadas. Estas deben ser capaces de
almacenar datos del proceso como sefales de entradas y salidas, variables internas,
datos alfanuméricos y constantes; asi como los datos de control que son instrucciones
de usuario/programay la configuracién propia del automata (Automacién Micromecanica,

2018).
2.9.3. Entradas y salidas

Los dispositivos de entrada y salida son aquellos equipos que intercambian (0 envian)
sefales con el PLC, donde cada dispositivo de entrada es utilizado para conocer una
condicion particular de su entorno, como temperatura, presion, posicion, entre otras;
mientras que los dispositivos de salida son aquellos que responden a las sefales que
reciben del PLC, cambiando o modificando su entorno (Automacion Micromecanica,

2018).
Las entradas se pueden clasificar en:

+ Discretas: También denominadas binarias, légicas, digitales u on-off. Pueden
tomar Unicamente dos estados.
* Analdgicas: Permiten tomar una cantidad de valores intermedios dentro de un

rango. Por ejemplo: de 4 a 20 mA, 0 a 5Vcc 0 0 a 10 Vcc.
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+ Especiales: Son variantes de las analdgicas como ser las entradas de pulsos de
alta velocidad, termocuplas, RTD, etc. (Amores & Quingatufia, 2017)

2.9.4. PLC S7-1200

El controlador S7-1200 proporciona la flexibilidad y la potencia para controlar una
amplia variedad de dispositivos en apoyo de las necesidades de automatizacion. Posee
un disefio compacto, que en conjunto con la configuracion flexible y su amplio nimero de
instrucciones lo convierten en una solucién perfecta para controlar una amplia variedad
de aplicaciones. En la figura se visualiza sus principales partes, donde la CPU combina
un microprocesador, una fuente de alimentacién integrada, circuitos de entrada y salida,
PROFINET integrado, E/S de control de movimiento de alta velocidad y entradas

analdgicas integradas en una carcasa compacta (Siemens AG, 2016)

Figura 31. Partes principales del PLC Siemens S7-1200
Fuente: (Automacion Micromecanica, 2018)

Sus partes mas principales, indicadas en la Figura 31, son las siguientes:

e (1) Conector de alimentacion
e (2) Ranura para tarjeta de memoria (detras de la tapa superior)

e (3) Conectores de cableado de usuario extraibles (detras de las tapas)



50
e (4) LEDs de estado para las E/S integradas
e (5) Conector PROFINET (en la parte inferior de la CPU)

2.9.5. PLC S7-1500

El controlador SIMATIC S7-1500 es el sistema de control modular para una amplia
variedad de aplicaciones de automatizacion en la automatizacién discreta. El disefio
modular y sin ventilador, la sencilla implementacion de estructuras distribuidas y su facil
manejo hacen de SIMATIC S7-1500 la solucién econdmica y cémoda para una gran
variedad de tareas. La CPU contiene el sistema operativo y ejecuta el programa de
usuario, que se encuentra en la tarjeta de memoria SIMATIC y se procesa en la memoria
de trabajo de la CPU. La conexion al proceso se centraliza o distribuye a través de
PROFINET con modulos de E/S. Esta interfaz en la CPU permite la comunicacién
simultdnea con dispositivos PROFINET, controladores PROFINET, dispositivos HMI,
dispositivos de programacion, otros controladores y otros sistemas. La CPU 1511-1 PN

soporta la operacion como un controlador 10 y un dispositivo I. (Siemens AG, 2016)

Figura 32. Partes principales de un conjunto de PLC Siemens S7-1500
Fuente: (Siemens AG, 2016)

Sus partes mas principales, indicadas en la Figura 32, son las siguientes:
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e (1) Mddulo de alimentacion del sistema
e (2)CPU
e (3) Modulos de periferia
e (4) Perfil soporte con perfil DIN integrado

2.10. Matlab

MATLAB es el nombre abreviado de “MATrix LABoratory”. La plataforma de MATLAB
esta optimizada para resolver problemas de ingenieria y cientificos. El lenguaje MATLAB
basado en matrices es la forma méas natural del mundo de expresar las mateméticas
computacionales. Los gréficos incorporados facilitan la visualizacion y la comprension de
los datos. Una vasta biblioteca de toolbox’s preconstruidos te permiten comenzar de
inmediato con los algoritmos esenciales para el dominio. El entorno de escritorio invita a
la experimentacion, exploracidén y descubrimiento. Estas herramientas y capacidades de
MATLAB estan rigurosamente probadas y disefiadas para trabajar conjuntamente.

(MathWorks, Inc., 2018)
2.10.1. Caracteristicas principales

¢ Lenguaje de alto nivel para la informatica cientifica y de ingenieria

e Entorno de escritorio optimizado para la exploracion, el disefio y la resolucién
de problemas de forma iterativa

e Gréficos para visualizar datos y herramientas para crear gréaficos

personalizados
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e Aplicaciones para ajuste de curvas, clasificacion de datos, andlisis de sefiales,
sintonizacion de sistemas de control y muchas otras tareas.
e Toolbox adicionales para una amplia gama de aplicaciones cientificas y de
ingenieria
e Herramientas para crear aplicaciones con interfaces de usuario personalizadas
e Interfaces para C/C++, Java®, .NET, Python, SQL, Hadoop y Microsoft®
Excel®. (MathWorks, Inc., 2018).

2.10.2. Simulink

Simulink® es un entorno de diagramas de bloques para simulaciéon multidominio y
disefio basado en modelos. Soporta el disefio a nivel de sistema, la simulacion, la
generacion automatica de codigo y las pruebas y verificaciones continuas de sistemas
embebidos. Simulink proporciona un editor grafico, librerias de bloques personalizables
y solucionadores para modelar y simular sistemas dinamicos. Esta integrado con
MATLAB®, lo que le permite incorporar algoritmos de MATLAB en modelos y exportar
resultados de simulacion a MATLAB para su analisis posterior. Un bloque puede
representar un componente fisico, un sistema pequefio o una funcién; una relacion de
entrada/salida caracteriza completamente al bloque. La definicion de un bloque sélo se
completa con sus entradas y salidas y esta tarea se relaciona con el objetivo del modelo.

(MathWorks, Inc., 2018)
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2.11. Hipotesis

Mediante la evaluacién del comportamiento de los controladores, se determinara las
ventajas y desventajas de los diferentes tipos de control para la optimizacion y mejora de

procesos productivos en sistemas distribuidos industriales.

2.12. Variables de la investigacion

e VARIABLE INDEPENDIENTE: La evaluacibn del comportamiento de los

controladores PID, l6gica difusa y redes neuronales.

e VARIABLE DEPENDIENTE: Optimizacion y mejora de procesos productivos en

sistemas distribuidos industriales
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CAPITULO Il

3. METODOLOGIA

El presente proyecto se basa en desarrollo e implementacion de controladores de
diferente tipo para el manejo de procesos industriales, en la recoleccion de informacién
de su comportamiento para un posterior analisis mediante el software Matlab que
permitira el procesamiento de datos mediante simulaciones y comparaciones entre ellos,
hasta finalmente la obtencion de resultados que nos permitird conocer las caracteristicas

de cada uno de los tipos de controladores desarrollados.

3.1.Antecedentes investigativos

El control de procesos industriales es una de las herramientas mas importantes para
lograr optimizar los parametros que reportan productividad y/o calidad en las lineas de
produccion, sin embargo, debido a que se fundamenta en bases fisico mateméticas
complejas, tiende a ser visto como algo que usaran cientificos y no para el personal que
hace mantenimiento o produccidon en nuestras industrias cotidianamente. Sin estos
desarrollos fisico matematicos en todos los campos, la tecnologia actual no seria lo
avanzada que es, pero también hay que comprender el rol de cada uno en el momento
que se vive, determinar si uno se es desarrollador, o se tiene el papel de usuario en este
campo, entendiendo que ambos roles coexisten y van de las ideas a lo tangible a diario.

(Intrave, 2017)

Para (Alomia & Bastidas, 2013), mientras que el control convencional esta

profundamente arraigado y ha podido resolver la mayoria de los problemas de control
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con un minimo costo, existiendo poca incentivo para cambiar el control convencional en
aplicaciones donde este no responde de modo satisfactorio, por un control que se
suponia mas complejo, ellos esperan que con el desarrollo de su investigacion se pueda
cambiar esta percepcion, demostrando las bondades del control difuso, no pretendiendo
en ningun caso sustituir los controladores PID con controladores difusos, al contrario
complementarlos y contribuir a encontrar su verdaderos campos de aplicacion. También
afirman que no existe limitaciones a las capacidades que tiene un PLC para realizar
control discreto en un tiempo lo suficientemente corto (tiempo real), con el fin de poder
implementar controladores avanzados para procesos complejos en la industria,
aprovechandose los equipos instalados, sin necesidad de requerir de un controlador

especial.

En lo que respecta a la l6gica difusa, para (Guzman & Castafio, 2006) en su trabajo
concluyen que no cabe duda que el control difuso es una herramienta muy sencilla de
aplicar y disefiar para todo tipo de procesos, sin embargo se encontraron importantes
complicaciones, pero el auge de la légica difusa sigue en ascenso debido a su gran

simplicidad y a los avances logrados para cubrir estas deficiencias como lo son:

e La dependencia en la experiencia del experto en el proceso, para un correcto
funcionamiento del controlador.

e Una vez obtenida la simulacién del sistema no es facil determinar qué cambios
se necesitan hacer en las funciones de membresia, reglas difusas, métodos de
inferencia y defuzificacion para poder obtener un resultado de salida deseado.,

lo que se complica aun mas por la no linealidad del controlador difuso.
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e La dificultad de garantizar la estabilidad del sistema para cualquier referencia

dada, dado que el controlador es no lineal.

Por otro lado, el uso de herramientas de inteligencia artificial, como las redes
neuronales artificiales (RNA), es cada vez mas habitual en distintos &mbitos industriales
como pueden ser el control de procesos y de la calidad y la prediccion de fallos
operacionales. Existen herramientas basadas en RNA capaces de facilitar aspectos de
la ingenieria de procesos con un esfuerzo de aprendizaje relativamente pequefio, hasta
el punto de que algunas de esas herramientas pueden ser usadas como funciones o plug-
in de hojas de célculo comerciales, sumando su potencia computacional a las funciones
de calculo y analisis que estas ultimas ofrecen. La utilizaciéon eficaz de un modelo de RNA
requiere de una sistematica, para obtener el maximo partido de la informacion disponible.
NNpred y Alyuda Forecaster XL son dos herramientas de software de RNA que sirven de

apoyo a la ingenieria de procesos industriales. (Espina, Garcia, & Larrafiaga, 2011)

Para (Ardila, 2010), entre los desafios que actualmente enfrenta el campo del control

de procesos, se encuentran:

e Control de sistemas al mismo tiempo de dinamicas tanto simbdlicas como
continuas. La proxima generacion de sistemas combinaran operaciones logicas
(tales como el razonamiento simbdlico y la toma de decisiones) con cantidades
continuas (tales como tensiones y posiciones). La teoria actual no se ha
adaptado para hacer frente a esos sistemas, especialmente a medida que la

escala de los sistemas es muy elevada.
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e El control distribuido en entornos de una red asincrona. El control distribuido a
través de multiples unidades de computacién, interconectados a través de las
comunicaciones basadas en paquetes, requerira de nuevos formalismos para
garantizar la estabilidad, rendimiento y robustez. Esto es especialmente cierto

en aplicaciones donde no se puede ignorar las limitaciones computacionales y

de comunicaciones en las operaciones de control.

3.2.Modalidad de la Investigacion.

3.2.1. Método Bibliografico Documental

Mediante este método se pretende recolectar informacién necesaria sobre los métodos
de control de procesos convencionales, como lo es el control PID, ademas de nuevas
formas de control como lo son el realizado aplicando Légica Difusa y el que se utiliza
Redes Neuronales Atrtificiales; asi como las formas en las cuales se puede aplicar dichos
controladores en forma fisica a través de un PLC, desde el cual se podra controlar y
monitorear el comportamiento de los mismos, ademas se tomara en cuenta los resultados

obtenidos para su futura comparacion entre ellos.

3.2.2. Método Inductivo — Deductivo

Mediante este método se va a disefiar los controladores mediante el software Matlab
para realizar las simulaciones y obtener los datos de su compartimiento; asi mismo la
programacion para el controlador fisico utilizando el software TIA PORTAL, donde se

pretende monitorear las principales variables y el estado actual de proceso; junto con una
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manera para obtener los datos reales del proceso y cotejarlos con los obtenidos de la

simulacion.

3.2.3. Método Experimental

Mediante esta metodologia se manipulara las variables de los procesos a controlar en
lazo abierto y cerrado, tomando en consideracion la comunicacion via PROFINET para
la obtencion de los datos a analizar, de esta manera se pretende realizar una comparativa
entre cada uno de los controladores determinando los beneficios y desventajas que
conllevan cada uno de ellos al momento de manipular el proceso para obtener una salida

deseada.

3.3.Tipo de investigacion

3.3.1. Investigacion Cuantitativa

El método cuantitativo manifiestan que usan la recoleccion de datos para verificar la
hipotesis, con base en a tablas estadisticas, curvas y patrones de comportamiento de las
variables para demostrar teorias, ademas menciona que es un proceso secuencial,
donde no se puede eludir ninguna etapa de la investigacion. En este tipo de investigacion
se utilizaron modelos matematicos y recoleccion de datos y parametros fisicos para la
implementacion de un modelo computacional para su posterior analisis mediante el
software Matlab que permite la simulacién e interpretacion de la informacién para

determinar el comportamiento de los controladores.
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CAPITULO IV

4. ANALISIS RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

Este capitulo presenta los resultados obtenidos luego de la investigacion, permitiendo
analizarlos para luego ser usados en el desarrollo del proyecto, como en la seleccion de
la programacion a realizar para los controladores, junto con el método para trasladar
dichos modelos desde un ambiente computacional hacia un entorno de programacion
para PLC y su aplicacién en un medio fisico, ademas de tener una idea general de la

planta industrial sobre la cual se desarrollara el proyecto.
4.1. Anélisis de resultados
4.1.1. Descripcién de la planta industrial

Es fundamental para el desarrollo del proyecto, conocer los componentes y el
funcionamiento de la planta que se va a trabajar. Se utilizé la estacion de trabajo
compacta desarrollada por (Mufioz & Pérez, 2016), el cual es un mdodulo didactico para
la regulacion de variables de control: caudal, presién, nivel y temperatura en lazo cerrado,
a través de un PLC Siemens S7-1200, mediante la manipulaciéon de velocidad de una
bomba centrifuga. Su estructura implementada se presenta en la Figura 33. Este modelo

cuenta con los siguientes implementos, que se detallan en el plano P&ID de la Figura 34:



Figura 33. Mdodulo didactico utilizado
Fuente: (Mufioz & Pérez, 2016)

f - - - T T T T T
. | 1
.'/”- Pl-..\"', | e — ] * *
i A R
o & -
N4 viod | ¢

S
vm?—l s/ ’_1
] T 5
pli— 4 .
V108
A
1
=
o :
% N’
% E104 |
V102
oIy o (3
V103 T PUMP 101 |
TN
a4 Y viot
D S
/,;,'\I '
e
A
| 5C
wo/ T T

Figura 34. Plano P&ID
Fuente: (Mufioz & Pérez, 2016)
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BINN 101, BINN 102 Esta nomenclatura corresponde a los tanques uno y dos
respectivamente los mismos se utilizan para almacenar el liquido.
PUMP 101 Bomba centrifuga que suministra de fluido al sistema, se haré
referencia a este elemento en adelante como P101.
E104 Elemento calefactor que eleva la temperatura del liquido en el BINN B101.
V101, V102, V103, V104, V105, V106, V107 y V108 Valvulas manuales que
permiten o cierran el paso del fluido por las tuberias del médulo.
V109 Electrovalvula 2/2 el cual permite el paso del fluido del BINN B102 hacia
el BINN B101.
V110 Vélvula antirretorno el cual impide el retorno del fluido a la bomba.
FT B102 Transmisor de flujo.
PI B103 Indicador de presion.
PT B103 Transmisor de presion.
FI B102 Rotametro para indicar el nivel de caudal.
LT B101 Transmisor de nivel de liquido.
LSL B111 Interruptor de liquido de nivel bajo.
LSH B112 Interruptor de liquido de nivel alto.
LSH S111 Interruptor flotador para de nivel de liquido alto.

TT B104 Transmisor de temperatura.

4.1.2. Sensores utilizados

El médulo didactico utilizado cuenta con 4 procesos manipulables: caudal, presion,

nivel y temperatura; por lo cual se tiene 1 sensor de cada tipo para su utilizacion en los
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procesos de control. Primeramente, para poder detectar el nivel de agua del BINN 102
se utiliza un sensor ultrasénico UB800-18GM40 (véase Figura 35), gracias al cual se
realiza el control del lazo de nivel y poder controlar y monitorear dicha variable; el rango
de deteccién méaxima es de 800 mm y funciona a un voltaje minimo y méximo de 10 VCD

a 30 VCD respectivamente. (Mufioz & Pérez, 2016)

Figura 35. Sensor ultrasénico UB800-18GM40
Fuente: (Mufioz & Pérez, 2016)

El siguiente proceso es el de temperatura, para el cual se utiliza un sensor PT100 a
tres hilos, como el de la Figura 36. Consiste en un alambre de platino que a 0 °C tiene
100 ohms y que al aumentar la temperatura aumenta su resistencia eléctrica. (Mufioz &

Pérez, 2016)

Figura 36. Sensor de Temperatura PT100 de tres hilos
Fuente: (Mufioz & Pérez, 2016)

Luego, para la parte de caudal se utiliza un sensor de flujo YF-S201 (véase Figura 37),

que mide el flujo de agua que pasa a través de la tuberia desde la bomba hasta el BINN
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102, que cuenta con un rango de medida amplio y una precisién aceptable. (Mufioz &

Pérez, 2016)

Figura 37. Sensor de flujo YF-S201
Fuente: (Mufioz & Pérez, 2016)

Finalmente, en lo que respecta a presion, se utiliza un sensor de presion DANFOSS

MBS33M (véase Figura 38) que cuenta con un rango de medida y una precision aceptable

Figura 38. Sensor de Presion Danfoss MBS33M
Fuente: (Mufioz & Pérez, 2016)

4.1.3. Actuador

Para el control de las variables, se utiliza una bomba centrifuga controlada a través de
un Variador de frecuencia, el cual manipula la frecuencia de entrada a la maquina entre
los valores de 25 Hz a 60 Hz, ya que son los puntos operativos de la misma. Para ello,

se tiene implementado un Convertidor SINAMICS V20 como el de la Figura 39.
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Figura 39. Variador de frecuencia SINAMICS V20
Fuente: (Mufioz & Pérez, 2016)

4.1.4. Variable manipulada

De las cuatro variables manipuladas, el proceso de control de nivel es el que presenta
un comportamiento no lineal, el cual servira para contrastar el comportamiento de cada
uno de los controladores que se desarrollaran durante el presente proyecto, por lo cual
se detalla brevemente el proceso de nivel de la planta. En la Figura 40 se puede observar
el P&ID del lazo de control de nivel. La bomba P101 distribuye el fluido almacenado en
el BINN B101 hacia el BINN B102 por el sistema de tuberias, la sefial de retroalimentacion
que se ingresara al controlador es obtenida del sensor ultrasénico de nivel (LT B101), las
sefales de perturbacion pueden ser generadas mediante la apertura de la valvula manual
V108 o controlando la valvula V109, esto para comprobar el funcionamiento y respuesta
de los controladores implementados. También se utilizan sensores capacitivos los cuales

marcaran el nivel de fluido alto (LSH B112) y bajo (LSL B111).
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Fuente: (Mufioz & Pérez, 2016)

4.2.Comprobacién de hipotesis

Para la comprobacion de la hipotesis se analizan todos los resultados que se
obtuvieron anteriormente, logrando asi verificar que al evaluar el comportamiento de los
controladores se lograra optimizar y mejorar los procesos productivos en sistemas

distribuidos industriales, es decir, si es viable o no la implementacion de los controladores.

4.2.1. Planteamiento de hipotesis

Con la evaluacion del comportamiento de los controladores de tipo PID, difusos y

neuronales se podra determinar las caracteristicas de operacién de estos para la
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optimizacién y mejora de procesos productivos en sistemas distribuidos industriales,
utilizando una planta industrial ubicada en el Laboratorio de Hidrénica y Neutrénica de la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE Extension Latacunga, para poder realizar el

analisis de validacion en base a los datos exportados de los equipos.

4.2.2. Viabilidad del proyecto

Con el analisis realizado se da como resultado que el proyecto es viable, permitiendo
comenzar con el disefio de los controladores PID, difuso y neuronal; y a la vez luego de
su implementacion se realizara las mediciones del comportamiento para estableces sus

caracteristicas propias de cada controlador, y las diferencias entre si.
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CAPITULO V

5. PROPUESTA

Caracterizacion y evaluacion de controladores PID, Légica Difusa y Redes Neuronales
de sistemas distribuidos industriales en el Laboratorio de Hidronica y Neutrénica de la

Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE Latacunga
5.1.Datos informativos

Nombre de la empresa: Universidad de las Fuerzas Armadas — ESPE Extension

Latacunga.

Direccion: Provincia de Cotopaxi, Cantén Latacunga, Calle Quijano y Ordofiez y

Hermanas Paez, Laboratorio de Fuentes Alternativas de Energia.
Tipo de empresa: Educacion
Tamafo de la empresa: Grande

5.1.1. Beneficiarios

Estudiantes de la carrera de Ingenieria Electromecanica, en el campo de

Automatizacion y Sistemas de Control.

5.2.Objetivos

5.2.1. Objetivo General
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Caracterizar y evaluar los lazos de control PID, l6gica difusa y redes neuronales de
sistemas distribuidos industriales en el laboratorio de Hidrénica y Neutronica de la

Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

5.2.2. Objetivos Especificos

* Investigar acerca de las caracteristicas y parametros de los controladores PID, asi
como las caracteristicas de los controladores inteligentes difusos (Fuzzy) y redes

neuronales artificiales.

+ Disefiar y comparar el desempefio de cada uno de los controladores PID, légica
difusa y redes neuronales respecto a los otros, utilizando para ello una aplicacién

industrial de control multivariable.

+ Establecer las ventajas y desventajas de cada uno de los tipos de controladores

usados dentro de un sistema distribuido industrial.

5.3.Fundamentacién propuesta

La propuesta que se presenta en este capitulo esta relacionado con el disefio y la
implementacion de tres controladores diferentes, un PID, difuso y un neuronal, los mismo
que permitiran la manipulacion de la variable de nivel de una planta industrial presente
en el Laboratorio de Hidrénica y Neutronica, con lo cual se obtendran datos de
comportamiento y respuesta del controlador a diferentes valores de consigna; luego de

ello se estableceran las caracteristicas de cada tipo de controlador asi como las ventajas



69
que presentan. Para ello también es necesario realizar simulaciones de cada tipo de

control dentro de un modelo que se base en la planta industrial disponible.

5.4.Disefo de la propuesta

A continuacion, se define el formato a considerar de acuerdo con la propuesta.

* Obtencién del modelo simulado de la planta: Para el desarrollo de cada uno de
los controladores a través de software, es necesario tener un modelo simulado que
represente el comportamiento real de la planta, para lo cual, a través de las
mediciones de la respuesta en estado estable, se procesard y desarrollara el

modelo para su futuro uso.

+ Desarrollo de los controladores: Una vez que se tenga el modelo de la planta,
se procedera a disefiar cada uno de los controladores utilizando una herramienta
de desarrollo como lo es Matlab, en donde se simulara para comprobar que no

existan problemas con cada uno de los controles establecidos.

* Implementacion de los controladores: Cuando se ha comprobado el
funcionamiento de los controladores desarrollados, se los implementara
fisicamente en el PLC con el que cuenta la planta industrial, para luego obtener

mediciones de la respuesta de cada controlador a diferentes sefiales de consigna.

* Procesamiento de datos: Con las mediciones obtenidas, se procedera a exportar
los valores hacia el software Matlab, para obtener los valores de caracterizacion

de cada respuesta segun el tipo de controlador.
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* Resultado: Determinacion de las caracteristicas y ventajas de cada tipo de

controlador.

5.5.Toma de datos

Para el desarrollo de cada uno de los controladores, es necesario simular su respuesta
antes de cargarlo fisicamente a la planta, por lo cual se requiere modelar el
comportamiento del proceso a controlar; para ello se realiza una serie de mediciones del
proceso, en el cual se obtendra los valores de entrada y salida del lazo de nivel, cuando

éste se encuentra en lazo abierto.

Para llevar a cabo esto, se disefid6 una programacién para el PLC que comanda la
planta, el mismo que tiene como funcion, almacenar en un Datalog los valores de la
medicion obtenida por el sensor ultrasénico (véase Figura 41) y la sefal de salida al
variador de frecuencia (véase Figura 42); se toma un periodo de operacion de
aproximadamente 60 minutos donde cada 10 segundos se hizo una variacion aleatoria
de consigna entregada al variador entre valores de 0% a 100% para observar la variacion
en el nivel. Dichos valores seran exportados a un archivo separado por comas (CSV),

desde el cual se manipularan los datos para su posterior analisis.
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Figura 42. Salida del variador de velocidad en funcién del tiempo
Como se puede observar en la Figura 41, los valores de nivel obtenidos durante la
primera medicion no sobrepasan el nivel de 4 litros, por lo que no representa una
observacion clara de todo el rango posible del sistema, que es de 0 a 10 litros. Teniendo
en cuenta este detalle, es necesario realizar una segunda medicion corrigiendo el tiempo

de muestreo a 0.5 seg., y a su vez ampliando el tiempo de cambio aleatorio de la consigna
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de frecuencia a 20 seg. Con estas caracteristicas, se obtuvo las mediciones de nivel y
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Figura 43. Sefal de nivel para la segunda medicién
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Figura 44. Salida del variador de velocidad para la segunda medicion

En la segunda medicion, se obtuvo un rango de valores mas amplio de respuesta de

la planta, llegando a valores cercanos al 8, por lo cual dichos datos seran usados para

generar el modelo matematico en Matlab.
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5.6.Generacion del modelo matematico del proceso de nivel

Con estos valores de comportamiento se procede a exportarlos al software Matlab,
desde el cual, a través del Control System Toolbox, se realizara la identificacion del
modelo de la planta. Con esta herramienta, se puede crear a través de valores medidos
de entrada-salida de un sistema, un modelo matematico que permite emular un sistema
fisico. EI complemento PID Tuner (Figura 45), con el cual se generara el modelo
matematico, consta de tres pasos principales: la importacion de los datos de prueba de
entrada-salida, la identificacién del modelo de la planta y el uso del modelo generado

dentro del entorno.

PID

PID Tuner

Figura 45. Complemento PID Tuner
Dentro del entorno de Matlab, se realiza la importacion de los datos generados por el

Datalog hacia el espacio de trabajo (workspace) como se muestra en la Figura 46.
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1 Record Date UTC Time Nreal Ndata Oreal Odata
2 1] 772372018 0.7024) -363.3085 37| 45774380 1265¢ 45.7744]
3 2| 7232018 07024 _43608e-03 50| 45774300 1265+ 45774
4 3| 772372018 0.7024| 1.0902e+04| 68 45774380 1265¢ 45,7744
5 4| 772312018 0.7024|  1.5390e+05| 478 49105400 13577 49.1054|
6 3| 772372018 0.7024) 258013 748 49105400 13577 49.1054|
7 6| 772372018 0.7024) 341958 979| 49105400 13577 49.1054|
8 7| 772372018 0.7024| 4.0337e+05| 1148 49105400 13577 0.4034| 48.1054|

Figura 46. Importacion de datos al modelo de Matlab
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Con los datos almacenados en variables separadas, una para los valores de entrada
y otra para los valores de salida, se debe dirigir a la pestafia de Apps donde se busca el

complemento PID Tuner, como se muestra en la Figura 47.

4\ MATLAB R2017b
APPS

aa ! °| ElEE ~
= o
- ~
GetMore install Package MATH, STATISTICS AND OPTIMIZATION
Apps  App App - — _— — % p—
oy = [ % 5]
Fie il b ) 2 (& & & & ] k2
<o [E E| | » Dy Clssificaton CurveFiting  Distrbuon  MBC Model MBC NewsalNet  NeuralNet  MNewalNet  NeuwalNet  Opfimizaon  PDE Modeler  Regression
Leamner Fiter Fitting Optimization  Clustering Fitting Pattern Reco...  Time Series Leamer
Current Folder
MName CONTROL SYSTEM DESIGN AND ANALYSIS
codegen * *
e @ @ @ @ @B @8 2 W &
hidraulica
Control System Control System  Fuzey Logic  Linear System  Model Reducer  MPC Designer  Neuro-Fuzzy || PID Tuner System
HMI _fuzzy_grt_rtw Designer Tuner Designer Anal Designer Identification
HMI fuzzy sldrt winéd

Figura 47. Acceso al complemento PID Tuner

En la ventana que se despliega, se dirige a la importacion de datos para generar una

nueva planta a través de los datos de entrada-salida, como se ve en la Figura 48.

) PID Tuner - Step Plot: Reference tracking

PID TUMER
Plant: Type: | P -l Domain: &« " @ " y
Plant « | ) Time - Shower Response Time {seconds) Faster
EXISTING PLANTS L Add Pot ~ _ _ e
Fogressve Trensent Eshevion o=
Plant DESIGN TUNING TGOLS

:  CREATE A NEW PLANT |

Import

B gz Impaort a linear
L 1}
plant from Workspace

Identify New Plant
Generate a linear
plant from input/output data

Figura 48. Identificacion de nueva planta

Para la importacién de los datos en la aplicacién, existen diferentes formas de
respuesta, de entre las cuales se selecciona Datos I/O arbitrarios. Aqui se detalla el

nombre de las variables que contienen los valores de datos de entrada como los de
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salida, asi como el tiempo de inicio de la medicién y el tiempo de muestreo de esta, como

se indica en la Figura 49.

Amplitude

Output Signal

|| Specity as & double vector, timessries or an iddats odject containing ons oupul signal.

Hivel |

Output {y)

Hame: Output i

Input Signat

Specity as & double vector, fimeseries or an iddats object cantaining one irpul signel

Variadari
Imtarsample Benavior

Hame.

Time Vector

Start Time (T0)

Sample Time (A7) [1

Unis:

Figura 49. Configuracion de los parametros de importacion

Realizada la importacion, se genera una curva que representa los datos ingresados, y
otra que es el resultado del proceso de identificacién de la planta, el cual puede ser
manipulado para que se ajuste a una estructura definida como: un polo, dos polos o un
modelo de espacio de estado. En este caso se selecciona un espacio de estado, donde

se realiza una estimacion automatica, y visualizaremos el resultado en la Figura 50.

Identified Plant Structure: State Space Mods!

Time (seconds)

Figura 50. Resultado de la estimacion automética



76
Para que la curva generada se ajuste mas a los parametros medidos, se puede realizar
una modificacién en el orden de la planta y volver a realizar la estimacién, hasta que el
resultado sea aceptable, asi como se visualiza en la Figura 50. Luego de esto, se acepta

el modelo final.

Idantined Plant Structure: Stats Space Madel

Aowitue

Figura 51. Resultado del espacio de estado de nivel 8

Finalmente, se exporta el modelo de la planta generado hacia el workspace para sus

futuras aplicaciones, segun se muestra en la Figura 52.

1 5 [s797
Faster

9 H @
06 Reset Show Export
Aograseve JransentEensyor tooice Design  Parameters -

4 4

N TUNING TOOLS.
Identification

[] Export PID controller |C

Export plant model

Selected Plant Name Type Order
0 |Plant
T 0 Do

zpke 0 —

& OK 3% Cancel (2 Help

Figura 52. Exportacién del modelo de planta generado

Este modelo sera utilizado posteriormente para el desarrollo de los controladores
mediante la parte de Simulink, donde se trabajara con este modelo a través de un objeto

de tipo ‘LTI System’, como se indica en la Figura 53.
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> Planta1

Input

Measured Output

LTI System

Figura 53. Implementacion del modelo matematico en Simulink

5.7.Desarrollo del controlador PID

Considerando que un control de tipo PID forma parte del control convencional, y del
cual se encuentran herramientas predisefiadas para su disefio, no se vera con mayor
detalle explicativo el proceso, solamente se dara énfasis a la parte de sintonizacion

mediante el software Matlab.

Para el disefio del control mediante PID, se lo realizara utilizando los bloques
predefinidos de la herramienta Simulink y del complemento PID Tuner, que permitira
sintonizar el controlador para obtener una respuesta que provoque en la planta la salida
deseada; por lo cual tenemos primeramente que abrir una nueva hoja de trabajo como

se muestra en la Figura 54.
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Figura 54. Ingreso hacia el entorno de trabajo de Simulink

Aqui se grafica un modelo de control en lazo cerrado tipico, como el que se muestra
en la Figura 55, que consta de una consigna de entrada, en este caso una funcion

escaldn, el célculo del error entre éste y la planta, el controlador PID y la planta en si.

"+ untitled * - Simulink

File Edit Wiew Display Diagram Simulation Analysis Code Tools Help

Bl-5 -8 e -E-wd® P » oo ] [k | @ -|Em-
untitled

@ |[Fa]untitiea -
&

Ezl

—

= ¥ Iy =1
= —p PID(s) > Planta2 > D

= -
Step
O
Add b5 Controller LTI System Seomot’
-5}
»
Ready 215% VariableStepAuto

Figura 55. Diagrama en lazo cerrado para el controlador PID

Se abre las propiedades del bloque ‘PID Controller’, donde se encuentran los

parametros proporcional, integral y derivativo, como muestra la Figura 56. Estos valores
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pueden ser modificados manualmente, pero para efecto de simplificacion del

procedimiento, se utilizé el sintonizador de PID Tuner.

Block Parameters: PID Controller

PID Controller

This block implements continuous- and discrete-time PID control algorithms and includes advanced features such as anti-windup, external
reset, and signal tracking. You can tune the PID gains automatically using the 'Tune..." button (requires Simulink Control Design).

Controller: PID ~ | Form: Parallel
Time domain:
@ Continuous-time

O Discrete-time

Main PID Advanced Data Types  State Attributes
Controller parameters

Source: internal ¥~ [ Compensator formula
Proportional (P): ‘D ‘ 8
Integral (I): 0 g
gral (1) \ | 1 N
Derivative (D): ‘D ‘= PelovD
. . N 1+ N
Filter coefficient (N): ‘0 ‘ 8 s
ISeIect Tuning Method:  Transfer Function Based (PID Tuner App) - Tune... I
9 comce || nop | | by

Figura 56. Propiedades del bloque PID

El complemento PID Tuner ajusta automaticamente las ganancias de un controlador

PID para una planta SISO (1 entrada — 1 salida) para lograr un equilibrio entre rendimiento

y robustez; se puede especificar el tipo de controlador, como PI, PID con filtro derivado y

otros varios, ademas se puede optimizar interactivamente el rendimiento del controlador

para ajustar el ancho de banda del lazo y el margen de fase, o para favorecer el

seguimiento del punto de ajuste o el rechazo de perturbaciones.
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Figura 57. Sintonizacion del bloque PID mediante PID Tuner
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Cuando se visualiza la aplicacién, como en la Figura 57, se puede manipular la

respuesta del controlador al escal6n para que se comporte de la manera que se desee,

variando su tiempo de respuesta y su comportamiento transitorio. Una vez que se tenga

un comportamiento aceptable, se puede actualizar el bloque de PID con los nuevos

parametros, como indica la Figura 58.

Block Parameters: PID Controller

PID Controller

This block implements continuous- and discrete-time PID control algorithms and includes advanced features such as anti-windup, external
reset, and signal tracking. You can tune the PID gains automatically using the Tune..." button (requires Simulink Control Design).
Controller: | PID ~ | Form: | Parallel -

Time domain:

@® Continuous-time
O Discrete-time

Main  PID Advanced  Data Types  State Attributes

Contraoller parameters

Source: internal ~ [ Compensator formula
Praportional (P): [28.0404079123615 [E

Integral (I): [0.302070315095913 E

1 N
- = P+I=+D
Derivative (D): [233.494454068781 E s 1
1+N
s

Filter coefficient (N):  [0.0443926181126022 s

Select Tuning Method: Transfer Function Based (PID Tuner App) - Tune...

v
9 cancel | [ nelp | [ ieoly

Figura 58. Parametros finales del bloque PID
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5.7.1. Pruebas de funcionamiento del bloque generado

Una vez completado la parametrizacion del bloque, se procede a simular el
comportamiento del controlador, primero con una sefial de tipo escalén (Figura 59), y
luego con una serie de consignas aleatorias (Figura 60). En estas gréaficas, la linea verde
(Step/Uniform Random Number) representa la consigna o setpoint deseado, y la linea

roja (LTI System) representa la salida del modelo de planta generado.

File Tools View Simulation Help

G- AQP@® |- |EH-|FEA-

Ready Sample based | T=500.000

Figura 59. Respuesta del controlador PID al escalén

Help

ERCRZREEE

Ready Sample based | T=1500.000

Figura 60. Respuesta del controlador PID a valores de consigna aleatorios



82

Como se puede observar, en la respuesta al escalén, el controlador provoca una sefal
de salida para que la planta se estabilice, lograndolo en un tiempo relativamente
avanzado, lo que es dependiente del modelo de la planta. En cuanto a la respuesta de la
consigna variable, el controlador logra que la planta llegue al valor establecido en cada

uno de los valores aleatorios.

5.8.Desarrollo del controlador difuso

Para el desarrollo de este controlador, es importante tener en cuenta ciertos detalles
de su aplicacion. Como variables de entrada se tendra, segun el modelo previsto por
(Guzman & Castarfio, 2006), el error entre la consigna deseada y el valor actual de la
planta, y la variacion de dicho error; como salida se tiene el valor de frecuencia para el
variador de velocidad. Cada uno de los parametros detallados en este punto fueron
colocados empiricamente, segun el conocimiento propio del comportamiento real de la
planta y del proceso, por lo cual los valores de cada funcién de membresia, asi como su
tipo, fueron ajustados luego de varias simulaciones hasta obtener un comportamiento

adecuado.

5.8.1. Fuzzy Logic Toolbox

Para el desarrollo de este controlador, se utiliza el complemento “Fuzzy Logic Toolbox”
de Matlab y Simulink, mediante el cual se puede analizar, diseflar y simular sistemas
basados en logica difusa; donde se puede realizar la inferencia difusa y aplicarla dentro
de un modelo complejo que representa un sistema dinamico. Para acceder a la aplicacion

de disefo de sistemas difusos (Fuzzy Logic Designer o FLD) se lo hace a través de la
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ventana de comandos de Matlab, con la utilizacion del comando “fuzzy”, como se muestra

en la Figura 61.

Mediante esta aplicacion, se puede desarrollar todo un controlador de caracter difuso,
desde la seleccion del tipo de controlador (Mandami o Sugeno), asi como afiadir las
variables de entrada y salida necesarias para el mismo; también permite crear el conjunto
de reglas, definir las funciones de membresia y analizar el comportamiento de un sistema

de inferencia difusa (FIS).
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Figura 61. Aplicacion Fuzzy Logic Designer FLD

La interfaz grafica del toolbox cuenta con los siguientes elementos:

e Editor FIS: Muestra informacion general sobre un sistema de inferencia difusa.
e Editor de funciones de membresia: Permite mostrar y editar las funciones de
membresia asociadas con las variables de entrada y salida del FIS.

e Editor dereglas: Permite very editar reglas difusas usando notacién simbdlica.
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e Visor de reglas: Permite ver el comportamiento detallado de un FIS para

ayudar a diagnosticar el comportamiento de reglas especificas o estudiar el
efecto de cambiar las variables de entrada.

e Visor de superficie: Genera una superficie tridimensional a partir de dos

variables de entrada y la salida de un FIS.

5.8.2. Variables linguisticas

58.2.1. Error

La variable linguistica “error” proviene de la diferencia entre la consigna o setpoint a la
gue se desea llegar y el valor medido. El error es positivo si el nivel del liquido se
encuentra por debajo del valor de la consiga; y es negativo si el nivel del liquido se

encuentra por encima de dicho valor.

Tabla 1

Descripcion de las funciones de membresia de la variable "error"

Funcién Tipo de curva Descripcion Parametros
Alto+ Gaussiana Nivel del tanque muy elevado [0.349 -0.9889]
Alto- Gaussiana Nivel del tanque ligeramente elevado [0.2 -0.5132]
OK Gaussiana Nivel del tanque en el valor deseado [0.08763 0]
Bajo- Gaussiana Nivel del tanque ligeramente disminuido [0.2 0.5185]

Bajo+ Gaussiana Nivel del tanque muy disminuido [0.38 0.9793]
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Figura 62. Funciones de membresia variable “error”

Para valorar el error se establecen 5 funciones de membresia comprendidas en un
rango de +/- 1, como se visualiza en la Figura 62. En la Tabla 1 se indica los parametros

y caracteristicas de disefio de cada una de las funciones de membresia, los cuales son

producto de la experimentacion con la planta real.

5.8.2.2. Variaciéon del error

La variable linguistica “variacién” proviene de la derivacion de la sefal del error, en

otras palabras, de la razon de cambio en el error, que es igual al negativo de velocidad

con la que cambia el valor medido en el tanque.

Tabla 2

Descripcién de las funciones de membresia de la variable "variacién"

Funcién

Tipo de curva Descripcion

Negativa
Nada
Positiva

Gaussiana
Gaussiana
Gaussiana

Parametros
Variacion de nivel de subida [0.003  -0.01]
Sin variacion de nivel [0.0009662 O]

Variacion de nivel de bajada [0.003033

0.01]

85
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Figura 63. Funciones de membresia variable “variacion”

Para valorar la variacion del error se establecen 3 funciones de membresia
comprendidas en un rango de +/- 0.01, como se visualiza en la Figura 63. En la Tabla 2
se indica los pardmetros y caracteristicas de disefio de cada una de las funciones de

membresia, los cuales son producto de la experimentacién con la planta real.

5.8.2.3. Salida

La variable linguistica “frecuencia” es la respuesta del controlador a las dos variables
de entrada; ésta provee de una sefial que sirve de consigna de variacion para el control
de velocidad del actuador, en otras palabras, la sefial indicara el valor que hay que
aumentar o disminuir a la frecuencia de salida del variador de velocidad, lo que provoca

una variacién en la cantidad de fluido que ingresa al tanque, y, por ende, de su nivel.
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Tabla 3

Descripcién de las funciones de membresia de la variable "frecuencia”

Funcién Tipo de curva Descripcion Parametros
'Bajar+  Triangular ~ Disminuir la frecuencia un valorde 9 [-10 -9 -8]

Bajar- Triangular Disminuir la frecuencia un valor de 6.5 [-7.5 -6.5 -5.5]

Mantener Triangular No cambiar la frecuencia [(1 0 1]

Subir- Triangular Aumentar la frecuenciaunvalorde3 [2 3 4]

Subir+ Triangular Aumentar la frecuenciaunvalorde7 [6 7 8]

Figure 1
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Figura 64. Funciones de membresia variable “frecuencia”

Para valorar la frecuencia de salida se establecen 5 funciones de membresia
comprendidas en un rango de +/- 10, como se visualiza en la Figura 64. En la Tabla 3 se
indica los parametros y caracteristicas de disefio de cada una de las funciones de

membresia, los cuales son producto de la experimentacién con la planta real.

5.8.3. Reglas de inferencia

Las reglas aplicadas requieren de un conocimiento de la planta a ser controlada, es

decir, la forma en que ésta se comportaria en caso de realizar un cambio en alguna de
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sus entradas. No existe una regla formal que indique el nimero de términos para cada
variable linglistica que se debe usar, todo queda a discrecion del disefiador del
controlador que conoce el equipo, ademas de lo que se desea obtener como respuesta.
Para el desarrollo de las reglas, se puede utilizar una o0 ambas variables de entrada,
unidas mediante conectores l6gicos AND y OR; cada regla tendra como resultado una

funcién de membresia de la salida.

Las reglas se basan en el lenguaje natural que puede manejar un operario de control
de la planta: si el nivel se encuentre en el valor deseado, la frecuencia de salida del
variador de velocidad no se deberd alterar; si el nivel se encuentra un poco bajo del valor
deseado, habr& que subir la frecuencia un poco, y si se encontrara demasiado bajo, habra
que aumentar bastante la frecuencia. De igual manera se lo realizaria si el nivel se
encontrara por encima del valor de consigna, disminuyendo un poco la frecuencia hasta
gue iguale el nivel a la consigna; y disminuyéndolo bastante si la diferencia fuera muy
elevada. Cuando el nivel este cerca del valor deseado, si la variacion en el error es
negativa, se debe subir lentamente la frecuencia para evitar que por la inercia del proceso
de llenado-vaciado de la planta se encuentre el nivel por debajo de la consigna, y al entrar
en funcionamiento una regla inversa, provogue inestabilidad o bien oscilacion alrededor
de la consigna establecida. Todo este proceso linglistico se transcribe en manera de

reglas difusas hacia el Editor de Reglas del FLD (véase Figura 65) de la siguiente forma:

e Sielerrores ‘OK’, entonces la frecuencia es ‘Mantener’
e Si el error es ‘Bajo+’, entonces la frecuencia es ‘Subir+’

e Si el error es ‘Alto+’, entonces la frecuencia es ‘Bajar+’
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e Sielerrores ‘OK’y la variacion es ‘Positiva’, entonces la frecuencia es ‘Bajar-’
e Sielerrores ‘OK’y la variacidon es ‘Negativa, entonces la frecuencia es ‘Subir-’
e Sielerrores ‘Bajo-'y la variacion es ‘Positiva’, entonces la frecuencia es ‘Bajar+’

e Si el error es ‘Alto-’ y la variacion es ‘Negativa’, entonces la frecuencia es

‘Subir+’

Rule Editor: FUZZY_3_1

File Edit View Options

1. If (Error is OK} then (Frecuencia is mantener) (1} A
2. If (Error is bajo+) then (Frecuencia iz subir+) (1}
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Figura 65. Reglas del sistema difuso desarrollado

Una vez desarrollado la estructura del sistema de inferencia difusa, se lo exporta hacia

el workspace de Matlab para su implementacion, como se observa en la Figura 66.
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Figura 66. Exportacion de la estructura difusa a Matlab

5.8.4. Puesta a prueba del controlador difuso

Para verificar el funcionamiento del controlador difuso desarrollado, se exportara al
entorno de Simulink para visualizar su respuesta frente a la planta simulada. Para ello,
dentro de una hoja de trabajo de Simulink se ingresa un bloque de tipo ‘Fuzzy Logic

Controller’, desde la libreria de Fuzzy Logic Toolbox, como se indica en la Figura 67.

" . untitled * - Simulink

File Edit View Display Diagram Simulation Analysis Code Tools Help
E-=-8 Eg-E-o@g@® P = HN-m ] [wm | @ - |é-
untitled

@ |[Pa]untitied A
Q@

[

=

= in ou

O

. Fuzzy Logic

& Controller

»

Ready 379% VariableStepAuto

Figura 67. Bloque ‘Fuzzy Logic Controller’
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Dando doble clic sobre el bloque se despliega las propiedades (Figura 74), donde el
Unico pardmetro que se debe ingresar es el nombre de la variable FIS que se exporté

anteriormente hacia el workspace.

Block Parameters: Fuzzy Logic Controller

Fuzzy Inference System (mask) (link)

Constructs a Fuzzy Inference System (FIS) using the specified
parameter values. For a given set of input values, the block evaluates
the FIS and generates corresponding output values.

Parameters

FIS name: [Fuzzy_3_1| |

Number of samples for output discretizaton: g

Data type: | double v| B

Additional Outports

[ Fuzzified inputs (fi)

[ Rule firing strengths (rfs)
[ Rule outputs (ro)

[] Aggregated outputs (ao)

Simulate using: Interpreted execution -

Cancel Help Apply
Figura 68. Propiedades del bloque ‘Fuzzy Logic Controller’

Luego se procede a armar un modelo de control en lazo cerrado donde se tiene el
ingreso del error y de su variacién hacia el controlador, como se muestra en la Figura 69.
Hay que tener en cuenta que, al ser un proceso discreto, es necesario usar bloques
correspondientes a este tipo de dato. Otra consideracion importante es asegurarse que
los valores de entrada lleguen al controlador solamente con los rangos de valores
establecidos en sus propias funciones de membresia, para evitar errores de calculo
debido a rangos no contemplados dentro del proceso difuso; para ello es necesario
saturar las sefiales de entrada a los valores extremos correspondientes. También es
necesario ingresar las variables en el orden que fueron declaradas, por ello el error debe

ir en primer lugar y luego su variacion.
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Figura 69. Diagrama del controlador difuso

En cuanto a la salida del controlador difuso, es necesario realizar un post-
procesamiento de la sefal obtenida, esto se debe al hecho que la sefial obtenida por el
proceso de inferencia difusa expresa la orden de “aumentar” o “disminuir” la velocidad de
opresion del variador de frecuencia, lo cual provocara una variacion en el nivel de la
planta; por lo que la propia sefial de salida no es un indicativo de la velocidad exacta a la
cual se debe colocar el actuador. Como se trata de una sefal de tipo ‘mas’/’menos’, lo
mMAas conveniente es realizar una acumulacién del valor de salida del controlador, lo que
convertira a la sefial de salida en una consigna de frecuencia de entrada para el variador

de velocidad.

Para la acumulacion de la sefial, la primera solucion y la mas obvia era la de realizar
una integracion de la sefial de salida, como se visualiza en la Figura 70. Al momento de
realizar pruebas de funcionamiento, se pudo observar que la velocidad de respuesta del
bloque de integracion era muy lenta, lo cual provocaba variaciones no deseables en la

respuesta del controlador.
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Y

] in MDM > K—-:S Planta2
Z.

Discrete-Time
Integrator

Figura 70. Acumulacién por medio de integracion.

Como segunda propuesta de solucién del problema, se decidié emplear un sistema de
memoria aditiva como el indicado en la Figura 71. Esto consiste en almacenar el valor de
salida instantaneo del controlador en un tiempo t, y sumarlo al siguiente valor de proceso
en t + At. Dicho resultado pasara a ser el nuevo valor acumulado que se sumara con
siguiente valor de salida en t + 2At. Debido al proceso de acumulacion, es indispensable
que la sefial de acumulacion nunca esté por fuera del rango establecido para el actuador,
ya que esto genera problemas con el variador de frecuencia, por lo cual esta sefal

también debe ser saturada.

Hin M out +
D f > Planta2 —
"

Add1

Saturation

Memory

Figura 71. Acumulacién por medio de memoria.

Una vez completado el disefio del diagrama, se procede a simular el comportamiento
del controlador, primero con una sefial de tipo escalon (Figura 72), y luego con una serie
de consignas aleatorias (Figura 73). En estas graficas, la linea verde (Step/Uniform
Random Number) representa la consigna o setpoint deseado, y la linea roja (LTI System)

representa la salida del modelo de planta generado.
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Eile Tools View Simulation Help

8- e0P® |G- @ F@-

50 00 ] 300 350 400 450 500
Ready Sample based |T=500.000

Figura 72. Respuesta del controlador difuso al escalon

File Tools View Simulation Help

- 40P ®| |- |H-|Fi-

Ready Sample based | T=1500.000

Figura 73. Respuesta del controlador difuso a valores de consigna aleatorios

Como se puede observar en ambas respuestas, el nivel de la planta crece rapidamente
hasta acercarse al valor de consigna, donde reduce su velocidad para ajustarse
suavemente al valor de setpoint. En la respuesta al escaldn, el controlador provoca una
sefal de salida para que la planta se estabilice, lograndolo en un tiempo relativamente

avanzado, lo que es dependiente del modelo de la planta. En cuanto a la respuesta de la
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consigna variable, el controlador logra que la planta llegue al valor establecido en cada

uno de los valores aleatorios.

5.9.Desarrollo del controlador Neuronal

Para desarrollar un controlador de tipo neural, que utiliza redes neuronales artificiales,
es necesario realizar el entrenamiento de esta para que aprenda el comportamiento del
proceso. El entrenamiento para la red neuronal se lo realiza mediante el software Matlab,
a través de su herramienta Deep Learning Toolbox, el cual proporciona un marco de
disefio e implementacion de redes neuronales con algoritmos, modelos preestablecidos
y aplicaciones. Entre sus principales usos se encuentra la clasificacion y regresion de
datos de imagenes, series temporales y texto. Para este caso, se usara la parte de Series
Temporales y Sistemas de Control, donde se aplicara el Sistemas de control de redes
neuronales para controlar sistemas no lineales utilizando redes neuronales de prediccion

de modelos, NARMA-L2 y referencia de modelos.

5.9.1. Datos de entrenamiento paralared

Para realizar el entrenamiento, primero tenemos que cargar los datos reunidos en el
punto 5.6 como una estructura para el controlador. Para crear la estructura utilizamos el
comando de Matlab ‘struct’, como se muestra en la Figura 74. Luego abrimos la variable,
donde crearemos 4 diferentes campos, como se indica en la Tabla 4. Con clic derecho,
seleccionamos ‘New’; luego de ello cambiamos los nombres de las variables y se afiade

los valores correspondientes.
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Figura 74. Creacion de la estructura ‘data_neural_plant’
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Figura 75. Creacion de los campos en la estructura

Descripcién de los elementos de la estructura ‘data_neural _plant’

Nombre Tipo de dato Descripcién

Ts

U

Y
Flag

Single

Array

Array

Array

Tiempo de muestro de los datos
Vector de los valores de entrada
Vector de los valores de salida
Vector de bandera

Parametros ‘
0.5

Vector x5000
Vector x5000
Vector x5000 = 1
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Una vez completado la estructura, obtendremos una forma como la que se indica en

la Figura 77.

P& Variables - data_neural_plant

VARIABLE B 9

EJI:ILJ [wus] [F==)

7 Open ¥ Rows Columns ) (wam) |-+ Transpose
New from Print - Insert Field Delete Field ~ | sort
Selecti = E

VARIABLE | SELECTION EDIT |

L]

| data_neural_plant 0 |

1x1 struct with 4 fields

Field = Value

s 05000

U 5000x1 double
v 5000x1 double
1 flag 50001 double

Figura 76. Estructura ‘data_neural_plant’
5.9.2. Entrenamiento del controlador
Para el desarrollo del controlador accedemos a una hoja de trabajo de Simulink, desde

la cual ingresaremos un bloque de tipo ‘NARMA-L2 Controller’, el cual es parte de la

libreria de Neural Network Toolbox, como se indica en la Figura 77.

NARMA-L2 Controller

2% VariableStepAuto

Figura 77. Bloque ‘NARMA-L2 Controller’

Este neurocontrolador también es llamado control de linealizacion de realimentacion;
su idea central es transformar la dinamica de sistemas no lineales en dindmica lineal

cancelando las no linealidades. Es un modelo estandar que se utiliza para representar
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los sistemas no lineales generales de tiempo discreto es el modelo de promedio no lineal
de movimiento autorregresivo (NARMA - nonlinear autoregressive-moving
average).Dentro de su estructura, la red neuronal de dos capas de planta tiene una capa
de entrada con una funcién de transferencia 'tansig’; ademas hay dos conjuntos de
entradas al modelo de planta: valores retardados de la salida de la planta y valores
retardados de la salida del controlador. La capa de salida tiene una funcion de
transferencia 'purelin’, y se puede establecer el tamafio de la capa oculta. (MathWorks,

Inc, 2018)

Dando doble clic sobre el bloque se despliega las propiedades (Figura 78), ademas de
la configuracion para el entrenamiento de la red neuronal. El primer paso para ello es

determinar el sistema a controlar.

Plant Identification - NARMA-L2

File Window Help k]

Plant Identification - NARMA-L2

Network Architecture

No. Delayed Plant Inputs l:l
No. Delayed Plant Outputs [ |

Size of Hidden Layer

Sampling Interval (sec)

|:| Normalize Training Data

Training Data
Training Samples |:| Limit Output Data
Maximum Plant Input

Minimum Plant Input
Simulink Plant Model:

Maximum Interval Value (zec) Browse

Minimum Interval Value (sec)

Generate Training Data

0

Import Data Export Data

Training Epochs
Uze Current Weights

Train Network |

Use Validation Data

Training Parameters

Training Function  trainm v
Use Testing Data

Apply |

OK | Cancel |

‘ ‘Generate or import data before training the neural network plant.

Figura 78. Propiedades del bloque ‘NARMA-L2 Controller’
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Para entender el funcionamiento de la ventana de entrenamiento, es necesario detallar

los pardmetros necesarios para el procedimiento:

Size of Hidden Layer: define el tamafio de la segunda capa del modelo de planta
red neuronal.

Sampling Interval: intervalo de muestreo en el que se recogeran los datos del
modelo de planta de Simulink.

No. Delayed Plant Inputs: define cuantos retardos en la entrada de la planta se
utilizaran para alimentar el modelo de red neuronal de la planta.

No. Delayed Plant Outputs: define cuantos retardos en la salida de la planta se
utilizaran para alimentar el modelo de red neuronal de la planta.

Training Samples: define cuantos puntos de datos se generaran para el
entrenamiento.

Maximum Plant Input: define un limite superior en la entrada aleatoria de la
planta.

Minimum Plant Input: define un limite inferior en la entrada aleatoria de la planta.
Maximum Interval Value: define un intervalo maximo durante el cual la entrada
aleatoria de la planta permanecera constante.

Minimum Interval Value: define un intervalo minimo durante el cual la entrada
aleatoria de la planta permanecera constante.

Training Epochs: define el nimero de iteraciones para entrenar el modelo de

planta de la red neural.
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e Training Function: selecciona una funcién de entrenamiento para el modelo de

planta de red neuronal.

4+

File Window Help N

Plant Identification - NARMA-L2

Network Architectur
Size of Hidden Layer No.Delayed Pantnputs ||
Sampling hterval (sec) | 0.5 No. Delayed Plant Outputs | | Import Data.
[ Normalize Training Data Type of Data: —— —— Workspace Contents — Input Output Variables
o @) Structures ~
o FuzZY_2 Structure Name:
Training Samples [ Limit Output Data O Arrays Fuzzv s data_neural_plant
import From: i o
WMazximum Plant Input 100 T wiorepace _neura_piant ||
Minimum Plant Input 0 ) MAT-file s
simu_model_neura
Maximum Interval Value (sec) Simulink Plant Model | Browse stepFUZZY w
fenpIn
Minimum Interval Value (sec) o
Browse Help Cancel
Generate Training Data. || Import Data || Export Data
|import the data into the Plant |dentification window.
——————— Trainng Parameters —————
Training Epochs Training Function  trajnim ~
Use Current Weights Use Validation Data Use Testing Data
T | 0K | cancel |
Generate or import data before traning the neural network plant.

Figura 79. Importacion de los datos de entrenamiento de la red neuronal de planta

Para el entrenamiento de la red neuronal existen dos posibilidades: se puede generar
un modelo de planta en un archivo de Simulink en el cual esté presente un elemento de
Input y otro de Output, a partir del cual se realizar4 la generacion de datos de
entrenamiento de manera automatica segun los parametros establecidos en el area de
‘Datos de Entrenamiento’; la segunda opcién es cargar los datos recolectados del
funcionamiento de la planta fisica. Aqui aplicaremos la segunda opcion, cargando como
datos de entrenamiento la estructura ‘data_neural_plant’, como se observa en la Figura
79. Los parametros necesarios para este procedimiento es el tiempo de muestreo
(Sampling Interval), y los maximos y minimos valores de entradas de la planta

(Maximum/minimum Plant Input).

Si todos los parametros son ingresados correctamente, la aplicacion los asimilara y

presentara en pantalla una grafica de los datos de entrada/salida del modelo de planta,
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como se muestra en la Figura 80, los cuales son los mismo que los presentados en la
Figura 41y Figura 42, ya que proceden de las mismas mediciones. Lo Unico que se debe

hacer es aceptar los datos mostrados.

Plant Input-Output Data

Plant Input

100

BD

60

40

20

] 500 1000 1500 2000
time (s)
Plant Output

2 .
] 500 1000 1500 2000

time (s)

The imported data has 4999 samples.
| Please Accept or Reject Data to continue.

Accept Data I Reject Data

Figura 80. Importacion de los datos de entrenamiento de la red neuronal de planta

Una vez que se tiene los datos de entrenamiento listos, se debe completar los
parametros de la estructura de la red, los cuales corresponden al nimero de neuronas
de la capa oculta, asi como el nimero de retardos de entrada y salida que se utilizaran.
Segun los estudios realizados en el tema de Redes Neuronales Atrtificiales, no existe un
método claramente definido que indique con exactitud el numero de neuronas que
deberia tener una red segun la aplicacion que se le vaya a dar, por lo cual esta decision
depende unicamente del desarrollador de la red, teniendo en cuenta que mientras mayor
sea el numero de neuronas y el nimero de retardos, mayor serd el tiempo de

entrenamiento, pero a su vez conlleva un mejor procesamiento de los datos; pero a su
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vez si se excede el numero de neuronas de la capa oculta, se pasa a no tener un

entrenamiento 6ptimo. En esta aplicacion, se ha decidido, luego de pruebas iniciales, los

pardmetros establecidos en la Figura 81.

File

Plant Identification - NARMA-L2

Window  Help o

Plant |dentification - NARMA-L2

Network Architecture

Size of Hidden Layer 4 No. Delayed Plant Inputs
= Ttervall(=ec 0.5 No. Delayed Plant Outputs l:l

|:| MNormalize Training Data

Training Data
ning Samples Limit Qutput Data

100

a

m
=]
:

Erase Imported Data | Import Data | Export Data

Training Parameters

Training Epochs 300 Training Function  rajnim w

Use Current Weights Use Validation Data Use Testing Data

Your training data set has 4999 samples.
You can now train the network.

Figura 81. Parametros de la arquitectura del controlador neuronal

Una vez configurado los parametros, se procede al entrenamiento de la red. La

estructura de datos cargada se utiliza en tres partes del proceso: entrenamiento,

validacion y pruebas; por defecto, el entrenamiento utiliza un 50% de los valores

ingresados para su desarrollo, mientras que la validacion y pruebas utiliza el porcentaje

restante de los datos, divididos en partes iguales; aunque se puede variar el

entrenamiento obviando la validacion o la prueba. Una vez concluido el entrenamiento,

Matlab muestra una ventana de resultados que expresa la viabilidad y el éptimo

entrenamiento de la red neuronal. Aqui se muestran datos como las épocas de
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entrenamiento, que son los periodos de tiempo del entrenamiento, tiempo utilizado para

el entrenamiento, mejoramiento de éste, entre otros.

) Neural Network Training (nntraintool)

Meural Network

Dl Pl Pl

Algorithms

Data Division: Index (divideind)

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance:  Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MATLAB

Progress
Epoch: 0 300 iterations 300
Time: 0:00:06

Performance: 394 [0 138e0s | 000
Gradient: 245e+03 [0 IR | 1.00e-10

Muz 0.00100 1.00e-05 1.00e+10
Validation Checks: 0 0 6
Plots
Training State (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 11 epochs

v Maximum epoch reached.

@ Stop Training @ cancel

Figura 82. Resultados de entrenamiento de la red neuronal

La ventana nos da la posibilidad de observar un listado de graficas que permiten
analizar el comportamiento del entrenamiento de la red, midiéndolo mediante el
rendimiento, la regresion de datos de salida y el estado de entrenamiento. La primera
grafica que se nos presenta es la del rendimiento de la red durante el entrenamiento
(Figura 83), el cual se mide en términos del error; para este caso se visualiza que el error
medio cuadratico se encuentra en el orden de 10™* , lo cual es muy aceptable para este

caso.
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Figura 84. Diagrama de regresion del entrenamiento
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Una medida del ajuste que ha tenido el entrenamiento es el gréafico de regresion (Figura
84), en el que se muestran los resultados de la red con respecto a los objetivos de
entrenamiento, validacion y series de pruebas. Para un ajuste perfecto, los datos deben

caer dentro de una linea de 45 grados, donde las salidas de la red son iguales a los
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Ademas de estas graficas, también se presenta al usuario los resultados del
controlador en si, donde se observa, para cada una de las tres etapas del entrenamiento,
los datos de entrada/salida con los que trabajo la etapa, asi como la salida de la red

neuronal de planta y el error que existe entre ésta y la salida real correspondiente a los

datos de entrenamiento.

Figures - Training data for NN MARMA L2

File Edit View Inset Tools Debug Deskiop Window Help ~ A x
g om HOBE®O
| Trsining data for NN NARMA L2 = | Validation data for NN MARMA L2 37 | Testing data for NN NARMA L2 >« |
[} o a
Input Plant Output
100 10
) MW WMWW 3 W
1] 0
0 200 400 600 800 1000 1200 0 200 400 600 80O 1000 1200
= Error NN Output E
0.02 10
0.01
n 3 W
-0.01
-0.02 0
0 200 400 600 8OO 1000 1200 0 200 400 600  BOO 1000 1200
o time (s) o time (s) o
Property Editor

Figura 85.

Figures - Validation data for NN NARMA L2

Resultado del entrenamiento de la red neuronal de planta
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Figura 86. Resultado de validacion de la red neuronal de planta
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Como se puede observar, la red de planta se ajusta casi perfectamente a la respuesta

de la planta real, obtenido una variacion de alrededor de 0.02, por lo que se puede tomar

como valido el modelo neuronal. En la Figura 88 se puede apreciar un grafico

esquematico de la arquitectura de la red desarrollada, donde se puede visualizar las

capas de entrada/salida, asi como los retardos establecidos.

) Custom Neural Network (view)

Figura 88. Diagrama de la arquitectura de la red.
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5.9.3. Puesta a prueba del controlador neuronal

Para verificar el funcionamiento del controlador neuronal desarrollado, se lo
implementard en el mismo entorno de Simulink para visualizar su respuesta frente al
modelo de planta simulado. Para ello, el propio blogue del controlador nos indica los
parametros de entrada y salida que posee, por lo cual realizamos un diagrama como el

mostrado en la Figura 89; no es necesario realizar ninguna otra configuracion adicional.

", controladomeural * - Simulink

File Edit Wiew Display Diagram Simulation  Analysis Code Tools Help

E-=-8 e -E- eGP = e ] [ 7| @ (e
controladorneural
@ |[Fa]controladorneural -
@
] NARMA-LZ ConirollerT
=
. |: |
. | - .

Step d D
O E— Planta2 »

= LTI System

148% auto(odeds)

Figura 89. Diagrama del controlador neuronal.

Una vez completado el diagrama del bloque, se procede a simular el comportamiento
del controlador, primero con una sefial de tipo escalon (Figura 90), y luego con una serie
de consignas aleatorias (Figura 91). En estas graficas, la linea verde (Step/Uniform
Random Number) representa la consigna o setpoint deseado, y la linea roja (LTI System)

representa la salida del modelo de planta generado.
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Figura 90. Respuesta del controlador neuronal al escalén
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Figura 91. Respuesta del controlador neuronal a valores de consigna aleatorios

Como se puede observar en ambas respuestas, el nivel de la planta crece rapidamente
hasta llegar al valor de consigna, donde reduce su velocidad drasticamente para ajustarse
relativamente rapido al valor de setpoint. En la respuesta al escaldn, el controlador

provoca una sefial de salida para que la planta se estabilice, lograndolo en un tiempo



109
relativamente corto. En cuanto a la respuesta de la consigna variable, el controlador logra

que la planta llegue al valor establecido en cada uno de los valores aleatorios.

5.10. Disefio de lared industrial

Al hablar de sistemas distribuidos, hablamos de procesos que funcionan con un
algoritmo de control de forma auténoma, lo que significa que cada proceso cuenta con su
unidad de control, gestionada por un automata interconectado a ella. El modelo de planta
industrial utilizado en este proyecto cuenta con su PLC para su funcionamiento, por lo
cual es necesario afiadir controlador que gestione el proceso de control de éste. Por lo
tanto, se implementa una red Industrial que conste de: un controlador maestro, el cual
enviard las seflales de control y procesamiento hacia los equipos de campo;
controladores esclavos que tendran contacto directo con los sensores y actuadores de la
planta; y un dispositivo de visualizacion e interaccion, como un HMI, para el control del
proceso por parte del usuario. Para esto, se montara una red industrial PROFIBUS y
PROFINET entre la planta y los equipos desarrollados por (Amores & Quingatufia, 2017),
que se basa en el uso de redes industriales para el control distribuido de sistemas

industriales.

5.10.1. Desarrollo del proyecto mediante TIA PORTAL

Dentro del Software TIA PORTAL, se crea un nuevo proyecto, en el cual se afiadiran
los dispositivos antes mencionados para montar la red industrial presentada en la Figura

92, mientras que en la Tabla 5, se detalla las caracteristicas de los equipos utilizados.
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Figura 92. Red industrial del proyecto

Tabla 5

Descripcién de los equipos que conforman la red industrial

Nombre Tipo Modelo ‘
Maestro1500 Maestro S7-1500 CPU 1511-1 PN

Planta Esclavo S7-1200 CPU 1212C AC/DC/RIly
PLC_ 1 Esclavo S7-1200 CPU 1214C DC/DC/DC
PLC 2 Esclavo S7-1200 CPU 1214C DC/DC/DC
HMI_1 Visualizacion TP700 Comfort

El controlador maestro se comunica con el panel HMI a través de un enlace PROFIBUS
mientras que los esclavos lo hacen a través de una red PROFINET. La ventaja de usar
dicho protocolo dentro de los controladores SIEMENS es la posibilidad de aplicar la
funcionalidad I-Device, que define al dispositivo maestro como ‘Controlador 10’
(input/output), y a los esclavos como ‘Dispositivo 10’; esto facilita un intercambio de datos
de forma determinista con un controlador |10, lo cual permite emplear la CPU como una

unidad inteligente de preprocesamiento de procesos parciales, donde el I-Device esta
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integrado como dispositivo 10 a un controlador 10 de nivel superior. En la Figura 93 se
esquematiza el procedo de la funcionalidad I-Device. Esta funcionalidad se la utiliza para

repartir una tarea de automatizacion entre unidades parciales menores.

SIMATIC CPU/CP

Controlador 10
(de nivel suparior)

Industrial Ethernet/PROFINET 10

SIMATIC CPU/ICP
.aj., ET 200 p.aj. ET 200 como dispositivo |

Dispositivo 10 Disposilivo 10 Dispositivo 10

Programa de usuario
Praprocesamianto intelig.

Parifaria
centralizada/descantral
zada

Figura 93. Esquema generalizado de la funcionalidad I-Device.
Fuente: (Siemens AG, 2016)

La configuracion de I-Device se la realiza en la parte PROFINET de los que seran
dispositivos 10, como se indica en la Figura 94. Una vez sefalado, se asigna el
controlador al cual estara ligado el dispositivo. Lo siguiente es delimitar las areas de
transferencia de los dispositivos. Consiste en establecer un rango de variables de tipo |
del controlador 10, que se convertiran en variables de tipo O en el dispositivo 10, y
viceversa. Por lo cual se generan dos areas de transferencia por cada dispositivo: una

que vaya de variables -0 y la segunda de O—I, como se indica en la Figura 95.
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Figura 94. Configuracion I-Device.

Figura 95. Configuracion de las areas de transferencia.

La programacién del controlador maestro se divide en bloques de acuerdo con el tipo

listado de los blogues de programacion.

de controlador: para cada uno de los controles PID, difuso y neuronal existe un manejo
de la bomba, asi como del estado del controlador; y un bloque que se encarga de la

recoleccion de datos de prueba mediante un Datalogging. En la Figura 96 se muestra el
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Figura 96. Bloques de programacioén para el Maestro1500

5.11. Implementacién de los controladores a la planta fisica

Es necesario comprobar el comportamiento de los controladores desarrollados en los

puntos anteriores aplicados en la planta fisica, para lo cual se los debe llevar del entorno

de Simulink hacia el software de programacion del controlador PLC. Para este proceso,

se utilizé el producto Simulink PLC Coder.

5.11.1. Simulink® PLC Coder™

Simulink PLC Coder es un producto de Matlab que genera textos estructurados o SCL

y diagramas de tipo Ladder independientes del hardware bajo norma IEC 61131-3 a partir

de modelos de Simulink y funciones de MATLAB. El texto estructurado y los diagramas

Ladder se generan en PLCopen XML y otros formatos de archivo compatibles con

entornos de desarrollo integrados (IDEs) como Rockwell Automation Studio 5000,

Siemens TIA Portal, entre otros. Con este producto se puede compilar y desarrollar la

aplicacion en numerosos dispositivos de control

l6gico programable (PLC) vy

controladores de automatizacion programables (PAC). (MathWorks, Inc, 2018). Entre sus

principales caracteristicas se encuentran:
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e Generacion automatica de textos estructurados y diagramas de escalera IEC
61131-3.

e Soporte de MATLAB, incluyendo sentencias if-else, construcciones de bucle y
operaciones matematicas.

e Soporte de IDEs, incluyendo 3S-Smart Software Solutions CODESYS, Rockwell
Automation Studio 5000, Siemens TIA Portal, OMRON Sysmac Studio y
PLCopen XML.

e Compatibilidad con Simulink, incluidos los subsistemas reutilizables, los
bloques de controladores PID y las tablas de busqueda.

e Soporte para multiples tipos de datos, incluyendo booleano, entero, enumerado

y coma flotante, asi como vectores, matrices, buses y parametros sintonizables.

Creacion de bancos de pruebas. (MathWorks, Inc, 2018)

5.11.2. Migracion de los controladores hacia el PLC

Con el diagrama de bloques de los controladores listo, se procede a crear un
subsistema con los elementos que conforman la parte de control, como se muestra en la
Figura 97. Con ello se obtiene un nuevo bloque el cual contiene todo el proceso
seleccionado; si accedemos al éste, podemos cambiar el nombre de las variables de
entrada y salida para que se relacionen mejor con sus contrapartes fisicas, como se
indica en la Figura 98. Para este caso especifico, se realizara la migracion del controlador

difuso.
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Figura 98. Cambio de nombre de las variables del controlador

Lo siguiente es modificar el parametro ‘Treat as atomic unit’ del subsistema creado,
como se muestra en la Figura 99. Este es un paso necesario para la utilizacion de PLC
Coder, ya que hace que Simulink trate el subsistema como una unidad al determinar el

orden de ejecucion de los métodos de bloques.
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Figura 99. Parametros del bloque de subsistema

Luego de esto, se realiza la configuracion del PLC Coder desde la ventana de
Configuracion de Parametros del Modelo, como se indica en la Figura 100, en donde se
seleccionara el entorno de desarrollo integrado IDE al cual se exportara el archivo SCL;

para este caso, como se trata de un PLC S7-1200, se trabaja con TIA PORTAL.
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Comments
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Generic
Fuz Symbols PLCopen XML
Report Rexroth IndraWarks
OMRON Sysmac Studio v
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Figura 100. Pardmetros del PLC Coder.
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Con la configuracion ya establecida, se procede a generar la codificacion del archivo.
Una vez que se haya completado el proceso, aparecera el Visor de Diagnostico
confirmando la generacion del archivo, o a su vez, errores encontrados durante el proceso
de compilacién, como se indica en la Figura 101. Para evitar errores, es importante no
usar bloques de funciones continuas (ubicadas en las librerias como “Continuous”), ya

que PLC Coder no los soporta.
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Figura 101. Generacién del codigo estructurado.

Al abrir el archivo generado, se muestra un formato de texto plano segun estandares
IEC 61131-3, como se indica en la Figura 102, donde lo Unico que debemos hacer es

guardar el archivo con una extension SCL.
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Figura 102. Cédigo estructurado del controlador.

Con el archivo SCL, lo siguiente es importarlo desde el proyecto de TIA PORTAL,

especificamente desde el area de Fuentes Externas. Aqui se selecciona la ruta del

archivo SCL. Cuando el archivo se encuentre en el proyecto, se tiene que generar los

bloques de programacion contenidos en el archivo, como se ve en la Figura 103.
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Propiedade

» L Variables PLC

Figura 103. Generacion automatica de los bloques.

Con esta accion, el software comienza a leer el archivo, y compila los blogues de

programa que se encuentran codificados; los blogues resultantes son bloques de funcién

(FB) y funciones (FC), ya que el subsistema generado en Simulink requiere de sus
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propias funciones para operar, las cuales también se encuentran en el archivo SCL. En

la Figura 104 se puede observar el resultado de la generacion.

w [ Planta [CPU 1212C AC/DC/Rly]

[lf Configuracién de dispositivos

% Online ydiagnastico

= r;i:. Eloques de programa

ﬁﬁgregarnuevo blogue
4 Control Fuzzy [OB31]
4 Control PID [DB30]
B Main [OB1]
48 b_abs [FC1]
& evaluateAndMethod [FC2]
4 evaluateOrMethod [FC3]
4 trimf [FC4]
3 createMamdaniOutputMFCache [FB2]
B Fuzzy [FB1]
@ Fuzzy DB [DB2]

» | Bloques de sistema

Figura 104. Blogues de programa generados.

Finalmente, solo queda afadir dentro de los bloques de programa ordinarios, el bloque

de funcioén correspondiente, como se indica en la Figura 105.

B2
“Fuzzy DB
WFB1
Fuzzy’
EN ENQ —
TWMDa
Output “Frecuencia”
sshethodType
%MDE
“Setpoint” —FiSetpoint
HMD0
"Nivel" Input

Figura 105. Llamada de la funcion generada.

De la misma manera, es necesario llevar cada uno de los controladores desarrollados
en el ambiente de Simulink hacia el PLC siguiendo el mismo procedimiento, con lo cual

al final se tendran los tres tipos de control implementados en el mismo procesador.
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5.12. Resultados de la implementacién

Para la evaluacion del comportamiento de los controladores desarrollados, se realiza
un analisis de su comportamiento frente a una sefial de entrada de tipo escalén, con lo
cual se obtendra los valores de respuesta en funcién del tiempo. El objetivo de los
controladores es lograr un control “robusto” que tenga la caracteristica de mantener la
variable de proceso muy estable a pesar de los cambios de carga, producir una rapida
respuesta ante los cambios de setpoint, una minima oscilacién sin importar el tiempo de
cambio y un minimo error entre el valor de setpoint y variable de proceso en el tiempo. El
andlisis consta de dos partes: la evaluacion de su respuesta simulada y la obtenida de la
implementacion en la planta fisica. La planta fisica, en su variable de nivel, cuenta con
una escala de 0 a 10 litros, pero debido al propio funcionamiento en vacio de la planta, el
nivel se establece en alrededor de dos, por lo que el rango de pruebas para el sistema
sera de 3 a 9 litros en intervalos de 1 litro. Para la parte de simulacion, los datos seran
recolectados por Simulink y enviados hacia el area de Matlab para su analisis; para la
parte de datos fisicos, se utilizara la misma programaciéon de Datalog para almacenar los

datos de funcionamiento en un intervalo de muestreo de 0.1 segundos.

5.12.1. Funcién STEPINFO

Para obtener los parametros que caracterizan la respuesta de los controladores,
nuevamente se utiliza el software Matlab, ya que nos permite utilizar la funcion ‘stepinfo’,
la cual nos presenta las caracteristicas de respuesta al escalon de un sistema fisico,

como se observa en la Figura 106. Especificamente, esta funcion requiere de una curva
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de entrada y(t), que sera la obtenida del nivel de la panta a diferentes consignas, y nos

devuelve parametros de respuesta como:

e Tiempo de subida (RiseTime - RT): Tiempo que tarda la respuesta en subir del
10% al 90% de la respuesta en estado estacionario.

e Tiempo de estabilizacion (SettlingTime - ST): Tiempo que tarda el error
|y(t) - yﬁnal| entre la respuesta y(t) y la respuesta de estado estacionario ysnq;
en caer dentro del 2% de y¢;n.

e Asentamiento Minimo (SettlingMin - Smin): Valor minimo de y(t) una vez que la
respuesta ha aumentado.

e Asentamiento Maximo (SettlingMax - Smax): Valor maximo de y(t) una vez que
la respuesta ha aumentado.

e Sobre impulso (Overshoot - Os): Porcentaje de sobre impulso, en relacién con
Yrinal-

e Subimpulso (Undershoot - Us): Porcentaje de sub-impulso, en relacion con yyi; -

e Pico (Peak - Pk): Valor absoluto pico de y(t).

e Tiempo de pico (PeakTime - PT): Tiempo en el que se produce el valor pico.
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Figura 106. Parametros de la instruccion ‘stepinfo’
5.12.2. Resultados de los controladores simulados

En la Figura 107 se puede observar que el controlador PID tiene un control muy
suavizado en el crecimiento de la variable, lo que se traduce en un elevado tiempo de
subida y de estabilizacion; por otro lado, los controladores difuso y neuronal provocan un
crecimiento maximo de la variable. En la parte difusa, se observa un cambio en la
pendiente de crecimiento alrededor de 2.5 litros, desde el cual el nivel crece mas
lentamente, mientras que el neuronal continua con la misma pendiente hasta llegar al
valor de consigna y se estabiliza con una serie de oscilaciones. En la Tabla 6 se tiene el
resultado de la funcion “stepinfo” para cada uno de los controladores, donde la
estabilizacion més rapida la tuvo el controlador neuronal, pero a su vez también tuvo el

mayor porcentaje de sobre impulso, contrario al difuso que tuvo el menor.
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Figura 107. Respuesta de la simulacién a un escalén de 3

Respuesta de los controladores simulados para un Setpoint de 3.

Parametro PID

RT
ST
Smin
Smax
Os
Us

Pk
PT

145,1984 58,8022
186,9686 92,5862

2,7007
3,0447
1,4895
0,0000
3,0447

Difuso

2,7005
3,0243
0,8102
0,0000
3,0243

Neuronal
27,4638
32,4482
2,7060
3,1062
3,5413
0,0000
3,1062

363,0000 226,2000 94,0500

En la Figura 108 se puede observar que el controlador PID provoca un crecimiento

mas veloz de la variable, lo que se traduce en un tiempo de subida y de estabilizacién

reducidos comparados al setpoint de 3; por otro lado, los controladores difuso y neuronal
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mantienen su pendiente de crecimiento de la variable. En la parte difusa, se vuelve a
observa un cambio en la pendiente de crecimiento alrededor de 0.5 litros antes del valor
de consigna, desde el cual el nivel crece a menor velocidad, mientras que el neuronal
continua con la misma pendiente hasta llegar al valor de consigna y se estabiliza con una
serie de oscilaciones. En la Tabla 7 se tiene el resultado de la funcion “stepinfo”, donde
la estabilizacion mas rapida la tuvo el controlador neuronal, pero a su vez también tuvo

el mayor porcentaje de sobre impulso, contrario al difuso que tuvo el menor.

Tabla 7
Respuesta de los controladores simulados para un Setpoint de 4.

Parametro PID Difuso Neuronal
'RT  145,1984 56,2182 38,4221

ST 186,9686 100,1883 45,3404

Smin 3,6009 3,6007 3,6058

Smax 4,0596 4,0243 4,0788

Os 1,4895 0,6077 1,9691

Us 0 0 0

Pk 4,0596 4,0243 4,0788

PT 363 243,9 426
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Figura 108. Respuesta de la simulacién a un escalén de 4

En la Figura 109 se puede observar que el controlador PID provoca un crecimiento
proporcional de la variable comparados al setpoint de 4, con un tiempo de subida y de
estabilizacion similares; por otro lado, los controladores difuso y neuronal mantienen un
comportamiento similar a las consignas anteriores. En la parte difusa, se vuelve a observa
el cambio en la pendiente de crecimiento alrededor de 0.5 litros antes del valor de
consigna, y el controlador neuronal continua con la misma pendiente hasta llegar al valor
de consigna y se estabiliza con una serie de oscilaciones. En la Tabla 8 se tiene el
resultado de la funcién “stepinfo”, donde la estabilizacion mas rapida la tuvo el controlador
neuronal, el mayor porcentaje de sobre impulso lo tuvo el PID, contrario al difuso que tuvo

el menor.
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Figura 109. Respuesta de la simulacién a un escalén de 5

Respuesta de los controladores simulados para un Setpoint de 5.

Parametro PID

RT
ST
Smin
Smax
Os
Us

Pk
PT

145,1984 55,3989

Difuso

Neuronal
50,5851

186,9686 109,5095 59,6446

4,5011
5,0745
1,4895
0
5,0745
363

4,5004
5,0243
0,4861
0
5,0243
262,8

4,5048
5,0689
1,378
0
5,0689
496,5

En la Figura 110 se puede observar que el controlador PID provoca un crecimiento

proporcional de la variable comparados al setpoint de 4, con un tiempo de subida y de

estabilizacion mas reducidos; por otro lado, los controladores difuso y neuronal
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mantienen un comportamiento similar a las consignas anteriores. En la parte difusa, se
vuelve a observa el cambio en la pendiente de crecimiento alrededor de 0.5 litros antes
del valor de consigna, y el controlador neuronal continua con la misma pendiente hasta
llegar al valor de consignay se estabiliza con una serie de oscilaciones. En la Tabla 9 se
tiene el resultado de la funcion “stepinfo”, donde la estabilizacion mas rapida la tuvo el
controlador neuronal y la mas lenta el PID; el mayor porcentaje de sobre impulso lo tuvo

el PID, contrario al difuso que tuvo el menor.

Tabla 9
Respuesta de los controladores simulados para un Setpoint de 6.

Parametro PID Difuso Neuronal
'RT  145,1984 64,4453 64,2256

ST 186,9686 120,1586 75,7087

Smin 5,4014 5,4007 5,4047

Smax 6,0894 6,0243 6,0441

Os 1,4895 0,4051 0,7349

Us 0 0 0

Pk 6,0894 6,0243 6,0441

PT 363 283,05 144
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Figura 110. Respuesta de la simulacién a un escalén de 6

En la Figura 111 se puede observar que el controlador PID provoca un crecimiento
proporcional de la variable comparados a las consignas anteriores, con un tiempo de
subida y de estabilizacion méas reducidos; por otro lado, los controladores difuso y
neuronal mantienen un comportamiento similar a los anteriores gréficos. En la parte
difusa, se vuelve a observa el cambio en la pendiente de crecimiento alrededor de 0.5
litros antes del valor de consigna, y el controlador neuronal continua con la misma
pendiente hasta llegar al valor de consigna y se estabiliza con una serie de oscilaciones.
En la Tabla 10 se tiene el resultado de la funcién “stepinfo”, donde la estabilizacion mas
rapida la tuvo el controlador neuronal y la més lenta el PID; el mayor porcentaje de sobre
impulso lo tuvo el PID, contrario al difuso que tuvo el menor; los parametros difusos y

neuronales son similares.
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Figura 111. Respuesta de la simulacién a un escalén de 7

Tabla 10

Respuesta de los controladores simulados para un Setpoint de 7.

Parametro PID Difuso Neuronal
RT 143,3733 79,7218 79,7209
ST 185,0477 132,6553 94,0272
Smin 6,3015 6,3015 6,3012
Smax 7,1115 7,0243 7,0302
Os 1,5928 0,3472 0,4315
Us 0 0 0

Pk 7,1115 7,0243 7,0302
PT 357,9 305,1 352,5

En la Figura 112 se puede observar que el controlador PID se empieza a ajustar y
aproximar a los otros dos controladores, con un tiempo de subida y de estabilizacion mas

reducidos; por otro lado, los controladores difuso y neuronal mantienen su
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comportamiento. En la parte difusa, se vuelve a observa el cambio en la pendiente de
crecimiento alrededor de 0.5 litros antes del valor de consigna, y el controlador neuronal
continua con la misma pendiente hasta llegar al valor de consigna y se estabiliza con una
serie de oscilaciones. En la Tabla 11 se tiene el resultado de la funcion “stepinfo”, donde
la estabilizacion mas rapida la tuvo el controlador neuronal y la mas lenta el PID; el mayor
porcentaje de sobre impulso lo tuvo el PID, contrario al difuso que tuvo el menor; los

parametros difusos y neuronales son similares.

Tabla 11
Respuesta de los controladores simulados para un Setpoint de 8.

Parametro PID Difuso Neuronal
'RT  139,5801 97,6129 97,6129
ST 179,6076 147,8672 115,3378
Smin 7,2021 7,2052 7,2049
Smax 8,1569 8,0243 8,0392
Os 1,9613 0,3038 0,4901

Us 0 0 0
Pk 8,1569 8,0243 8,0392

PT 343,65 330 237
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Figura 112. Respuesta de la simulacién a un escalén de 8

En la Figura 113 se puede observar que el controlador PID se empieza a ajustar y
aproximar a los otros dos controladores, con un tiempo de subida y de estabilizacion mas
reducidos; por otro lado, los controladores difuso y neuronal mantienen su
comportamiento. En la parte difusa, se vuelve a observa el cambio en la pendiente de
crecimiento alrededor de 0.5 litros antes del valor de consigna, y el controlador neuronal
continua con la misma pendiente hasta llegar al valor de consigna y se estabiliza con una
serie de oscilaciones. En la Tabla 12 se tiene el resultado de la funcion “stepinfo”, donde
la estabilizacion mas rapida la tuvo el controlador neuronal y la mas lenta el PID; el mayor
porcentaje de sobre impulso lo tuvo el PID, contrario al difuso que tuvo el menor; los

parametros difusos y neuronales son similares.
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Figura 113. Respuesta de la simulacién a un escalén de 9

Respuesta de los controladores simulados para un Setpoint de 9.

Parametro PID

RT
ST
Smin
Smax
Os
Us

Pk
PT

8,103
9,2603
2,8921
0
9,2603
321

Difuso

8,1049
9,0243
0,2701
0

9,0243
358,65

Neuronal
135,6488 118,7211 118,7211
171,6933 167,0983 140,8125

8,1046
9,0801
0,8896
0
9,0801
252
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a. Resumen de los controladores simulados
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Figura 114. Respuesta del controlador PID simulado a los escalones

Como resumen de la Figura 114, se puede observar que el control PID toma un gran
tiempo de subida, y por ende de establecimiento, lo cual podemos atribuirlo a las
constantes de parametrizacion, ya que, con el fin de no obtener un pico demasiado
elevado, reduce el tiempo de subida de la planta. Como principal caracteristica de este
controlador, se menciona que su porcentaje de sobre impulso promedio es de 1.77%, lo
cual puede considerarse como aceptable. A medida que el setpoint va creciendo, la
diferencia que existe en el tiempo de establecimiento con los otros dos tipos de

controladores se fue reduciendo notablemente.
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Figura 115. Respuesta del controlador difuso simulado a los escalones

En lo que respecta al controlador difuso, se obtiene un tipo de respuesta muy notorio

y diferenciado a los otros dos, como se puede observar en la Figura 115. El tiempo de

subida fue mucho mas rapido comparado al controlador PID, asi mismo su tiempo de

establecimiento, ademas de mantener constante la pendiente de crecimiento de la

variable controlada sea cual sea el valor de consigna; pero su caracteristica principal es

que, poco antes de llegar a dicho valor, reduce el crecimiento de la variable, provocando

una nueva recta de aproximacion y por ende suavizando el establecimiento de la misma,

derivando en ser el controlador con la respuesta que posee el menor porcentaje de sobre

impulso, de 0.46%. Este comportamiento no lineal es producto del conjunto de reglas de

inferencia establecidas en el desarrollo del controlador difuso.



135

Figure%
File Edit View |nset Tools Desktop Window Help k]

:nj_’jlﬂé % .{\-._:\-w@\'[’l_ﬂ' @) DlE B0

10 T T T T T T T T T

NIWVEL

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 116. Respuesta del controlador neuronal simulado a los escalones

Finalmente, lo que corresponde al controlador neuronal, resumido en la Figura 116, al
igual que los otros dos controladores, muestra un patron de comportamiento constante
para cada una de las diferentes consignas. En general, este controlador obtuvo el tiempo
de establecimiento mas rapido en comparacion a los otros dos, aunque el tiempo de
subida es equiparable al del control difuso. Su principal caracteristica es que el cambio
en el crecimiento de la variable una vez llegado al setpoint es muy veloz, provocando el
gue el porcentaje de sobre impulso sea solamente del 1.34%, menor que el obtenido por
el control PID. Otra caracteristica importante es que la variable controlada se mantiene
oscilando alrededor del nivel de consigna, pero su amplitud es realmente reducida, como

se puede notar en cada uno de los porcentajes de sobre impulso de las respuestas.
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Figura 117. Respuesta de la planta a un escalén de 3

Respuesta de la planta para un Setpoint de 3.

Parametro PID

RT
ST
Smin
Smax
Os
Us

Pk
PT

22,0697
30,0442
2,7053
3,0981
3,2704
0
3,0981
36,9

Difuso

26,3685
34,5321

2,7035
2,9495
0

0
2,9495
78,8

Neuronal

22,2915
30,5862

2,702
3,2809
9,3629
0
3,2809
39,1

En la Figura 117 se puede observar que el controlador PID provoca un crecimiento

méximo de la variable, lo que se traduce en un tiempo de subida y de estabilizacion



137
reducidos, con un ligero sobre impulso; en la parte difusa, se observa un cambio en la
pendiente de crecimiento alrededor de 2.5 litros, desde el cual el nivel crece mas
lentamente, mientras que el neuronal continua con la misma pendiente de crecimiento
luego de alcanzado el valor de consigna y se estabiliza después de un considerable sobre
impulso con una serie de oscilaciones. En la Tabla 13 se tiene el resultado de la funcién
“stepinfo” para cada uno de los controladores, donde la estabilizacién mas rapida la tuvo
el controlador PID, el mayor porcentaje de sobre impulso le corresponde al controlador

neuronal, mientras que el difuso no presento ningun sobre impulso.
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Figura 118. Respuesta de la planta a un escalén de 4

En la Figura 118 se puede observar que el controlador PID provoca un crecimiento
méaximo de la variable, lo que se traduce en un tiempo de subida y de estabilizacion
reducidos, con un menor sobre impulso; en la parte difusa, se observa un cambio en la

pendiente de crecimiento alrededor de 3.5 litros, desde el cual el nivel crece mas
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lentamente, mientras que el neuronal continua con la misma pendiente de crecimiento
luego de alcanzado el valor de consigna y se estabiliza con un menor sobre impulso y
una serie de oscilaciones. En la Tabla 14 se tiene el resultado de la funcién “stepinfo”
para cada uno de los controladores, donde la estabilizacion mas rapida la tuvo el
controlador PID, el mayor porcentaje de sobre impulso le corresponde al controlador

neuronal, mientras que el difuso no presento ningun sobre impulso.

Tabla 14
Respuesta de la planta para un Setpoint de 4.

Parametro PID Difuso ’

RT 31,9795 35,7942 32,0509
ST 40,8467 45,1087 41,4072
Smin 3,6047 3,605 3,6061
Smax 4,0607 3,952 4,2169
Os 15171 O 5,4233
Us 0 0 0

Pk 4,067 3,952 4,2169

PT 49,6 96,6 51,6
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Figura 119. Respuesta de la planta a un escalén de 5

En la Figura 119 se puede observar que el controlador PID provoca un crecimiento

maximo de la variable, lo que se traduce en un tiempo de subida y de estabilizacion

reducidos, con un menor sobre impulso; en la parte difusa, se observa un cambio en la

pendiente de crecimiento alrededor de 0.5 litros antes del valor de setpoint, desde el cual

el nivel crece mas lentamente, mientras que el neuronal continua con la misma pendiente

de crecimiento luego de alcanzado el valor de consigna y se estabiliza con un menor

sobre impulso y una serie de oscilaciones. En la Tabla 15 se tiene el resultado de la

funcién “stepinfo” para cada uno de los controladores, donde la estabilizacién mas rapida

la tuvo el controlador PID, el mayor porcentaje de sobre impulso le corresponde al

controlador neuronal, mientras que el difuso no presento ningln sobre impulso.
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Tabla 15

Respuesta de la planta para un Setpoint de 5.

Parametro PID Difuso W‘

42,7873 45,905 43,1148

ST 52,4222 55,1238 53,2163
Smin 4,5065 14,5039 4,5058
Smax 5,057 4,9549 51711
Os 1,141 0 3,423
Us 0 0 0

Pk 5,057 4,9549 51711
PT 64,7 161,7 65,1

En la Figura 120 se puede observar que el controlador PID provoca un crecimiento
maximo de la variable, al igual que los otros dos; en la parte difusa, se observa una ligera
reduccion en la velocidad de crecimiento de la variable, ademas de un cambio en la
pendiente de crecimiento alrededor de 0.5 litros antes del valor de setpoint, desde el cual
el nivel crece mas lentamente, mientras que el neuronal continua con la misma pendiente
de crecimiento hasta el valor de consigna y se estabiliza con un menor sobre impulso y
una serie de oscilaciones. En la Tabla 16 se tiene el resultado de la funcién “stepinfo”
para cada uno de los controladores, donde la estabilizacion mas rapida la tuvo el
controlador PID, el mayor porcentaje de sobre impulso le corresponde al controlador

neuronal, mientras que el difuso no presento ningln sobre impulso.
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Tabla 16

Respuesta de la planta para un Setpoint de 6.

Parametro PID Difuso ‘Neuronal

RT 55,9514 59,4519 56,0629
ST 66,3488 69,4 66,67
Smin 54015 54,0502 5,4008
Smax 6,0447 5,939 6,113
Os 0,7449 O 1,8835
Us 0 0 0

Pk 6,0447 5,939 6,113
PT 80 134,1 80,6

Figura 120. Respuesta de la planta a un escalén de 6

En la Figura 121 se puede observar que el controlador PID provoca un crecimiento

méaximo de la variable, al igual que en el neuronal; en la parte difusa, se observa un

cambio en la pendiente de crecimiento alrededor de 0.5 litros antes del valor de setpoint,
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desde el cual el nivel crece mas lentamente, mientras que el neuronal alcanza el valor de
consigna y se estabiliza con un menor sobre impulso y una serie de oscilaciones. En la
Tabla 17 se tiene el resultado de la funcion “stepinfo” para cada uno de los controladores,
donde la estabilizacién mas rapida la tuvo el controlador neuronal, asi como también el
mayor porcentaje de sobre impulso, mientras que el difuso no presento ningun sobre

impulso.

Tabla 17
Respuesta de la planta para un Setpoint de 7.

Parametro PID Difuso ’

RT 70,558 75,9662 70,554
ST 81,8106 86,4611 81,7235
Smin 6,3052 6,302 6,3056
Smax 7,0414 6,9611 7,0959
Os 0,5918 O 1,3704
Us 0 0 0

Pk 7,0414 6,9611 7,0959

PT 99,1 179,7 98,3
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Figura 121. Respuesta de la planta a un escalén de 7

En la Figura 122 se puede observar que el controlador PID provoca un crecimiento
méaximo de la variable, al igual que en el neuronal; en la parte difusa, se observa un
comportamiento mas lento, ademas el punto de cambio en la pendiente de crecimiento
alrededor se hace menos notorio, mientras que el neuronal alcanza el valor de consigna
y se estabiliza con un menor sobre impulso y una serie de oscilaciones. En la Tabla 18
se tiene el resultado de la funcion “stepinfo” para cada uno de los controladores, donde
la estabilizacion més rapida la tuvo el controlador neuronal, asi como también el mayor

porcentaje de sobre impulso, mientras que el difuso no presento ningun sobre impulso.
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Figura 122. Respuesta de la planta a un escalén de 8

Tabla 18

Respuesta de la planta para un Setpoint de 8.

Parametro PID Difuso | Neuronal
RT 87,1909 94,9358 86,5549
ST 98,6821 106,306 99,0962
Smin 7,2009 7,2035 7,2002
Smax 8,0356 7,9484 8,0919
Os 0,4451 O 1,1492
Us 0 0 0

Pk 8,0356 7,9484 8,0919

PT 120,5 172,6 177,4
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Figura 123. Respuesta de la planta a un escalén de 9

En la Figura 123 se puede observar que el controlador PID provoca un crecimiento
maximo de la variable, al igual que en el neuronal; en la parte difusa, se observa un
comportamiento mas lento, ademas el punto de cambio en la pendiente de crecimiento
alrededor se hace menos notorio, mientras que el neuronal alcanza el valor de consigna
y se estabiliza con un menor sobre impulso y una serie de oscilaciones. En la Tabla 19
se tiene el resultado de la funcion “stepinfo” para cada uno de los controladores, donde
la estabilizacion mas répida la tuvo el controlador neuronal, asi como también el mayor

porcentaje de sobre impulso, mientras que el difuso no presento ningan sobre impulso.
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Tabla 19

Respuesta de la planta para un Setpoint de 9.

Parametro PID Difuso Neuronal
'RT  106,2593 117,6899 105,6517
ST 119,0485 130,0275 118,5954
Smin 8,1025 8,1032 8,1003
Smax 9,032 8,944 9,1366
Os 0,3553 0 1,5181

Us 0 0 0
Pk 9,032 8,944 9,1366
PT 147,5 213,7 255,4

a. Resumen de los controladores implementados

Figure 2: Figure
File Edit View |nsert Tools Desktop Window Help k

NEEAL| MAUDEL |B|08|aD

10 T T T T

9l

8k

NIWVEL
o
T

0 50 100 150 200 250 300

i(s)

Figura 124. Respuesta del controlador PID implementado a los escalones



147

Comenzando por el controlador PID, podemos notar en la Figura 124 una clara
diferencia en comportamiento, comparado con la Figura 114 que corresponde a la
simulacion del mismo. La pendiente de crecimiento de la variable controlada es constante
en cada una de las consignas establecidas, por lo que su tiempo de subida y de
establecimiento en la parte real de la planta mejora considerablemente. Su porcentaje de
sobre impulso promedio se ubica aproximadamente en 1.15%, con un comportamiento
de tipo inverso, ya que mientras mayor es el setpoint, menor sobre impulso se obtiene.
Su tiempo de establecimiento es mas rapido que el controlador difuso, aunque se

encuentra igualado con el controlador neuronal.
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Figura 125. Respuesta del controlador difuso implementado a los escalones
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El comportamiento del controlador difuso, mostrado en la Figura 125, se ajusta al
obtenido en la parte de simulacion: la pendiente de crecimiento de la variable controlada
es constante para cada setpoint colocado, ademas de presentarse también el cambio de
pendiente una vez que el valor de la variable esta préxima a la consigna establecida. En
la parte real, este controlador presenta una caracteristica muy llamativa, ya que a ningan
momento el valor real de la variable supero la consigna, lo que se traduce en la
eliminacién de cualquier tipo de sobre impulso sobre la planta real. Su tiempo de
establecimiento es mayor debido a que tarda mas tiempo en alcanzar un estado

estacionario por el hecho de no sobrepasar el valor de setpoint.
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Figura 126. Respuesta del controlador neuronal implementado a los escalones
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El comportamiento del controlador neuronal, mostrado en la Figura 126 , tiene ligeras
variaciones en comparacion a su contraparte simulada. En primer lugar, presenta una
serie de sobre impulsos que se ven reducidos a medida que el nivel deseado aumenta,
lo cual indica un mejor control para niveles altos del tanque; ademas mantiene presenta
las oscilaciones alrededor del nivel de consigna establecido, de un periodo mas amplio a
comparacion de los resultados simulados, esto debido a inercia del liquido impulsado por
la bomba hidraulica. El porcentaje de sobre impulso promedio es el mas elevado de los
3, aproximadamente un 3.44%, sin embargo, sigue siendo aceptable para este caso en

especifico.
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CAPITULO VI

6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1.Conclusiones

* Los controladores PID basan su funcionamiento en la calibracién y sintonizacion
de los parametros proporcional (k,), integral (k;) y derivativo (k;), ademas de
trabajar en diferentes combinaciones utilizando estas tres funcionalidades segun
lo requiera el proceso a controlar, por lo cual es necesario un conocimiento
profundo de éste para lograr una sintonia adecuada; el controlador difuso depende
de las funciones de membresia asignadas a cada una de las variables del proceso
junto con la serie de reglas de inferencia difusa para la obtencion del valor de
salida, ademas del hecho que para su desarrollo no se requiere un conocimiento
matematico del modelo a controlar; mientras que el controlador neuronal depende
de los valores de entrenamiento obtenidos del proceso, junto con la cantidad de
neuronas dentro de las capas ocultas, que permite obtener un comportamiento
similar al proceso.

*+ Cada uno de los controladores PID, difuso y neuronal, fueron desarrollados
utilizando la herramienta matematica Matlab y Simulink, con ayuda de las Toolbox
Control System, Fuzzy Logic, Deep Learning Toolbox y Simulink PLC Coder; los
cuales nos permiten modelar el proceso a controlar, generar los controladores,
configurarlos de una manera intuitiva y simularlos para verificar su correcto

funcionamiento, ademas de facilitar el traslado de los mismos de un entorno de
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simulaciéon a uno fisico a través de la generacion de cédigo SCL para su
implementacion en un PLC, ahorrando tiempo de programacion.

* En las mediciones realizadas a la variable de nivel de la planta industrial del
Laboratorio de Hidronica y Neutrénica, se observo que el control PID se adapta de
manera aceptable al control del proceso, con un porcentaje de sobre impulso de
1.15%; por su parte el controlador difuso provocé dos tipos de pendiente de
crecimiento de la variable: uno acelerado y cerca del valor de setpoint uno mas
lento, provocando una respuesta que no presenta porcentaje de sobre impulso,
aunque su tiempo de establecimiento se aumenta; mientras que el controlador
neuronal presento un porcentaje de sobre impulso del 3.44%, con valores elevados
a consignas bajas, pero a valores altos de setpoint, su porcentaje de sobre impulso
y su tiempo de establecimiento mejoran a comparacion del controlador PID.
Finalmente, la principal ventaja que presentan los controles inteligentes (difuso y
neuronal) es la posibilidad de trabajar con sistemas MIMO, lo cual no puede ser
realizado con un control PID regular como, por ejemplo, el control de una valvula

proporcional hidraulica.

6.2.Recomendaciones

* Modificar las reglas de inferencia del control difuso, junto con el aumento de
nuevas variables de entrada para modificar el comportamiento de controlador y

adaptarlo para mejorar su respuesta hacia el proceso industrial, con el fin de



152
reducir el error en estado estable de la variable, asi como un tiempo de
establecimiento mas rapido.

Utilizar mayores datos de muestreo en el control neuronal, en un rango de
respuesta mas amplio para la obtencién del modelo mas cercano al fisico; ademas,
el tipo de red neuronal utilizado es uno predefinido por el entorno de Simulink, asi
gue queda la posibilidad de mejorar el desempeiio del controlador modificando la
arquitectura de la red neuronal para afiadir mas variables de entrada.

Cada uno de los controladores tienen sus ventajas respecto a los otros, por lo cual
se recomienda analizar formas hibridas de éstos, como los son un controlador
Neuro-PID, donde las constantes del PID provienen de una red neuronal
establecida; un controlador PID difuso donde las constantes provienen del proceso
de inferencia difusa del sistema, o un controlador Neuro-Fuzzy, donde los
parametros de las funciones de membresia difusas se adaptan segun la salida de

una red neuronal.
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