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Notación
:= SigniÞca: igual por deÞnición

xt ∈ Rn Vector de estado de la planta
yt Vector de salida de la planta

ut ∈ Rm Vector de entrada a la planta
f(xt, ut, p) Función no lineal que representa la dinámica de la planta

�xt ∈ Rn Vector de estado de la red neuronal
�yt Vector de salida de la red neuronal

W1,t ∈ Rn×n Es la matriz de pesos retroalimentación de estado no lineal
W2,t ∈ Rn×n Es la matriz de pesos de entrada
W ∗
1 y W

∗
2 Son valores Þjos de las matrices de pesos W1,t y W2,t

W̄1 y W̄2 Son cotas superiores de las matrices de pesos W1,t y W2,t

W̄1 y W̄2 Son los estimados del error de las matrices de pesos W1,t y W2,t

A ∈ Rn×n Es una matriz Hurwitz
P = P T < 0 Es la solución de la ecuación de Riccati

σ(�xt) ∈ Rn Es una función vectorial cuyos elementos son funciones sigmoidales
φ(·) ∈ Rn×n Es una matriz diagonal n× n
Ii Denota al i-ésimo modelo de la planta

Ji(t) Denota el índice de desempeño del i-ésimo modelo de identiÞcación

Si Es la i-ésima región de operación de la planta

∆ Denota al error de identiÞcación

∆∗ Denota al error de seguimiento

x∗ Es la trayectoria deseada de la planta, solución del modelo de referencia.

S(xt) : R
n → R1 Es la función de almacenamiento

�f Es el error de modelado

d̄ Denota la cota superior de la dinámica no modelada

k·k Denota la norma euclidiana
σ Es el índice del selección del modelo de identiÞcación

h Es la constante de histéresis
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Capítulo 1

Introducción

El proceso de modernización tecnológica que ha experimentado la industria en los últimos

años mejora las posibilidades de aplicar estrategias de control más soÞsticadas, las cuales

hace apenas 10 años eran difícil de implementar debido al estado de la tecnología de cómputo

con que se contaba en ese tiempo [8]. Por otro lado, el diseño de plantas más avanzadas,

el desarrollo de tecnología de información más eÞciente y la imposición de restricciones

ambientales y económicas más exigentes provocan que la ingeniería se enfrente a problemas

de control y de modelado de procesos de mayor complejidad. De aquí que cada vez sea

más común tener que controlar plantas altamente no lineales, que requieren del diseño de

controladores que puedan operar con un buen desempeño en amplio intervalo del espacio de

operación [28].

Si ya el problema de control de procesos químicos no lineales es una tarea interesante, el

problema se diÞculta cuando la planta experimenta cambios inducidos por variaciones en las

condiciones de operación. En éste trabajo se propone un esquema de identiÞcación y control

el cual se aplica a dos procesos químicos: un proceso de neutralización de pH y proceso

de fermentación. El primero presenta un comportamiento altamente no lineal debido a la

naturaleza logarítmica y a la muy alta ganancia que lo caracteriza; y el segundo, presenta

una dinámica compleja que experimenta variaciones cuando las condiciones de operación

cambian.

En el caso de tener controladores convencionales, inicialmente sintonizados para operar

bajo determinadas condiciones de operación, estos pueden experimentar un decremento en
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su desempeño cuando cambia la región de operación de la planta. Si se cuenta con un modelo

de identiÞcación, este podría ser incapaz de representar la dinámica de la planta en alguna

nueva región de operación.

La idea del enfoque multimodeloes sencilla: si el modelo de la planta cambia dependiendo

de la región del espacio de operación en que se encuentre, entonces podemos pensar en dividir

el espacio de operación en subespacios o regiones de operación (las cuales puede representar

diferentes condiciones de operación), y calcular la señal de control en función de la región

de operación en que se encuentre operando la planta. De aquí la importancia de contar con

múltiples modelos para representar la dinámica de la planta con la mayor exactitud posible.

1.1 Redes neuronales en procesos químicos

En la industria existen procesos químicos altamente no lineales y con dinámicas variantes en

el tiempo debido a la complejidad de las reacciones químicas internas. Estas caracterísiticas

hacen que sea muy difícil y costoso obtener un modelo analítico del proceso que sea razon-

ablemente exacto en un intervalo de operación suÞcientemente grande. En el caso de contar

con un modelo matemático, éste puede presentar errores de modelado debido a la presencia

de dinámicas no modeladas, cambios en las condiciones de operación o fallas en el sistema

que induzcan variaciones en los parámetros o en la estructura del modelo de la planta. En los

últimos años las redes neuronales artiÞciales (RNAs) se han convertido en una herramienta

importante en el modelado de procesos, debido a su gran capacidad de caracterizar funciones

no lineales utilizando sólo la entrada y la salida de la planta. De aquí que esta herramienta

proporcione una técnica de modelado de procesos conÞable y a un bajo costo.

En algunas aplicaciones industriales se han obtenido modelos con RNA�s (modelos neu-

ronales), para proporcionar estimados de la concentración de biomasa en procesos de fer-

mentación industrial, y para estimar la concentración del producto en columnas de desti-

lación [74]. La aplicación de modelos neuronales para la estimación en linea de variables de

proceso se considera en [42]. En algunas situaciones los modelos neuronales pueden ofrecer

ventajas signiÞcativas; por ejemplo, si el modelo neuronal es lo suÞcientemente exacto éste

podría utilizarse, al menos en teoría, en lugar de un analizador. De esta manera se pueden
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obtener mediciones más frecuentes de las que actualmente se obtienen con instrumentación

convencional. Además, el incremento en la frecuencia de las mediciones puede hacer posible

la implementación de un control retroalimentado.Otra ventaja radica en la posibilidad de

utilizar los modelos neuronales directamente en estrategias de control que se basan en el

conocimiento del modelo de la planta [25].

La Ingeniería de control de procesos, la simulación, la supervisión, y la detección de fal-

las, son otras tareas que se basan en el conocimiento del �modelo� del proceso en cuestión.

Este modelo puede construirse a partir de la experiencia directa con el proceso (modelo

cualitativo), puede cuantiÞcarse en términos de un modelo analítico de la planta, o a través

de una combinación de ambos. Aunque las técnicas existentes para abordar estos problemas

con este tipo de modelos pueden proporcionar soluciones aceptables, existen muchas situa-

ciones en donde pueden fallar debido a la presencia de dinámicas no modeladas y a las no

linealidades intrinsecas a muchos procesos químicos.

Por otro lado, uno de los principales obstáculos en el uso de técnicas de control y modelado

avanzadas se tiene en el costo que implica el desarrollo y validación del modelo. Por esta

razón la aplicación de RNA�s puede ser de gran utilidad en el modelado de procesos no

lineales de una manera conÞable, a un bajo costo, y a partir de conocer solamente la entrada

y salida de la planta[10] [11].

1.2 Enfoque multimodelo

Los primeros trabajos que utilizarón el enfoque multimodelo en aplicaciones de control se

orientarón al estudio de sistemas de control lineal adaptables con la Þnalidad de mejorar la

respuesta transitoria [49] [50] [51]. En el área de sistemas no lineales los esfuerzos se dirigierón

a la identiÞcación y control de sistemas dinámicos utilizando RNA�s bajo la consideración

de que sólo se tiene acceso a la entrada y a la salida de la planta [52] [35] [36]. Sin embargo,

pronto se dierón cuenta que el enfoque multimodelo podría desarrollar todo su potencial

cuando el sistema opera en el dominio no lineal.

Uno de los primeros intentos de aplicación se tiene en el control una nave espacial en donde

se utilizarón múltiples controladores neuronales [53]. Los resultados en sistemas lineales se
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extendierón al problema de control de un robot manipulador, en donde los trabajos de

simulación y de control en tiempo real revelarón que podría alcanzarse un mejo desempeño

utilizando el enfoque multimodelo [48]. Por otro lado, [34] [4] se han propuesto múltiples

Þltros de Kalman en problemas de control para mejorar la exactitud de la estimación de

estado. Kaufman y colaboradores aplicarón este enfoque a problemas de control médico,

mientras que Maybeck y Pogoda lo utilizarón en detección de fallas y control de naves

espaciales. Bar y Shalom adaptarón este enfoque a problemas de control de tráÞco aéreo.

El problema de selección de modelos asociado al enfoque multimodelo ha tomado im-

portancia en el contexto de estabilización adaptiva y se estudió por primera vez en [39]

con la Þnalidad de relajar las condiciones bajo las cuales sistemas lineales desconocidos po-

drían estabilizarse. En [45] se proponen algoritmos de selección con histéresis para evitar un

número inÞnito de conmutaciones. También existen combinaciones aditivas de varias redes

neuronales [70] [71], y propuestas de estructuras multimodelo aplicadas a modelos difusos

[72] [23] [58].

Si se utiliza un control adaptable indirecto con sólo un modelo de identiÞcación, cuando

se presente un cambio en la región de operación de la planta el modelo deberá autoadaptarse

para intentar ajustarse a las nuevas condiciones de operación antes de que se tome alguna

acción de control. En sistemas lineales esta adaptación es posible, sin embargo, la lentitud

de la adaptación puede resultar en grandes errores transitorios. En sistemas no lineales un

sólo modelo de identiÞcación puede no ser suÞciente para identiÞcar las diferentes regiones

de operación por las que transite la dinámica de la planta, de aquí que un control basado en

sólo un modelo de identiÞcación tenga serias diÞcultades para controlar la planta. La Þgura

1-1 ilustra la diÞcultad de tener sólo un controlador y un modelo de identiÞcación para todo

el espacio de operación de la planta.

Por lo tanto, una estrategia de control que se base en múltiples modelos de identiÞcación

junto con un algoritmo de selección es una opción interesante, para contrarrestar adecuada-

mente cambios en la dinámica de la planta. La Þgura 1-2 intenta ilustrar la estrategia �divide

y venceras� en el control de un proceso que experimenta cambios en la región de operación.
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(C, I)

S
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Figura 1-1: Un control y un modelo para todo el espacio de operación

1.3 Motivación

La carácteristica no lineal, la presencia de dinámicas no modeladas y la operación en difer-

entes regiones de operación que experimentan algunos procesos químicos son problemas

importantes que vistos en su conjunto han motivado a buscar esquemas de identiÞcación y

control que ayuden a contrarrestar estas difícultades. Esta es la motivación que nos ha llevado

a combinar el enfoque multimodelo y las redes neuronales artiÞciales dinámicas (RNAD�s),

con la Þnalidad de construir un controlador multimodelo neuronal que permita mejorar el

desempeño de procesos químicos no lineales que experimenten variaciones en las condiciones

de operación.

El controlador multimodelo neuronal propuesto se prueba en dos procesos altamente no

lineales: un proceso de fermentación y un proceso de neutralización de pH. Las diÞcul-

tades que presentan estos procesos químicos representan un buen ejemplo para evaluar el

desempeño del esquema de control propuesto.

1.4 DeÞnición del problema

Un proceso químico que experimenta cambios en su región de operación que afectan la

dinámica de la planta, puede verse como una planta cuyo modelo cambia cada vez su región

de operación cambia.
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Figura 1-2: Control multimodelo y selector para diferentes regiones de operación

Considere el sistema descrito por un conjunto de ecuaciones diferenciales de la forma

úxt = f(xt, ut, p) (1.1)

yt = xt

Estas ecuaciones contienen tanto a la planta como al ambiente externo.

Observación 1.1 En el presente trabajo el intéres principal es evaluar el desempeño de la

técnica multimodelo en la identiÞcación y el control de plantas altamente no lineales, por lo

cuál se considera que el estado de la planta esta disponible.

Cuando cambios en las condiciones de operación llevan al sistema a una región de op-

eración diferente, entonces la planta (1.1) puede experimentar cambios ya sea en sus parámet-

ros, si p cambia; o bién en su estrutura, si f y h cambian. En sistemas no lineales, en donde

diferentes ambientes o regiones de operación se describen por diferentes funciones f y h en

(1.1), un sólo modelo puede ser insuÞciente para representar los cambios que se presenten

en el comportamiento del sistema.

En la deÞnición del problema considere que la planta esta operando en una región de

operación Si del espacio de operación S, y que el identiÞcador Ii asociado al controlador Ci,
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es capaz de controlar a la planta que esta operando en el ambiente Si. La planta puede caer

en cualquier región del espacio de operación S, y sólo se dispone de un número Þnito de

identiÞcadores. El objetivo es tener una estructura de identiÞcación y control que permita

modelar y controlar la planta independientemente de la región de operación Si, utilizando

un número Þnito de parejas (Ii, Ci) i = 1, ...σ.

1.5 Estructura del trabajo

En el capítulo 1 se plantea la necesidad de nuevas estructuras de identiÞcación y control que

permitan enfrentar el problema de modelado y de control de procesos químicos no lineales

que experimenten variaciones en su dinámica ocasionadas por cambios en las condiciones de

operación o en la región de operación de la planta. La hipótesis de partida propone combinar

el enfoque multimodelo y las redes neuronales dinámicas para construir una nueva estructura

que ayude a enfrentar el problema de identiÞcación y control de procesos químicos complejos.

En el capitulo 2 se revisan los conceptos básicos de las RNA�s y los diferentes enfoques que

existen en la aplicación de multimodelos en tareas de identiÞcación y control. Esta parte

conluye con una primer estructura de un identiÞcador y de un controlador multimodelo

utilizando redes neuronales dinámicas.

El capítulo 3 tiene como objetivo estudiar la estructura del identiÞcador multimodelo

propuesto, para lo cuál, primero es necesario entender el proceso de identiÞcación utilizando

una red neuronal dinámica y su respectivo análisis de estabilidad. Luego se introduce el

nuevo identiÞcador multimodelo que utiliza redes neuronales dinámicas como modelos de

identiÞcación. Debido a que en este enfoque se tienen múltiples modelos de identiÞcación

y un algoritmo de selección, es necesario estudiar y asegurar la estabilidad del esquema de

identiÞcación multimodelo. Este capítulo concluye aportando una prueba de estabilidad

del identiÞcador multimodelo propuesto cuando se utiliza un algoritmo de selección con

histéresis.

En el capítulo 4 inicia con una introducción al control neuronal y luego se proponen

nuevas estructuras de control neuronal multimodelo, en donde el enfoque multimodelo se

puede aplicar al estimador de la dinámica de la planta, al controlador neuronal, o a ambos.
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Una de estas estructuras de control multimodelo neuronal se evalua en dos procesos químicos

altamente no lineales en los siguientes dos capítulos, y las estructuras de control restantes se

evaluarán en trabajos futuros. La aplicación del controlador multimodelo neuronal propuesto

resultó en un trabajo que se envío a evaluación en el Journal of Process Control [57].

Los capítulos 5 y 6 presentan la aplicación de los esquemas de identiÞcación y control a

dos procesos químicos altamente no lineales: un proceso de neutralización de pH y un proceso

de fermentación. Las difícultades que presentan estos procesos los hacen buenos candidatos

para evaluar las estructuras de identiÞcación y control propuestas. Los resultados de aplicar

el identiÞcador multimodelo neuronal a estos procesos se presentarón en el CIE2000 [56], y

la inclusión del estudio de estabilidad del identiÞcador multimodelo produjó dos artículos

más [54] [55].

El capítulo 5 inicia con una serie de conceptos que ayudan a entender los procesos de

neutralización y las diÞcultades que existen en su control. También se presenta la simulación

de dos estrategias clásicas para el control de pH propuestas por Shinskey. En la prueba

del identiÞcador multimodelo se comparan los errores de identiÞcación de un identiÞcador

neuronal y del identiÞcador multimodelo neuronal propuesto. Se concluye aplicando el nuevo

esquema de control multimodelo neuronal al proceso de neutralización.

El capítulo 6 también inicia introduciendo en el conocimiento de los complejos procesos

de fermentación. Luego se aplica el nuevo identiÞcador multimodelo neuronal en un proceso

de fermentación continua, en donde los resultados muestran una mejor apróximación de la

dinámica de la planta con el identiÞcador multimodelo propuesto. El capítulo concluye apli-

cando el controlador multimodelo neuronal a un proceso de fermentación para la producción

de penicilina, en donde la concentración Þnal de penicilina se toma como una manera sencilla

de medir el desempeño de una estrategia de control.

En estos dos últimos capítulos se presentan pruebas de simulación. En el caso del pH

se observa la superioridad del control neuronal respecto de las estrategias de control con-

vencionales. Para los dos procesos químicos mencionados se obtiene un mejor desempeño

del controlador multimodelo neuronal respecto del control neuronal adaptable indirecto que

utiliza sólo un modelo de identiÞcación.

En el capítulo 7 se presentan las conclusiones de este trabajo.
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Capítulo 2

Combinación de multimodelo y redes

neuronales artiÞciales

2.1 Redes neuronales artiÞciales RNA�s

Las RNA�s pueden clasiÞcarse como redes neuronales estáticas (RNE�s), o como redes neu-

ronales dinámicas RND�s. La principal desventaja de las RNE�s es que la actualización de

los pesos no utiliza información de la estructura de datos local y que la aproximación de la

función es sensible a los datos de entrenamiento [24]. Por otro lado, las RND�s además de

tener una representación más sencilla, pueden superar este inconveniente y tienen la ventaja

de presentar un buen comportamiento cuando se tienen dinámicas no modeladas gracias a

que su estructura incorpora retroalimentación.

Utilizando técnicas tradicionales de identiÞcación es posible obtener un error de aproxi-

mación arbitrariamente pequeño para una amplia clase de funciones no lineales, sin embargo,

no es posible garantizar la estabilidad del error de identiÞcación [24]. Como se muestra en

[32] [33] [65], algunos métodos parecidos al método de Lyapunov son una buena herramienta

para obtener la ley de adaptación y para establecer las condiciones de estabilidad del error.

Los modelos que se obtienen con RNA�s pueden utilizarse en lugar de los modelos con-

vencionales. La exactitud con que un modelo neuronal puede representar a un proceso puede

cambiar modiÞcando la estructura de la red neuronal o bien sus parámetros internos. La
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capacidad de representar procesos no lineales esta dada por la estructura de la red neuronal,

pero principalmente por las funciones de procesamiento no lineales que se incluyen en su

estructura y que se conocen como funciones de activación.

2.1.1 RNA-Estáticas.

En una RNA-estática los nodos en las diferentes capas de la red neuronal representan ele-

mentos de procesamiento a los que se les da el nombre de neuronas. El modelo de neurona

más utilizado se basa en el modelo propuesto por McCulloch y Pitts en 1943. En este modelo

cada señal de entrada x1,..., xn, se pondera por los pesos W1, ...,Wn. Una señal de ajuste en

el nodo se representa por una entrada adicional constante con valor de 1, la cual se pondera

por el peso W0. La salida y se obtiene sumando las entradas ponderadas a la neurona y

evaluando el resultado de esta suma en una función de activación no lineal f(·). La Þgura
2-1 muestra el modelo neuronal básico de una neurona.

W1

W2

Wn

x1

x2

xn
Wo

1

f

Ajuste

Entradas Pesos
Función de activación

 no lineal

y
Salida

∑

Figura 2-1: Modelo de una neurona

La función de activación no lineal f, comúnmente es alguna de las funciones que se

muestran en la Þgura 2-2.

Normalmente se tiene una capa de entrada y una capa de salida, y el número de neuronas

en estas capas depende del número de entradas y de salidas que se consideren. En las capas

ocultas el número de neuronas puede variar en cada capa dependiendo de como se especiÞque
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Figura 2-2: Funciones de activación no lineales

la red neuronal. La estructura de las capas ocultas es la que deÞne en escencia a las RNA-

estáticas.

Las neuronas de la capa de entrada no realizan funciones de procesamiento de datos,

pues sólo son un medio por el cuál los datos se introducen a la red neuronal. Una vez que

se introducen los datos éstos se propagan a través de las conexiones pasando por las capas

ocultas hasta llegar a la capa de salida.

Capa de entrada Capa de oculta Capa de salida

Figura 2-3: Red neuronal estática multicapa

De esta manera, con excepción de las neuronas de la capa de entrada, la entrada a cada

neurona es una suma ponderada de las salidas de las neuronas de la capa anterior. Por

ejemplo, si la información que proviene de la i-ésima neurona que pertenece a la capa j − 1
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se denota como Ij−1,i, y entra a la k-ésima neurona que pertenece a la capa j, entonces la

entrada total a la k-ésima neurona de la capa j es

αj,k = dj,k +
nX
i=1

wj−1,i,kIj−1,i

en donde dj,k es el ajuste que se conoce como umbral y que esta asociado a cada inter-

conexión. La salida de cada nodo se obtiene al aplicar una función no lineal o función de

activación (Þgura 2-2), a la entrada total αj,k de la k−ésima neurona. Esta función no lineal
normalmente es una función sigmoidal, sin embargo, es posible utilizar cualquier función

cuya derivada sea acotada. Es interesante mencionar que el comportamiento que describe la

función no lineal sigmoidal también se observa en el comportamiento de las neuronas del ser

humano.

2.1.2 RNA-Dinámicas.

La introducción de retroalimentación en la estructura de la red neuronal produce una red

dinámica con varios estados de equilibrio. La ecuación general de este tipo de redes es la

siguiente

úx = f(xt, ut, θ) (2.1)

En donde x representa el estado de la red neuronal, u las entradas externas, y θ los

parámetros de la red. f es una función que representa la estructura de la red.

Modelo dinámico aditivo

Considere la neurona que se muestra en la Þgura 2-4.

En términos físicos los pesos sinápticos wj,1, wj,2, ..., wj,N representan conductancias y las

N entradas respectivas x1(t), x2(t), ..., xN (t) potenciales. Las entradas se aplican a un punto

suma de corrientes.
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i
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ϕ() xj(t)

Cj Rj

Vj

 

.

Figura 2-4: Modelo aditivo de una neurona

La corriente total ITi que ßuye hacia el nodo de entrada de la función no lineal ϕ(·) es

ITi =
nX
i=1

wj,ixi(t) + Ij

en donde el primer término de la sumatoria se debe a los estímulos x1(t), x2(t), ..., xN(t),

que actuan sobre los pesos sinápticos wj,1, wj,2, ..., wj,N respectivamente, y el segundo término

proviene de la fuente de corriente Ij que representa el ajuste externo.

Si vj(t) es el campo inducido en la entrada de la función de activación no lineal ϕ(·),
entonces la corriente total que se aleja ITo del nodo de entrada es

ITo =
vj(t)

Rj
+ Cj

dvj(t)

dt

en donde el primer término se debe a la resistencia de fuga Rj, y el segundo a la ca-

pacitancia de fuga Cj. Aplicando la ley de corrientes de Kirchhoff al nodo de entrada de la

función ϕ(·) en la Þgura 2-4, se tiene

Cj
dvj(t)

dt
+
vj(t)

Rj
=

nX
i=1

wj,ixi(t) + Ij (2.2)

El término de capacitancia Cj
dvj(t)

dt
en la ecuación (2.2) es la forma más sencilla de incluir

dinámica al modelo de una neurona. Dado el campo inducido vj(t), es posible determinar la
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salida de la neurona j utilizando la relación no lineal ϕ(·)

xj(t) = ϕ(vj(t)) (2.3)

El modelo RC que describe la ecuación (2.2) se conoce como modelo aditivo y constituye

la base de las neuronas dinámicas clásicas. Una característica de este modelo es que la señal

xi(t) que se aplica a la neurona j es una función del tiempo que varia lentamente.

Ahora considere una red compuesta de la interconexión de N neuronas, cada una de las

cuales tiene el mismo modelo matemático que describen las ecuaciones (2.2) (2.3)

Cj
dvj(t)

dt
= −vj(t)

Rj
+

nX
i=1

wj,ixi(t) + Ij, j = 1, 2, ..., N (2.4)

la cual tiene la misma forma que la ecuación general (2.1).

Considerando que la constante de tiempo τ j = RjCj es la misma para todo j, normal-

izando el tiempo t con respecto a esta constante de tiempo, y normalizando los pesos wi,j e

Ij con respecto a Rj [24], la ecuación anterior puede escribirse como:

dvj(t)

dt
= −vj(t) +

X
i

wj,iϕ(vi(t)) + Ij, j = 1, 2, ...,N

en este modelo aditivo los campos inducidos v1(t), v2(t), ..., vN(t) de las neuronas indi-

viduales constituyen al vector de estado de la red neuronal. El diagrama a bloques de la

forma matricial de esta red en donde se aprecia la presencia de retroalimentación de estado

se muestra en la Þgura 2-5, en donde W es la matriz de pesos sinápticos, v(t) es el vector de

campos inducidos, xj(t) es el vector de salidas, y xi(t) es el vector de entrada.

Red de HopÞeld

La red de HopÞeld tiene dos capas: la capa de entrada y la capa de HopÞeld. Cada nodo

de la capa de entrada se conecta directamente a sólo un nodo de la capa de HopÞeld. La

capa de HopÞeld consiste de un conjunto de neuronas y un conjunto de elementos de retardo

que forman un sistema retroalimentado de varios lazos como se observa en la Þgura 2-6.

En esta red el número de lazos de retroalimentación es igual al número de neuronas. La
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Figura 2-5: Red neuronal dinámica en su forma matricial

salida de cada neurona se pondera y retroalimenta a través de un elemento de retardo a cada

una de las neuronas de la red, excepto a la misma neurona. En el estudio de la dinámica de

la red de HopÞeld se puede utilizar el modelo aditivo de una neurona.

Durante el entrenamiento normalmente se requiere que la salida de la red sea igual a la

entrada. La intensidad de las conexiones se debilitan, decrementando los pesos correspondi-

entes, si la salida de una neurona es diferente de la entrada, y se fortalecen en caso contrario.

La red entrenada se utiliza aplicando un patrón de entrada a la red. Luego, las salidas de

la red se retroalimentan a través de pesos hasta que se cumple con un criterio convergencia,

comúnmente cuando no hay cambios en los nodos de salida de la red. Esta es la salida Þnal

de la red para el patrón de entrada.

La presencia de retroalimentación en esta red la hace interesante para aplicaciones de

modelado y control de sistemas dinámicos [52].

Red neuronal dinámica paralela

Cosidere la siguiente RND con estructura paralelo cuya estructura se muestra en la Þgura

2-7.

·
�xt= A�xt +W1,tσ(�xt) +W2,tφ(�xt)γ(ut) (2.5)
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Figura 2-6: Red de HopÞeld

Donde �xt ∈ Rn es el estado de la RN, ut ∈ Rm es la entrada a la planta, W1,t ∈ Rn×n

es la matriz de retroalimentación de estado no lineal, W2,t ∈ Rn×n es la matriz de entrada,
y A ∈ Rn×n es una matriz Hurwitz. La función vectorial σ(�xt) ∈ Rn se considera de

dimensión n con elementos incrementando monotonicamente, γ(ut) es una función vectorial

de dimensión n, y como ut ∈ Rm, entonces en γ(ut), n−m elementos son cero. La función

matricial φ(·) es una matriz diagonal n× n, esto es

φ(�xt) = diag(φ(�x1), ...,φ(�xn))

Los elementos σi(·) y φi(·) representan funciones sigmoidales de la forma general

σi(xi) =
ai

(1+ exp(−bixi)) − ci

en donde ai representa el valor máximo, bi la pendiente de la curvatura de la función

sigmoidal, y ci es una constante que desplaza verticalmente a la sigmoide.
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Figura 2-7: RNA-dinámica tipo paralelo

2.2 Enfoque multimodelo

El objetivo de esta sección es establecer algunos los conceptos básicos del enfoque multimod-

elo y hacer una revisión de los esquemas multimodelo existentes en tareas de identiÞcación y

control. También se presentan algunos esquemas de identiÞcación y control utilizando redes

neuronales.

La técnica multimodelo se utiliza para afrontar el problema del cambio en la región

de operación que experimentan muchas plantas no lineales desconocidas. El Þn de esta

metodología es diseñar esquemas de identiÞcación y control con capacidad de modelar y

controlar la dinámica de una planta independientemente de la región de operación en que se

encuentre.

El enfoque multimodelo utiliza múltiples modelos para describir el comportamiento de un

sistema que opera en distintos ambientes o regiones de operación, o bien, el comportamiento

de sistemas con dinámicas muy complejas. Este enfoque inicia como un esfuerzo para mejorar

el desempeño transitorio de sistemas lineales con grandes incertidumbres parámetricas y ha

evolucionado gradualmente hacia el diseño de sistemas de control adaptables que en el curso
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del tiempo puedan actuar con rápidez y exactitud en el control de procesos no lineales con

un alto grado de incertidumbres.

2.2.1 Conceptos básicos

Modelo

Un modelo puede considerarse como una representación de las partes escenciales de un

sistema en una forma conveniente y puede tener diferentes formas dependiendo del problema

a resolver. El método más utilizado para representar el comportamiento de un sistema es a

través de un modelo matemático. En sistemas muy complejos puede ser necesario utilizar

modelos heurísticos y matemáticos bajo diferentes consideraciones para poder mejorar la

representación del sistema.

Ambiente o región de operación

La dinámica de un sistema puede cambiar en distintas regiones de operación. Cosidere

que el sistema se describe por un conjunto de ecuaciones diferenciales de la forma

úxt = f(xt, ut, p) (2.6)

yt = xt

Estas ecuaciones contienen tanto a la planta como a las condiciones de operación externas.

Si f y h se consideran Þjos, diferentes condiciones de operación pueden expresarse con

diferentes valores del vector de parámetros constante p, o bién con diferentes funciones

(fi, hi), i = 1, 2, · · ·. De esta manera fallas en el sistema, fallas en sensores y actuadores,
perturbaciones externas y variaciones en los parámetros pueden llevar al sistema a diferentes

regiones de operación.

Múltiples modelos

Muchos sistemas complejos operan en distintos ambientes. Cuando las condiciones de

operación cambian las característica entrada-salida del sistema puede cambiar rápidamente

o incluso discontinuamente. Si se utiliza sólo un modelo de identiÞcación, éste tendrá que

adaptarse al nuevo ambiente antes de que se tome alguna acción de control. En sistemas
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lineales esta adaptación puede ser posible, sin embargo, la lentitud de la adaptación puede

producir grandes errores transitorios. En sistemas no lineales en donde diferentes ambientes

se describen por diferentes funciones f y h en la ecuación (2.6), un modelo puede no ser

suÞciente para identiÞcar los cambios en la dinámica del sistema. De aquí la necesidad de

múltiples modelos tanto para identiÞcar como para controlar adecuadamente los diferentes

ambientes que se presenten.

Sin embargo, la necesidad de múltiples modelos va más lejos ya que en algunos ambientes

puede ser necesario disponer de diferentes modelos cuya exactitud dependa de la región del

espacio de estado en donde caen las trayectorias del sistema.

2.2.2 IdentiÞcación con un enfoque multimodelo

Los modelos matemáticos son necesarios para el control de procesos, predicción de compor-

tamiento, detección de fallas, estimación de variables no medibles, así como para entender

mejor el comportamiento del proceso. Sin embargo, muchos procesos reales involucran una

gran cantidad de variables, son no lineales, variantes en el tiempo, el conocimiento de los

fenómenos físicos y químicos involucrados a menudo es incompleto, algunas variables criticas

pueden no ser medibles y algunos parámetros físicos pueden ser desconocidos.

Existen métodos para la obtención de modelos a partir de datos observados. Dentro

de los métodos que se han desarrollado para identiÞcación de sistemas no lineales estan

el NARMAX, Hammerstein, Weiner y el Hammerstein-Weiner. Sin embargo, con estas

estructuras a menudo es difícil representar el comportamiento del sistema en todo su intervalo

de operación. Por lo anterior, son necesarios nuevos métodos de identiÞcación de sistemas

que permitan obtener modelos útiles en todo el intervalo de operación de la planta.

La identiÞcación de sistemas con un enfoque multimodelo, también conocida como identi-

Þcación basada en la región de operación, puede proporcionar una solución a éste problema.

El principio fundamental de la identiÞcación con un enfoque multimodelo consiste en dividir

el espacio de entrada en regiones de operación y aproximar cada una de estas regiones con

un modelo local que puede ser lineal o no lineal. Finalmente la salida del modelo global se

obtiene interpolando o conmutando entre los modelos locales.
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Un multimodelo describe una estructura que consiste de un conjunto de submodelos y

de un mecanismo (Þgura 2-8) que se encarga de combinar las salidas de estos submodelos.

Por ejemplo, si �yi denota el mapeo del submodelo i, y la validez relativa del submodelo i

se expresa por medio de una función de interpolación gi, en donde gi ∈ [0, 1]; entonces, si
el submodelo i es muy exacto para una cierta región de operación, el valor de la función gi

será muy cercano a uno [29]. Considerando que el multimodelo consiste de N submodelos,

la salida del multimodelo �y puede escribirse de la siguiente manera

�y = F [(�y1, g1), (�y2, g2), ..., (�yN , gN)] (2.7)

f1

fN

Funciones de partición

u ∑

g
1 g N

y
1

y
N

�

�
x

x

y�

Figura 2-8: Mecanismo de selección de modelos

Ventajas del enfoque multimodelo

En [17], se plantean algunas ventajas del enfoque multimodelo con respecto a la capacidad

de aproximación que se puede lograr con una red neuronal:

� Puede ser muy difícil construir un modelo global a partir de un conjunto de datos de
entrada y salida del proceso

� El enfoque multimodelo permite combinar diferentes técnicas de modelado, es decir,
modelos lineales y no lineales pueden integrarse en la estructura del multimodelo.

Conocimiento a priori (que exista sólo para ciertas regiones de operación) puede uti-

lizarse para describir el sistema en dichas regiones.
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� La estructura del modelo puede interpretarse tanto cualitativamente, en términos de las
regiones de operación, como cuantitativamente en términos de modelos individuales.

� Las variables de entrada relevantes para la identiÞcación del proceso pueden variar
entre regiones de operación. En el enfoque multimodelo es posible utilizar diferentes

entradas en cada región de operación. Esto es una ventaja en procesos multivariables

en donde distintas variables son importantes en diferentes regiones de operación. La

mayoría de los procesos químicos son multivariables por naturaleza.

� La implementación de estrategias multimodelo en un modelo de control predictivo es
ventajoso ya que una menor cantidad de parámetros del modelo serán relevantes en un

instante de tiempo dado.

Entrenamiento de un identiÞcador multimodelo

El entrenamiento para un identiÞcador multimodelo que utiliza modelos Þjos para repre-

sentar las regiones de operación de la planta consiste de dos partes [17]:

� Primero se debe obtener (aprender) la partición desconocida del dominio de entrada.
Esta es una tarea típica de las técnicas de aprendizaje no supervisado, en donde se

tiene que decidir como dividir el dominio de entrada en distintas regiones de operación

sin conocer la respuesta correcta, es decir, sin la ayuda de un tutor. La división del

espacio de entrada también puede basarse en el conocimiento del proceso en lugar de

utilizar un algoritmo de aprendizaje no supervisado.

� En segundo lugar se debe aprender el mapeo del dominio de entrada al espacio de
salida. En este caso las salidas del proceso se conocen y por tanto se utiliza un método

de aprendizaje supervisado. La salida del proceso y se compara con la predicción del

modelo �y con la Þnalidad de deÞnir una medida del error. Los parámetros de los

modelos que representan a las regiones de operación se ajustan tomando como base

esta medida del error.

Las dos etapas de éste método de entrenamiento (explorar una exacta descomposición

del espacio de entrada y aprender el mapeo entrada salida), pueden ocurrir en paralelo o en

forma secuencial.
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Estructuras de IdentiÞcación con un enfoque multimodelo.

Existen diferentes enfoques en la aplicación del enfoque multimodelo en identiÞcación [17].

La primer estructura utiliza conocimiento a priori del proceso para determinar los sub-

modelos, la segunda estructura utiliza un algoritmo de agrupamiento como una etapa de

preprocesamiento, el tercer enfoque consiste en utilizar una red neuronal para establecer las

fronteras de las diferentes regiones de operación, y Þnalmente la cuarta estructura utiliza

múltiples modelos y un algoritmo de selección.

1) Partición basada en conocimiento apriori.

La división del espacio de entrada en regiones de operación puede hacerse si se tienen

un buen conocimiento del proceso. Si se deÞne al conjunto de puntos de operación como Z,

entonces un punto de operación z ∈ Z es un vector de variables que caracterizan el com-

portamiento del sistema. Las regiones de operación estan deÞnidas como Zi ⊂ Z, y pueden
entenderse como una vecindad de puntos de operación que caracterizan el comportamiento

de la planta. Por ejemplo, en un proceso de neutralización la variable pH caracteriza el com-

portamiento del sistema, de aquí que z representa a la variable pH. En general un proceso

de neutralización puede dividirse en tres regiones de operación: neutra, ácida y alcalina; en-

tonces la región de operación neutra puede deÞnirse como la vecindad de puntos de operación

tal que, 6.5 < pH < 7.5.

Sea x el vector de entrada al modelo que consta dem variables distintas x = (x1, x2, ..., xm),

la salida del proceso y, y la predicción del modelo �y. En muchos casos el vector x es un

subconjunto del punto de operación z, ya que la salida del proceso y no esta incluida en el

vector de entrada al modelo x.

En este método la descomposición del espacio de entrada se basa en el conocimiento a

priori del proceso a identiÞcar. Diferentes regiones de operación pueden asignarse, tomando

como base que se conoce muy bién el proceso, por medio de una deÞnición de umbrales de las

variables que caracterizan al proceso xiTR, para cada variable xi (i ∈ [1, ...,m]). La salida del
multimodelo depende del criterio de selección o de las funciones de partición que produzcan

particiones suavez o bruscas.
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Divisiones suaves del espacio de entrada permiten que el modelo de una región pueda

verse inßuenciado por regiones de operación colindantes, así uno o más submodelos pueden

ajustarse durante la fase de entrenamiento. De acuerdo con esto, uno o más submodelos

contribuyen a la predicción global del multimodelo en cada instante de tiempo. Por otro lado,

si se utilizan particiones bruscas del espacio de operación, se tendrá que sólo un submodelo

será responsable de la predicción del multimodelo en cada región de operación.

2) Partición basada en entrenamiento no supervisado

En este caso el problema de identiÞcación de la planta se descompone en subproblemas

utilizando un algoritmo de aprendizaje no supervisado, y la identiÞcación de los subproble-

mas o regiones de operación se basa en un algoritmo de aprendizaje supervisado tal como el

gradiente descendiente. Alguno de los algoritmos no supervisados: el algoritmo adaptivo de

agrupamiento �k-centros� [14], o el mapa auto organizado (SOM) [31], pueden representar

el mecanismo de partición.

La tarea de los algoritmos de agrupamiento es descomponer el dominio de entrada (es-

pacio de operación) en k-regiones, y luego encontrar vectores centro que representen de una

manera óptima a los vectores de entrada en cada región . El algoritmo de agrupamiento

�k-centros� tradicional sólo puede asegurar optimalidad local, lo cual depende de la local-

ización inicial de los vectores centro de cada grupo (vectores de referencia). El algoritmo

adaptivo de agrupamiento �k-centros�, supera ésta desventaja apróximando una solución de

agrupamiento óptima. Cada grupo forma una región de operación para un submodelo, los

cuales pueden ser identiÞcados por modelos de redes neuronales.

En el segundo tipo de algortimo no supervisado las regiones de operación pueden clasi-

Þcarse por medio de un mapa auto organizado. A diferencia del algoritmo adaptivo de

agrupamiento �k-medios�, el mapa auto organizado deÞne una vecindad de adaptación.

Mientras que el algoritmo de agrupamiento sólo ajusta al vector de referencia ganador ck(t),

el mapa auto organizado de Kohonen además ajusta a todos los vectores de referencia que

estan dentro de la vecindad de adaptación. La Þgura 2-9 ilustra un mapa auto organizado

en la clasiÞcación de regiones de operación.
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Figura 2-9: Mapa auto organizado de Kohonen

El entrenamiento consiste en aplicar un vector de entrada a la red (punto de operación

z), que es reciben todas las neuronas y se calcula la salida de cada neurona. Se permite

que las neuronas interactuen unas con otras y se localiza a la neurona que responda más al

patrón de entrada. Sólo a esta neurona y a sus vecinas, dentro de cierta distancia, se les

permite ajustar sus pesos para que sean más sensibles al patrón de entrada en particular. De

esta manera el entrenamiento tiene el efecto de organizar un �mapa� (espacio de puntos de

operación Z), de tal forma que diferentes áreas del mapa correspodan a diferentes regiones

de operación y a la vez a diferentes patrones de entrada.

3) Partición con redes de selección no lineales

Este enfoque fué introducido por Weigend [77]. La estructura de expertos seleccionados

con una red neuronal no lineal y el algoritmo de entrenamiento tienen un enfoque probabilis-

tico. El modelo esta formado por un cierto número de expertos y un mecanismo de selección.

Cada experto, en la forma de una red neuronal, corresponde a un submodelo. La división

del espacio de entrada se realiza con una red neuronal. La red neuronal que trabaja como

selector proporciona una salida a cada submodelo. La estructura del modelo de expertos con

una red de selección no lineal se muestra en la Þgura 2-10.

Las entradas a los submodelos y las entradas a la red de selección consisten de un vector de

variables medibles del dominio de entrada. Los expertos y la red selectora pueden compartir

las mismas entradas o puede utilizarse un conjunto distinto de entradas.
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Figura 2-10: Estructura multimodelo con expertos y selector

La red de selección se implementa con una red neuronal directa, y sus salidas g1, g2 y g3,

se combinan con las salidas de los expertos para obtener la salida del multimodelo. Debido

a que las salidas de la red de selección se tratan como probabilidades estas tienen valores en

el intervalo [0, 1]. Las neuronas de salida de la red de selección combinan la activación de las

unidades ocultas ξ, con los pesos correspondientes para formar una activación intermedia sj,

de acuerdo con la siguiente expresión

sj =
X
h

wjhξh + bj j = (1, 2, ...,K) (2.8)

Donde el subíndice h representa el h-ésimo nodo oculto. Entonces la activación intermedia

es exponenciada y normalizada, lo que resulta en la salida Þnal de la red selectora:

gj =
esjPK
l=1 e

sl
(2.9)

Las salidas de la red de selección estan restringidas por
PK

j=1 gj = 1. La competencia

entre los submodelos queda establecida por esta restricción. La partición utiliza fronteras
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suaves ya que gj puede tomar valores en el rango [0, 1]. Cada vector de datos de entrada

puede ser asignado suavemente a varios submodelos. Como se muestra en la Þgura 2-10, la

salida del j-ésimo experto, es ponderada por la j-ésima salida de la red de selección. Los

expertos se pueden implementar con redes neuronales directas o recurrentes. Finalmente,

no puede aplicarse un método de aprendizaje sencillo ya que no se conocen las fronteras de

la regiones de operación. Este problema puede tratarse con la herramienta estadística de

máxima probabilidad [17].

4) IdentiÞcación con un multimodelo y selector

Esta metodología utiliza múltiples modelos y un selector para modelar una planta que

opera en distintas regiones de operación [49].

Debido a que la planta p puede operar en cualquier punto del espacio operación es nece-

sario determinar cual de los identiÞcadores Ii debe seleccionarse y en que instante debe ser

seleccionado. En cualquier problema de identiÞcación y control pueden utilizarse modelos

múltiples de identiÞcación, pero sólo una señal de control puede aplicarse a la planta. Por

esta razón, el criterio de selección debe establecerse en función de los errores de identiÞcación.

La estructura de un sistema capaz, al menos en teoría, de identiÞcar la región de operación

actualmente presente se muestra en la Þgura 2-11.

Planta

Modelo In

Modelo I1

yu

y1

yn y

Selector
^

^

^

Figura 2-11: Esquema de identiÞcación multimodelo con selector

El esquema introducido en [49] muestra N modelos de identiÞcación denotados por

{Ii}Ni=1, con salidas correspondientes {�yi}Ni=1. Cada modelo de identiÞcación representa a la
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planta en una región de operación diferente. En cada instante se determina una medida de

los errores de identiÞcación ei
4
= �yi−y a trevés de un índice de desempeño Ji(t), i = 1, 2, ..., N ,

y se selecciona el modelo de identiÞcación que tenga el menor error mini{Ji(t)} para repre-
sentar a la planta. La construcción del índice de desempeño se verá en la sección 2.3.

Cuando la planta se encuentre en la región de operación Si, entonces el modelo Ii tendrá

el menor índice de desempeño y su salida será seleccionada. Uno de los problemas de este

enfoque se presenta cuando un cambio en la región de operación produce un comportamiento

de la planta que no este considerado dentro de la estructura del multimodelo.

2.2.3 Control con un enfoque multimodelo

El diseño de controladores con un enfoque multimodelo puede ser de utilidad para contrar-

restar cambios en las condiciones de operación que modiÞquen la dinámica de la planta. Un

control multimodelo depende de la representación de un proceso a través de múltiples mod-

elos, y utiliza diferentes modelos para generar una señal de control que logre que el sistema

siga una trayectoria deseada.

Fases de un control multimodelo

Una estrategia de control con enfoque multimodelo involucra dos fases: la fase de local-

ización y la fase de control.

a) Fase de localización

En la fase de localización se hace una comparación entre los distintos modelos que integran

al multimodelo para buscar al modelo que mejor representa al sistema. Se debe establecer

un criterio para evaluar la calidad de los modelos. La decisión de que modelo representa

mejor al proceso se la llama localización.

b) Fase de control

La fase de control inicia después de localizar el modelo que mejor represente al proceso.

Los modelos se utilizan para construir una señal de control que permita al proceso seguir

a las variables de referencia deseadas. Esta fase requiere de dos pasos: generar la señal de

control básica para cada modelo por separado y la síntesis de la señal de control Þnal que

se aplicará al proceso. Esta señal de control Þnal puede obtenerse seleccionando la señal de
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control básica del modelo que mejor represente al proceso según el criterio de localización,

o combinando las señales de control básicas de los distintos modelos disponibles. La Þgura

2-12 muesta las fases de localización y de control.

Modelo n

Proceso

Síntesis de 
la señal de

control final

Perturbaciones
y

Modelo 2

Modelo 1

Control 1

Control 2

Control n

Up

Um

p

yp

Fase de
localización

Fase de
control

Figura 2-12: Fases de localización y control en un control multimodelo

Control multimodelo con selector

Esta estructura multimodelo se ilustra en la Þgura 2-13, y fué propuesta por Narendra

[48] quien plantea el problema de control de la siguiente manera:

Considere que la planta y que todos los modelos de identiÞcación pueden parámetrizarse

de la misma forma, y sea S un conjunto cerrado y acotado que representa a un espacio de

parámetros de dimensión Þnita. Suponga que el vector de parámetros de la planta p, y que

el vector de parámetros del i-ésimo modelo �pi, pertenecen a S (Þgura 2-14).

Para cada vector de parámetros �pi existe una vecindad Si ⊂ S, que se nombra i-ésimo

ambiente y que se caracteriza como sigue: para todo p ⊂ Si, el controlador Ci, produce un
error de seguimiento (entre la salida de la planta y la salida deseada) el cuál, de acuerdo

con algún criterio Jc, es más pequeño que una constante ²2. ²2 puede considerarse como el

máximo error que resultará de utilizar el controlador Þjo Ci, cuando p ⊂ Si.
Si p ⊂ Si, entonces es posible minimizar el criterio de error Jc ajustando los parámetros

del controlador. Al Þnal del transitorio el controlador puede proporcionar las condiciones
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Figura 2-13: Esquema de control multimodelo

iniciales para un controlador adaptable. El objetivo de una etapa de adaptación es obtener un

controlador C∗i , de tal forma que el error de seguimiento sea más pequeño que una constante

²1 << ²2. De esta manera ²2 puede considerarse como el máximo error transitorio y ²1

como el máximo error en estado estacionario. El controlador Þjo Ci deÞne el máximo error

transitorio ²2, y el controlador adaptable C∗i deÞne el máximo error en estado estacionario

²1, cuando se sabe a priori que p ⊂ Si.

S1

S

S

S
p

p̂

^

p
Ajuste de p̂

Cambio del modelo
^ ^p pal modelo 

cuando  p∈∈∈∈S

p̂1
�

j
i j

i

i

j

j j

Figura 2-14: Ambientes Si en el espacio de operación S.

Debido a que el vector de parámetros de la planta p, puede caer en cualquier lugar de S

es necesario determinar cuál de los controladores Ci debe seleccionarse y en que momento
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cambiar de un controlador a otro.

Si se presenta un nuevo vector de parámetros de la plana p que no este dentro de los

ambientes anticipados, es decir p /∈ {Si}Ni=1, entonces nos enfrentamos a una situacion no
conocida, es decir, no anticipable. En este caso es necesario realizar un aprendizaje en linea

de un nuevo modelo de identiÞcación IN+1 (descrito por el vector �pN+1), y por lo tanto, el

ambiente correspondiente SN+1 tiene que aprenderse en linea. Después de esto se continua

con el proceso de adaptación hasta que el error en estado estacionario sea menor a ²1. Una vez

que se determina el nuevo modelo �pN+1, el ambiente SN+1 pasa a ser un ambiente anticipado.

Red neuronal controlador multimodelo

En un controlador multimodelo con modelos conocidos a priori (Þgura 2-13), cuando el

proceso experimenta una perturbación que lleva su salida a un un valor próximo a la salida

de un modelo especíÞco, se aplica la señal de control correspondiente a dicho modelo para

llevar a la salida de regreso al valor deseado.El problema se presenta cuando el proceso no se

comporta como uno de los modelos preestablecidos. En este caso la señal de control que se

aplica es la que corresponde al modelo que más se apróxima al sistema. Sin embargo, esta

acción no llevará al sistema a su trayectoria deseada. Una solución a este problema puede

ser incrementar el número de modelos en el intervalo de operación del proceso, pero este

enfoque es poco exacto e incrementa el costo de implementación del controlador.

Otra opción consiste en utilizar una red neuronal para implementar tanto la etapa de

localización como la de control [1]. El algoritmo de aprendizaje se encarga de calcular el

cambio necesario en los pesos con la Þnalidad de minimizar algún criterio de error. La fase de

aprendizaje inicia presentando un vector de entrada en la capa de entrada de la red neuronal

y propagando este vector hacia la capa de salida, luego se compara con el valor deseado y se

calcula un error. Este error se propaga en sentido opuesto a través de la red neuronal para

calcular el cambio necesario en los pesos para la minimización del error.

La red neuronal se entrena para controlar el proceso de tal forma que éste siga a la

respuesta deseada en presencia de perturbaciones. En caso de que el proceso se desvie de los

modelos prestablecidos, la red neuronal se adapta así misma y produce la señal de control

apropiada ya que la red neuronal �tiene su propia inteligencia inherente� [1].

La estructura este controlador neuronal se muestra en la Þgura 2-15. Se tienen dos
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modelos del sistema para simular el proceso en los límites superior e inferior en donde el

proceso podría operar cuando se presente una perturbación o una falla.

Modelo 1

Modelo 2

Proceso

Controlador
Neuronal

Perturbación

Y

Y

Y

Y

1

2

p

d

Figura 2-15: Esquema de un control neuronal multimodelo

La red neuronal controlador tiene cuatro entradas: la salida actual del proceso YP , la

salida deseada Yd, y las salidas de los modelos Y1 y Y2; y una salida: la entrada al proceso.

El entrenamiento de esta red neuronal se ilustra en la Þgura 2-16.

En el entrenamiento la salida de la red neuronal se compara con una señal de control

óptima del proceso. Entonces se introduce una perturbación para llevar al proceso a su

límite superior al mismo tiempo que se selecciona la señal de control óptima correspondiente

al modelo que representa al proceso en su límite superior. Después, se introduce otra per-

turbación que lleve al proceso al límite inferior y se selecciona la entrada de control óptima

correspondeinte a este modelo. Así la red neuronal se entrena para producir la entrada ade-

cuada que llevará al proceso a la respuesta deseada, aún cuando se presenten perturbaciones

o fallas en el sistema que traten de llevar al proceso a un punto de operación diferente. La

ventaja de este esquema es que la red neuronal intentará llevar al sistema a la respuesta

deseada, a pesar de que perturbaciones en el sistema traten desviarlo a un modelo distinto

de los preestablecidos [1].
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Figura 2-16: Entrenamiento de una red neuronal controlador

2.3 Selección de modelos

En la literatura existen esquemas de selección directos e indirectos. En los esquemas directos

la selección de un nuevo controlador se basa directamente en la salida de la planta, mientras

que en el esquema indirecto se utilizan múltiples modelos para determinar en que momento

y cuál modelo se debe seleccionar. Los algoritmos de selección se encargan de localizar al

modelo o modelos que representan mejor a la planta.

Dentro de los esquemas de selección indirectos se tienen algoritmos de selección estocás-

ticos y deterministicos. Los primeros se basan en la teoría de aprendizaje autómata la cual

utiliza una medida probabilistica de los modelos y ha sido ampliamente desarrollada para

sistemas discretos. Los selectores deterministicos no consideran los efectos de ruido en el

ambiente y su algoritmo de selección se basa en una medida del índice de desempeño de

cada uno de los modelos.

2.3.1 Algoritmo de selección estocástico

Para el caso de sistemas discretos el problema de selección de modelos puede plantearse

desde un enfoque probabilistico. La teoría de aprendizaje automata tiene un gran potencial

en diversos problemas de ingeniería no lineales con un alto nível de incertidumbres [46] [61].
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La teoría de automatas se basa en la teoría de aprendizaje. Los sistemas de aprendizaje

son sistemas de procesamiento de información cuya estructura y comportamiento se inspiran

en los sistemas biológicos. Los organismos nacen con poca información inicial y aprenden

acciones apropiadas por medio de ensayo y error, el aprendizaje es evidenciado por la mod-

iÞcación de su comportamiento. Las estrategias de control adaptable mejoran ligeramente

el comportamiento del sistema en cada periódo de muestreo, estimando los parámetros en

tiempo real (parámetros del modelo o de la ley de control), para alcanzar el objetivo de

control deseado.

Dentro de la teoría de automatas se consideran tres tipos de aprendizaje automata:

deterministico, de estructura Þja y de estructura variable. En particular el automata de

estructura variable es de intéres en ambientes no estacionarios debido a que su estructura

puede cambiar cuando el ambiente cambia. Un ambiente es estacionario si sus probabilidades

de penalización son constantes, de otra forma es no estacionario.

Un automata interactua con un ambiente y aprende la acción óptima que ofrece el ambi-

ente, su decisión se basa en información obtenida seleccionando acciones y observando si la

acción es recompensada y luego actualiza recursivamente su distribución de probabilidad pn.

El modelo clásico de un sistema de aprendizaje consiste de un automata conectado a través

de un lazo retroalimentado a un ambiente aleatorio (Þgura 2-17).

Ambiente 
aleatorio

Autómata
u n ξ

n

Figura 2-17: Modelo clásico de un automata

Los sistemas de aprendizaje son máquinas adaptables que interactuan con un ambiente

y que pueden aprender dinámicamente la acción óptima que el ambiente ofrece. El papel del

ambiente es establecer la relación entre las acciones del automata un, y su respuesta ξn. El

ambiente incluye todas las condiciones e inßuencias externas y produce respuestas aleatorias
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cuyas propiedades estadísticas dependen de los estimulos actuales. En control automático el

ambiente corresponde al proceso a ser controlado.

Un automata operando en múltiples ambientes se muestra en la Þgura 2-18. El esquema

de ambientes múltiples puede asociarse con el enfoque multimodelo en el sentido de que cada

ambiente corresponde a un modelo de identiÞcación de la planta, y la función F (·) representa
la estrategia de selección.

Ambiente m

Autómata
u n ξ

n

Ambiente 1

F( ) .

Ambiente

Figura 2-18: Autómata interacturnado con múltiples ambientes

Un esquema de refuerzo actualiza el vector pn+1 en función de la respuesta de los ambi-

entes ξjn, i = 1, ...,m, la acción del automata un y el vector de probabilidad pn.

pn+1 = F (pn, un, ξn) (2.10)

La respuesta ξn del ambiente puede corresponder a la respuesta del ambiente que tenga la

máxima probabilidad dentro de vector pn+1.Otra posibilidad es que la función F (·) represente
un selector suave en donde la salida ξn, se construya con las respuestas de todos los ambientes.

Observación 2.1 Un esquema de refuerzo puede compararse con el procedimiento de esti-

mación recursiva que se utiliza en control adaptable. El algortimo de refuerzo actualiza la

distribución de probabilidad pn+1 a partir de la distribución de probabilidad pn.(2.10). Diver-

sos algoritmos para ajustar las probabilidades después de cada periódo de muestreo (iteracción
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con el ambiente) se basan en cambios incrementales en las probabilidades. El esquema de

refuerzo es el corazón del automata.

Observación 2.2 El algoritmo de seleción puede ser deterministico o estocastico. En par-

ticular los algoritmos deterministicos puede ser riesgosos ya que un modelo puede tener el

menor índice de desempeño por un largo periódo de tiempo, lo cuál puede hacer que se pierda

información importante del ambiente.

2.3.2 Algoritmo de selección deterministico

Este algoritmo de selección consiste en monitorear continuamente el índice de desempeño

Jj(t) de cada uno de los modelos Ij que integran al multimodelo. Cada índice de desempeño

Jj(t) j = 1, ...N se construye con los errores de identiÞcación ej , de aquí que el índice

de desempeño sea una medida de la exactitud con la que los modelos de identiÞcación Ij

representan a la planta. El algoritmo se encarga de seleccionar el controlador que corresponde

al modelo que tenga el valor más pequeño del índice de desempeño Jj(t).

Esta estrategia se basa en el hecho de que pequeños errores de identiÞcación producen

pequeños errores de seguimiento [50] [51]. La elección del índice de desempeño se basa en

observaciones empíricas, de donde se deduce que se requieren medidas de error instantáneo

y medidas del error a lo largo de toda la trayectoria para estimar de una manera conÞable

la exactitud de los modelos de identiÞcación Ij [50].

Un índice de desempeño que incorpora estas características tiene la siguiente forma

Jj(t) = αe
2
j(t) + β

Z t

0

e−λ(t−τ)e2j(τ )dτ (2.11)

En donde α ≥ 0,β > 0 y λ > 0 son parámetros de diseño, α y β determinan, respecti-
vamente, el peso que tienen el error instantáneo y el error a lo largo de toda la trayectoria,

mientras que λ determina la memoria del índice de desempeño a lo largo de toda la trayec-

toria.
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2.3.3 Algoritmo de selección con histéresis

Para prevenir una conmutación arbitrariamente rápida puede utilizarse el algoritmo de

histéresis introducido en [45]. Este algoritmo se basa en el cálculo del índice de desem-

peño de cada modelo de identiÞcación como se presentó en el punto anterior. La idea de

incluir una constante de histéresis es que a veces dos modelos de identiÞcación pueden ser

suÞcientemente buenos, de tal forma que un selector convencional puede conmutar con una

gran velocidad entre uno y otro.

El algoritmo de selección con histéresis puede establecerse de la siguiente manera: si

el modelo de identiÞcación y su controlador respectivo (Ij , Cj) se estan utilizando en el

tiempo t, y en ese instante el modelo Ik aproxima mejor a la planta, de tal forma que

Jk(t) = mini{Ji(t)}, entonces el par (Ij, Cj) debe retenerse si Jj(t) ≤ Jk(t) + δ y se debe

seleccionar el par (Ik, Ck) en cualquier otro caso. La constante δ es llama constante de

histéresis.

2.4 Combinación del enfoque multimodelo y RNAD�s

En esta estructura se propone combinar el enfoque multimodelo con las técnicas de identi-

Þcación y control utilizando RNA dinámicas. Por un lado, el enfoque multimodelo permite

modelar un sistema en diferentes regiones de operación, mientras que las RNA dinámicas

tienen una gran capacidad de aproximar sistemas no linelas, además de que presentan un

buen comportamiento en presencia de dinámicas no modeladas.

2.4.1 IdentiÞcación multimodelo con RNA dinámicas

El identiÞcador multimodelo propuesto consiste de un número de redes neuronales dinámicas

que estan continuamente identiÞcando a la planta en linea. Los errores de identiÞcación

(�yi − y) se estan evaluando en forma continua y al mismo tiempo que se calcula el índice
de desempeño Ji de cada identiÞcador neuronal Ii. La estructura incluye un selector con un

algoritmo de histéresis que se encarga de buscar a la red neuronal que aproxime mejor la

dinámica de la planta. La Þgura 2-19 ilustra el esquema de identiÞcación que utiliza redes
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neuronales dinámicas como modelos de identiÞcación.

Planta

Red Neuronal
Dinámica  In

Red Neuronal
Dinámica  I1

yu

y1

yn y

Selector
^

^

^

Figura 2-19: IdentiÞcación multimodelo con redes neuronales dinámicas

La calidad de cada modelo de identiÞcación I1, ..., In se mide con un índice de desempeño

como (2.11). Tomando como base este esquema se calcula la señal de control que lleve al

proceso a seguir una respuesta deseada.

El utilizar redes neuronales dinámicas como modelos de identiÞcación puede disminuir el

número de modelos que se requieren para modelar una planta no lineal compleja. Esto se debe

a que una red neuronal dinámica puede aproximar bien a la planta inclusive en diferentes

regiones de operación, pero tal vez no en todo el espacio de operación o en presencia de

grandes cambios en las condiciones de operación. En esta estructura multimodelo todas las

redes neuronales estan tratando de aproximar a la planta independientemente de la región

de operación en que se encuentre.

2.4.2 Control multimodelo con RNA dinámicas

Tomando como base la estructura de identiÞcación multimodelo anterior se propone un

controlador neuronal que utiliza la dinámica de la red neuronal que mejor aproxima a la

planta para, junto con un modelo de referencia, calcular la señal de control necesaria para

que la planta siga una respuesta deseada. La Þgura 2-20 muestra una de las estructuras de

control multimodelo neuronal propuestas. Otras estructuras se presentan en el capítulo 4.

En la Þgura 2-20 se puede apreciar sólo un controlador, el cual calcula la señal de control

que corresponde al modelo de identiÞcación seleccionado, en vez de tener que calcular n
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Figura 2-20: Control multimodelo con redes neuronales dinámicas

controles como en otros enfoques. La disminución en el número de controladores y en el

número de identiÞcadores puede hacer que el costo computacional sea menor.
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Capítulo 3

IdentiÞcación con un enfoque

multimodelo neuronal

La mayoría de los procesos químicos pueden caracterizarse como no lineales y no estacionar-

ios. Un sistema dinámico es no estacionario si las propiedades estadísticas de las salidas del

sistema se modiÞcan con el tiempo. Una subclase importante de los procesos no estacionar-

ios es aquella que conmuta entre diferentes regiones de operación. Estos sistemas dinámicos

exhiben comportamientos muy diferentes bajo distintas condiciones de operación. Este com-

portamiento no estacionario o estacionario por partes es la motivación para la aplicación del

enfoque multimodelo al control e identiÞcación de sistemas.

Por otro lado, la identiÞcación de sistemas no lineales desconocidos o �cajas negras�

utilizando redes neuronales es una herramienta importante que no requiere de un modelo

análitico, y se basa en las bondades de aproximación de las redes neuronales. Debido a

que muchos procesos químicos son altamente no lineales e involucran reacciones químicas

complejas, una red neuronal dinámica con todo y su buen comportamiento ante dinámicas

no modeladas, no puede modelar con exatitud la dinámica de este tipo de plantas, y menos

aún si el proceso conmuta entre diferentes regiones de operación.

La aplicación del enfoque multimodelo a procesos altamente no lineales o con dinámicas

complejas es una buena alternativa para resolver el problema de identiÞcación de procesos

químicos. El primer enfoque multimodelo [34], utilizó multiples Þltros de Kalman para

mejorar la exactitud de estimaciones de estado. La introducción de selectores en la estructura
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multimodelo se inició en [39], con la Þnalidad de relajar las condiciones bajo las cuales

sistemas lineales desconocidos podrían estabilizarse con esquemas de control adaptable. En

[47] se utiliza un esquema multimodelo con selector para mejorar la respuesta transitoria de

sistemas de control adaptable.

A continuación se presenta la técnica de identiÞcación utilizando una red neuronal, luego

se estudia la estabilidad del proceso de identiÞcación desde un enfoque de pasividad. Fi-

nalmente se introduce la estructura del identiÞcador multimodelo neuronal propuesta y su

aprueba de estabilidad.

3.1 IdentiÞcación con una red neuronal dinámica

El empleo de redes neuronales parece ser una herramienta efectiva para identiÞcar sistemas

no lineales complejos cuando no se tiene suÞciente información del modelo de la planta, o

cuando se considera a la planta como una caja negra. Los identiÞcadores neuronales pueden

clasiÞcarse dependiendo del tipo de red neuronal que se utiliza para su construcción, de aquí

que existan identiÞcadores neuronales estáticos y dinámicos. Las redes neuronales dinámicas

tienen una gran capacidad de representar sistemas no lineales, y un buen comportamiento en

presencia de dinámicas no modeladas gracias a que su estructura incorpora retroalimentación

[32][52].

Modelo neuronal directo

El procedimiento para entrenar una red neuronal con la Þnalidad de representar la

dinámica de la planta se le conoce como modelado directo. La estructura para obtener

este modelo se ilustra en la Þgura 3-1.

En este esquema de identiÞcación la red neuronal se conecta en paralelo con la planta y

el error de identiÞcación, entre la salida de la red y la salida de planta, es la señal que se

utiliza en el algoritmo de aprendizaje de la red neuronal para ajustar sus pesos. Esto con la

Þnalidad de que la salida de la red �y se aproxime a la salida de la planta y.

Esta es una estructura de aprendizaje supervisado clásica en donde el tutor, en este caso

la planta, proporciona los valores deseados (que se representan por la salida de la planta),

directamente en el sistema coordenado del aprendizo o red neuronal.
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Figura 3-1: IdentiÞcación de la dinámica de la planta

RNA dinámica

Considere la siguiente red neuronal dinámica paralelo cuya estructura se muestra en la

Þgura 3-2

·
�xt= A�xt +W1,tσ(�xt) +W2,tφ(�xt)γ(ut)

Donde �xt ∈ Rn es el estado de la RNA, ut ∈ Rm es la entrada a la planta, W1,t ∈ Rn×n

es la matriz de retroalimentación de estado no lineal, W2,t ∈ Rn×n es la matriz de entrada, y
A ∈ Rn×n es una matriz Hurwitz. La función vectorial σ(�xt) ∈ Rn se considera de dimensión
n cuyos elementos se incrementan monotónicamente. La función φ(·) es una matriz diagonal
n × n : φ(�xt) = diag(φ(�x1), ...,φ(�xn)); γ(ut) es una función vectorial de dimensión n, pero
como ut ∈ Rm, entonces los últimos n−m elementos de γ(ut) son igual a cero. Los elementos
σi(·) y φi(·) comúnmente representan funciones sigmoidales con la forma general

σi(xi) =
ai

(1+ exp(−bixi)) − ci (3.1)

en donde ai representa el valor máximo, bi representa la pendiente de la curvatura de la

función sigmoidal y ci es una constante que desplaza verticalmente a la sigmoide.
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Figura 3-2: RNA-dinámica paralela

3.1.1 Análisis de estabilidad

Desde el punto de vista de la Ingeniería es importante asegurar estabilidad antes de imple-

mentar una aplicación en un sistema real. A pesar de que se han reportado aplicaciones

éxitosas, no existen muchos resultados sobre análisis de estabilidad de redes neuronales. La

estabilidad asintotica global (EAG) de las redes neuronales dinámicas se ha estudiado du-

rante la última década. El método de análisis entrada para estado estable (EEE) [69], es una

herramienta efectiva para estudiar a las redes neuronales dinámicas. En [64] se establece que

si los pesos son suÞcientemente pequeños entonces la red neuronal es EEE, y si la entrada

es cero, entonces se tiene EAG.

Muchos investigadores estudian la estabilidad del error de identiÞcación y del error de

seguimiento de la redes neuronales [59]. En [26] se estudiaron las condiciones de estabilidad

cuando se utilizan perceptrones multícapa para identiÞcar y controlar un sistema no lineal.

Un análisis similar al análisis de Lyapunov es adecuado para estudiar la estabilidad de las

redes neuronales dinámicas. El caso de una red neuronal dinámica de una capa se discute en

[62] [79], y las redes multicapa en [60]. Debido a que las redes neuronales no pueden represen-
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tar con exactitud a un sistema no lineal desconocido, deben hacerse algunas modiÞcaciones

[21] para incorporar robustez en el algoritmo del gradiente y en el de retropropagación [62]

[79]. Una de las ventajas del enfoque de identiÞcación de sistemas desconocidos o �cajas ne-

gras�, es que las incertidumbres pueden considerarse dentro de la caja negra, de tal manera

que el algoritmo del gradiente sin modiÞcación alguna puede tener propiedades de robustez.

En esta sección se presenta el análisis de estabilidad del identiÞcador neuronal desde el

enfoque de la teoría de pasividad [80][81]. La teoría de pasividad puede ayudar al estudio de

sistemas no lineales pobremente deÞnidos, y ofrece soluciones para la prueba de estabilidad

absoluta. Esta teoría puede conducirnos a conclusiones generales sobre estabilidad utilizando

sólo la característica entrada/salida. Las propiedades de pasividad de perceptrones multicapa

se examinan en [15]. Uno de los objetivos es mostrar como una ley de aprendizaje similar al

gradiente puede hacer al error de identiÞcación estable, asintóticamente estable, o EEE.

Considere la clase de sistemas no lineales descritos por

úxt = f(xt, ut) (3.2)

yt = xt (3.3)

en donde xt ∈ Rn es el estado, ut ∈ Rm el vector de entrada, yt ∈ Rm el vector de salida, la
función f : Rn×Rm → Rn es localmente Lipschitz, y la función de salida h : Rn×Rm → Rn

es continua. También se considera que para cualquier condición inicial x0 = x0 ∈ Rn, la
salida yt = h(φ(t, x0, u)) del sistema (3.2) es tal que,

R t
0

¯̄
uTs ys

¯̄
ds < ∞, para todo t ≥ 0, es

decir, la energía almacenada en el sistema (3.2) esta acotada.

Considere las siguientes propiedades de pasividad y de estabilidad de sistemas pasivos.

DeÞnición 3.1 Se dice que un sistema como (3.2) es pasivo si existe una función Cr no neg-

ativa S(xt) : Rn → R, (función de almacenamiento), tal que, para todo ut, todas condiciones

inicales x0, y todo t ≥ 0, la siguiente desigualdad es cierta:

úS(xt) ≤ uTt yt − εuTt ut − δyTt yt − ρψ(xt), (xt, ut) ∈ Rn ×Rm
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donde ε, δ y ρ son constantes no negativas, ψ(xt) es una función semideÞnida positiva

de xt, tal que ψ(0) = 0. ψ(xt) se conoce como velocidad de disipación del estado.

Además se dice que el sistema es estrictamente pasivo si existe una función deÞnida

positiva V (xt) : Rn → R, tal que,

úS(xt) = u
T
t yt − V (xt)

Propiedad 1. Si la función de almacenamiento S(xt) es diferenciable y el sistema

dinámico (3.2) es pasivo, entonces la función de almacenamiento S(xt) satisface úS(xt) ≤ uTt yt.

DeÞnición 3.2 Un sistema como (3.2), se dice que es globalmente �entrada para estado

estable� (EEE) si existe una función-K γ(s) (continua y estrictamente creciente, con γ(0) =

0), y una función KL β(s, t) (función-K y para cada s0 ≥ 0 Þjo, limt→∞ β(s0, t) = 0), tal

que, para cada ut ∈ L∞ (sup {ku(t)k , t ≥ 0} < ∞) y para cada estado inicial x0 ∈ Rn, se
cumple que:

°°x(t, x0, ut)°° ≤ β(s, t)(°°x0°° , t) + γ(s) ku(t)k
para todo t ≥ 0.

Propiedad 2. Si un sistema es �entrada para estado estable� (EEE), el comportamiento

del sistema debe permanecer acotado cuando sus entradas son acotadas.

Análisis de estabilidad

Considere el sistema no lineal

úxt = f(xt, ut, t), xt ∈ Rn, ut ∈ Rm (3.4)

que será identiÞcado con la siguiente red neuronal dinámica paralela

·
�xt= A�xt +W1,tσ(�xt) +W2,tφ(�xt)γ(ut) (3.5)
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donde �xt ∈ Rn es el estado de la RNA, ut ∈ Rm es la entrada a la planta, W1,t ∈ Rn×n es
la matriz de retroalimentación de estado no lineal, W2,t ∈ Rn×n es la matriz de entrada, y
A ∈ Rn×n es una matriz Hurwitz. La función vectorial σ(�xt) ∈ Rn se considera de dimensión
n cuyos elementos se incrementan monotónicamente. La función φ(·) es una matriz diagonal
n × n : φ(�xt) = diag(φ(�x1), ...,φ(�xn)); γ(ut) es una función vectorial de dimensión n, pero
como ut ∈ Rm, entonces los últimos n−m elementos de γ(ut) son igual a cero. La función γ(·)
se selecciona como kγ(ut)k2 ≤ ū y los elementos de σ(·) y φ(·) normalmente son funciones
sigmoidales como 3.1.

Observación 3.1 Las redes neuronales dinámicas se han discutido en diversos trabajos:

[11],[7],[9] y [16]. En donde se muestra que el modelo de HopÞeld es un caso especial de

estas redes con A = diag{ai}, ai := −1/RiCi, Ri > 0 y Ci > 0. Ri y Ci son, respectivamente,
la resistencia y la capacitancia en el i− ésimo nodo de la red .

DeÞnamos el error de identiÞcación como

∆t := �xt − xt

debido a que σ(·) y φ(·) se seleccionan como funciones sigmoidales, éstas satisfacen las
siguientes suposiciones.

A1: Las funciones σ(·) y φ(·) satisfacen la condición de Lipschitz generalizada

�σTΛ1�σ ≤ ∆T
t Dσ∆t, y (�φtut)

TΛ2(�φtut) ≤ ū∆Tt Dφ∆t

donde: �σ := σ(�xt)−σ(xt), �φ := φ(�xt)−φ(xt), y Λ1,Λ2, Dσ y Dφ son constantes positivas
conocidas.

Generalmente una red neuronal dinámica como (3.5) no es capaz de seguir exactamente

al sistema no lineal (3.4). Esto puede escribirse de la siguiente manera

·
xt= Axt +W

∗
1 σ(xt) +W

∗
2 φ(xt)γ(ut)− �ft (3.6)
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en donde las matrices W ∗
1 y W

∗
2 no se conocen a priori y se supone que sólo se conocen

cotas superiores de estas matrices de pesos

W ∗
1Λ

−1
1 W

∗T
1 ≤ W̄1, W ∗

2Λ
−1
2 W

∗T
2 ≤ W̄2 (3.7)

en donde las matrices W̄1 y W̄2 se conocen a priori y la función vectorial �ft puede consid-

erarse como el error de modelado y/o perturbaciones. La dinámica del error de identiÞcación

se obtiene de (3.5) y (3.6)

ú∆t = A ∆t + �W1,tσ(�xt) + �W2,tφ(�xt)γ(ut) +W
∗
1 �σ +W

∗
2
�φ γ(ut) + �ft (3.8)

en donde: �W1,t :=W1,t −W ∗
1 , y �W2,t :=W2,t −W ∗

2

Si se deÞne:

R := W̄1 + W̄2, Q := Dσ + ūDφ +Q0 (3.9)

y las matrices A y Q0 se seleccionan de tal modo que satisfagan las siguientes condiciones:

(1) el par (A,R1/2) es controlable y el par (Q1/2, A) es observable.

(2) la condicion local de frecuencia [75] satisface:

ATR−1A−Q ≥ 1/4[ATR−1 −R−1A]R[ATR−1 −R−1A]T (3.10)

entonces puede considerarse la siguiente suposición.

A2: Existe una matriz estable A y una matriz estrictamente deÞnida positiva Q0, tal

que la ecuación matricial de Riccati

ATP + PA+ PRP +Q = 0 (3.11)

tiene una solución positiva P = P T > 0. Esta suposición se satisface fácilmente si selec-

cionamos A como una matriz diágonal estable.

El siguiente teorema establece la ley de aprendizaje del identiÞcador neuronal.
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Teorema 3.1 Si los pesos W1,t y W2,t se actualizan de la siguiente manera

úW1,t = −K1P∆tσ
T (�xt) (3.12)

úW2,t = −K2Pφ(�xt)γ(ut)∆
T
t

donde P es la solución de la ecuación de Riccati (3.11), entonces la dinámica del error

de identiÞcación (3.8) es estrictamente pasiva desde �ft hasta el error de identiÞcación 2P∆t.

Prueba. Seleccione la función de Lyapunov (función de almacenamiento) como:

St = ∆
T
t P∆t + tr{ �W T

1,tK
−1
1
�W1,t}+ tr{ �W T

2,tK
−1
2
�W2,t} (3.13)

en donde P ∈ Rn×n es una matriz deÞnida positiva. Utilizando (3.8), tenemos que la

derivada de la función de almacenamianto es

úSt = ∆Tt (PA+A
TP )∆t + 2∆

T
t P �W1,tσ(�xt) + 2∆

T
t P �W2,tφ(�xt)γ(ut)

+2∆T
t P

�ft + 2∆
T
t P [W

∗
1 �σt +W

∗
2
�φγ(ut)]

+2tr{
·
�W T
1,t K

−1
1
�W1,t}+ 2tr{

·
�W T
2,t K

−1
2
�W2,t}

Como ∆Tt PW
∗
1 �σt es un escalar, utilizando A1 y la siguiente desigualdad matricial

XTY + (XTY )T ≤ XTΛ−1X + Y TΛY (3.14)

donde X, Y y Λ ∈ Rn×k, para cualquier matriz deÞnida positiva Λ = ΛT > 0 se tiene

2∆Tt PW
∗
1 �σt ≤ ∆Tt PW

∗
1Λ

−1
1 W

∗T
1 P∆t + �σ

T
t Λ1�σt (3.15)

≤ ∆Tt (P W̄1P +Dσ)∆t

y

2∆Tt PW
∗
2
�φtγ(ut) ≤ ∆Tt (PW̄2P + ūDφ)∆t
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Utilizando estas desigualdades es posible escribir úSt como:

úSt ≤ ∆Tt [PA+A
TP + P (W̄1 + W̄2)P + (Dσ + ūDφ +Q0)]∆t

+2tr{
·
�W T
1,t K

−1
1
�W1,t}+ 2∆T

t P
�W1,tσ(�xt) + 2∆

T
t P

�ft

+2tr{
·
�W T
2,t K

−1
2
�W2,t}+ 2∆T

t P
�W2,tφ(�xt)γ(ut)−∆Tt Q0∆t

ya que
·
�W1,t=

·
W1,t, si utilizamos la ley de actualización (3.12) y A2, se obtiene:

úSt ≤ −∆Tt Q0∆t + 2∆Tt P �ft (3.16)

De la deÞnición 1, si deÞnimos la entrada como como �ft y la salida como 2P∆t, entonces el

sistema es estrictamente pasivo con Vt = ∆Tt Q0∆t ≥ 0.

Observación 3.2 Debido a que la velocidad de adaptación esta dada por KiP (i = 1, 2), y

Ki puede ser cualquier matriz positiva, el proceso de aprendizaje (3.12) de la red neuronal

dinámica no depende de la solución P de la ecuación de Riccati (3.11).

Corolario 3.1 Si sólo se presentan incertidumbres parámetricas, esto es �ft = 0, entonces la

ley de adaptación (3.12), puede hacer al error de identiÞcación ∆t, asintoticamente estable

lim
t→∞

∆t = 0, W1,t ∈ L∞,, W2,t ∈ L∞, lim
t→∞

úW1,t = 0, lim
t→∞

úW2,t = 0 (3.17)

Prueba. Debido a que la dinámica del error de identiÞcación (3.8) es pasiva, de acuerdo

con la propiedad 1, la función de almacenamiento satisface

úSt ≤ �fTt 2P∆t = 0 (3.18)

El hecho de que la función St sea deÞnida positiva, implica que ∆t,W1,t, y W2,t esten

acotados. De aquí que la dinámica del error de identiÞcación (3.8) ú∆t ∈ L∞.
De las ecuaciones 3.16 y 3.18, se puede escribir

d

dt
St ≤ −∆Tt Q0∆t ≤ 0
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Integrando

Z ∞

0

k∆tkQ0 ≤ S0 − S∞ <∞

De esta manera ∆t ∈ L2 ∩ L∞, y utilizando el lema de Barlalat se obtiene (3.17).
Como ut, σ(�xt), φ(�xt) y P estan acotados

lim
t→∞

úW1,t = 0, y lim
t→∞

úW2,t = 0.

Observación 3.3 Para el caso de acoplamiento de modelo �ft = 0, con un análisis similar

al de Lyapunov, se puede obtener el mismo resultado que se obtiene en los corolarios 3.1 y

3.2 [79]. Sin embargo, en el caso en que el error de modelado �ft sea diferente de cero, se

tiene una nueva conclusión sobre el identiÞcador neuronal: el algoritmo del gradiente (3.12)

también es robusto respecto a dinámicas no modeladas, a perturbaciones acotadas y a ruido

estocástico.

Teorema 3.2 Utilizando la ley de actualización (3.12), la dinámica del error de identiÞ-

cación (3.8) es �entrada para estado estable� (EEE).

Prueba. Utilizando la desigualdad matricial (3.14), tenemos

2∆Tt P
�ft ≤ ∆Tt PΛfP∆t + �fTt Λ

−1
f
�ft

con lo cual podemos escribir (3.16) como

úSt = −∆T
t Q0∆t + 2∆

T
t P

�ft

≤ λmin(Q0) k∆tk2 +∆Tt PΛfP∆t + �fTt Λ
−1
f
�ft

≤ −αk∆tk k∆tk+ βk �ftk
°°° �ft°°°

donde αk∆tk := [λmin(Q0) − λmax(PΛfP )] k∆tk , y βk �ftk := λmax(Λ
−1
f )
°°° �ft°°° . Podemos
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seleccionar una matriz deÞnida positiva Λf , tal que

λmax(PΛfP ) ≤ λmin(Q0) (3.19)

De esta manera α y β son funciones K∞, y St es una función de Lyapunov EEE.

Utilizando el teorema 1 de [69], se tiene que la dinámica del error de identiÞcación (3.8)

es EEE.

Corolario 3.2 Si el error de modelado �ft esta acotado, entonces la ley de actualización

(3.12) puede hacer el procedimiento de identiÞcación estable

∆t ∈ L∞, W1,t ∈ L∞, W2,t ∈ L∞

Prueba. A partir de la propiedad 2 sabemos que EEE signiÞca que el comportamiento

de la red neuronal dinámica debe permanecer acotado cuando su entrada este acotada.

Observación 3.4 Debido a que las variables de estado y de salida estan físicamente aco-

tadas se puede considerar que el error de modelado �ft también esta acotado [26] [60] [62].

La condición (3.19) puede establecerse si Λf es una matriz constante suÞcientemente pe-

queña. A diferencia de las leyes adaptables robustas, como por ejemplo banda muerta [60] y

modiÞcación-σ [32], no es necesario conocer la cota superior de las incertidumbres.

Observación 3.5 Las incertidumbres estructurales producen variaciones en los parámetros

de un control adaptable, de tal manera que se debe utilizar una modiÞcación robusta en

el algoritmo de aprendizaje para hacer el proceso de identiÞcación estable [21]. Los méto-

dos adaptables robustos pueden extenderse directamente a la teoría de neuro-identiÞcadores

[26] [60] [62]. Sin embargo, un identiÞcador neuronal es una especie de identiÞcador de

�caja-negra�, en el sentido de que no es necesaria información estructural y todas las in-

certidumbres estan dentro de la �caja negra�. Aunque algoritmos adaptables robustos son

apropiados para identiÞcación neuronal, no son los más sencillos. Por medio de la técnica

de pasividad se obtiene que el algoritmo puro del gradiente es robusto con respecto a todos

los tipos de incertidumbres acotadas.
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Figura 3-3: IdentiÞcación con un enfoque robusto

Observación 3.6 Cuando se tienen incertidumbres parámetricas es suÞciente el algoritmo

del gradiente en la ley de adaptación de pesos. Sin embargo, el problema es más complejo

cuando se tienen incertidumbres estructurales, es decir cuando existe un error de modelado

∆f 6= 0. Cuando se estudia la robustez del proceso de identiÞcación desde el un enfoque de
un análisis de Lyapunov se considera a la dinámica no modelada ∆f, como una perturbación

externa (Þg.3-3) y se utiliza el algoritmo del gradiente modiÞcado para incorporar robustez al

proceso de identiÞcación. Para el mismo caso (∆f 6= 0), pero desde el enfoque de pasividad,
se considera a la dinámica no modelada no como una perturbación, sino como una entrada

más al sistema (Þg. 3-4) y se prueba que el algoritmo del gradiente puro es suÞciente para

proporcionar robustez al proceso de identiÞcación.

3.2 IdentiÞcación con múltiples redes neuronales

El enfoque multimodelo y las redes neuronales, de manera independiente, proporcionan

beneÞcios interesantes en las tareas de identiÞcación, y su combinación puede resultar en

una herramienta muy poderosa para enfrentar el problema de identiÞcación de sistemas

no lineales complejos. En esta sección se combinan estas dos herramientas efectivas en la

identiÞcación de sistemas y se propone un identiÞcador multimodelo neuronal dinámico, en

donde cada identiÞcador es una red neuronal dinámica que aproxima en linea la dinámica

de la planta. En la Þgura 3-5 se ilustra el esquema de identiÞcación propuesto y se observan
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Figura 3-4: IdentiÞcación con un enfoque pasivo

los índices de desempeño de cada RNA-dinámica, y un bloque etiquetado con Jmin que se

encarga de buscar el σ ∈ {1, ..., N}.

Red 
Neuronal I1

yu

Selector

yn^
Red 

Neuronal In

y 1^

Jn(e)

J1(e)

Jmin σσσσ

y ^
1

Planta

y ^
n

y ^
σσσσ

Figura 3-5: IdentiÞcador multimodelo neuronal dinámico

En esta estructura multimodelo una vez que se calcula el índice de desempeño de cada

red dinámica se procede a localizar el identiÞcador que tiene el menor índice de desempeño

Jmin = Jσ. En esta fase, se comparan todos los índices de desempeño para localizar el índice

σ, dentro del conjunto de N identiÞcadores, correspondiente al identiÞcador neuronal que

aproxima mejor la dinámica de la planta. Luego se pasa la señal de mando σ al selector que

se encarga de activar la σ−ésima entrada del selector. Para hacer el trabajo de selección se
utiliza un algoritmo de selección con histéresis el cual, al mismo tiempo que mantiene activa
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solamente a la mejor red neuronal, evita que se presenten conmutaciones inecesarias cuando

la diferencia en la calidad de aproximación de dos redes neuronales es muy pequeña.

Si con una red neuronal de la forma

·
�xt= A�xt +W1,tσ(�xt) +W2,tφ(�xt)γ(ut) (3.20)

la planta se puede escribir como

·
xt= Axt +W1,tσ(xt) +W2,tφ(xt)γ(ut)− �ft

utilizando un identiÞcador multimodelo con N identiÞcadores neuronales de la forma

(3.20) y un algoritmo de selección (con el índice σ denotando el identiÞcador neuronal selec-

cionado), la planta no lineal podrá escribirse como

·
xt= Aσxt +W

σ
1,tσσ(xt) +W

σ
2,tφσ(xt)γσ(ut)− �ft

en donde los valores de Aσ, W σ
1,t, W

σ
2,t, σσ, φσ, y γσ caracterizan la dinámica de la red

neuronal que mejor aproxima la dinámica de la planta y σ ∈M = {1, 2, ...,m} es la señal de
mando al selector para activar la salida del identiÞcador Iσ.

El esquema de selección o conmutación consiste en monitorear los índices de desempeño

Jj(t) de cada red neuronal dinámica Ij. Tales índices de desempeño se basan en los errores de

identiÞcación ej respectivos; después, se selecciona el identiÞcador correspondiente al modelo

que tenga el valor más pequeño del índice de desempeño. La elección del índice de desempeño

es motivada por observaciones empíricas, las cuales revelan que se requieren tanto medidas

del error instantáneo como medidas del error a lo largo de toda la trayectoria para estimar,

con conÞabilidad, la exactitud de los modelos de identiÞcación [50]. Un índice de desempeño

que incorpora estas características tiene la siguiente forma

Jj(t) = αe
2
j(t) + β

Z t

0

e−λ(t−τ)e2j(τ )dτ
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En donde α ≥ 0,β > 0 y λ > 0 son parámetros de diseño. α y β determinan el peso que tienen
el error instantáneo y el error a lo largo de toda la trayectoria respectivamente; mientras que

λ determina la memoria del índice de desempeño a lo largo de toda la trayectoria.

3.2.1 Análisis de estabilidad del identiÞcador multimodelo

El análisis de estabilidad para una red neuronal se presentó en la sección 3.1.1, ahora es

necesario estudiar la estabilidad del identiÞcador multimodelo neuronal cuando cada modelo

se elige con un algoritmo de selección con histéresis.

Algoritmo de selección con histéresis

La selección del modelo de identiÞcación en la estrutura multimodelo se decide en función

del modelo que mejor represente la dinámica de la planta. Se elije al identiÞcador que tiene

el valor más pequeño del índice de desempeño Jk(t) = min{Ji(t)}.
En el proceso de selección se puede presentar el caso en que dos modelos de identiÞcación

tengan un valor muy pequeño del índice de desemepeño de tal forma que el selector este

conmutando indeÞnidamente entre estos dos modelos en un pequeño intervalo de tiempo. El

algoritmo de selección con histéresis [45] ayuda a corregir esta excesiva conmutación. Sin

embargo, su implementación no debe afectar la estabilidad del proceso de identiÞcación.

Suponga que el identiÞcador neuronal Ij se esta utilizando en el tiempo t, y en ese instante

el identiÞcador Ik logra tener el menor índice de desempeño Jk(t) = min{Ji(t)}, entonces
si Jj(t) ≤ Jk(t) + δ el identiÞcador Ij debe seguir representando la dinámica de la planta,

pero si Jj(t) > Jk(t) + δ, entonces se debe seleccionar al identiÞcador Ik. En éste caso δ es

la constante de histéresis.

Análisis de estabilidad

Sea {f1, f2, ..., fm} una familia de m funciones fi : Rn × R+ → Rn donde R+ = [0,∞).
Considere el sistema dinámico:

úx = fσ(x, t), x(0) = x0 (3.21)

donde σ ∈ M = {1, 2, ...,m} es la entrada de selección. En (3.21) se introduce un
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algoritmo para seleccionar σ de los valores de M , de tal forma que logremos que las salidas

de las correspondientes funciones de prueba:

δi(t) = gi(x, t, sup
τ∈[0,t)

di(x(τ ), τ )), i ∈M (3.22)

tengan ciertas propiedades deseadas. Cada una de estas funciones de prueba representan

a cada uno de los índices de desempeño de los m modelos de identiÞcación que conforman al

multímodelo neuronal. gi, di son funciones que mapeanRn×R+×R+→ R+ yRn×R+ → R+,

respectivamente.

Para deÞnir el algoritmo sea ρ : Rm+ → M la función cuyo valor en δ = [δ1, δ2, ..., δm]́ ∈
Rm+ , denotado como ρ(δ), es el menor entero i ∈M , para el cual δi ≤ δj , j ∈M .
Sea h un número real positivo que se conoce como constante de histéresis y deÞnamos la

función de transición φ :M ×Rm+ , como:

φ(i, δ) =

½
i,

ρ(δ),

si δi < δρ(δ) + h (i no cambia)
si δi ≥ δρ(δ) + h (i cambia a ρ(δ))

(3.23)

de esta manera, para i ∈M y δ ∈ Rm+ ,φ(i, δ) = i si δi < δj + h para todo j ∈M , de otro
modo φ(i, δ) es igual al menor j ∈M para el cual δj ≤ δk, para todo k ∈M .
La función σ en la ecuación (3.21) esta deÞnida recursivamente a lo largo de una solución

de (3.21), de cuerdo con la siguiente ecuación:

σ(t) = φ(σ−(t), δ(t)), σ−(0) = i0 (3.24)

donde δ ∈ Rm+ , i0 es la condición inicial en M y σ−(t) es el límite por abajo, es decir:

σ−(t) = limτ→t σ(τ). Así, arrancando en un estado inicial i0 en t = 0−, σ permanece en este

estado hasta un tiempo t1 ≥ 0, tal que para algún j ∈M, δi ≥ δj+h, en cuyo caso σ cambia
al estado ρ(δ) el cual es el menor valor i ∈M para el cual δi ≤ δj , j ∈M .
Supongamos que cada fi, gi y di es al menos localmente Lipschitz en x y continua por
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pedazos en t. Note que σ(0) esta bien deÞnida por (3.24). También observe que debido a

la constante de histéresis h y a la suavidad de fi, debe de existir un intervalo de duración

máxima (0, t1) en donde σ permanezca constante. Este intervalo puede ser el de máxima

existencia de x, o de no ser asi x estará acotada en [0, t1). Si lo último es cierto, debe ocurrir

un cambio en t1 y de nuevo debido a la constante h, la continuidad de x, y la suavidad de

fi, debe existir in intervalo (t1, t2) de duración máxima en el cual σ permanezca constante.

h

t1

δj

δi

δi< δj+h δi≥ δj+h
( )

σ =i σ =j

δ

i0

δj+h

σ switch

Figura 3-6: Algoritmo de selección con histéresis

Continuando con éste razonamiento, concluimos que debe existir un intervalo [0, T ) de

duración máxima en el que existe un único par (x,σ) con x continua y σ constante por

pedazos, el cual satisface (3.21-3.24). Además en cada subintervalo estrictamente propio

[0, τ) ⊂ [0, T ), σ debe cambiar a lo mucho un número Þnito de veces. Para estudiar el

comportamiento del sistema (3.21-3.24) conforme t → T, es necesario hacer las siguientes

consideraciones.

Sea S la clase de todas las funciones continuas por pedazos s : [0,∞)→M. En lo sucesivo

para cada s ∈ S, Ts denota la duración del máximo intervalo de existencia de las ecuaciones:

úx = fs(t)(x, t), x(0) = x0

y xs es la solución correspondiente.
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Suposición 3.1 Para cada s ∈ S y cada j ∈M, la función de prueba

δj(t) = gj(xs(t), t, sup
τ∈[0,t)

dj(xs(τ), τ))

tiene un límite (que puede ser inÞnito) conforme t→ Ts.

Observación 3.7 Que la función de prueba δj(t), j ∈ M tenga un límite cuando t → T ,

indica que cuando t se aproxima a T, entonces δj se aproxima a un valor bien deÞnido b. En

el contexto multimodelo decimos que para cada modelo neuronal el error de identiÞcación e

converge. Es decir que la función de prueba δj(t) = J(e) no cambia si T →∞.

Suposición 3.2 Existe al menos un entero µ ∈ M tal que para cada s ∈ S, la función
δµ(t) = gµ(xs(t), t, supτ∈[0,t) dµ(xs(τ), τ)) esta acotada en [0, Ts).

Observación 3.8 En el contexto mulímodelo decimos que existe al menos un modelo neu-

ronal en la estructura multimodelo tal que su índice de desempeño esta acotado debido a que

δ(t) =
R kek2 dt y e esta acotado.

Esta condiciones nos ayudan al probar el siguiente teorema

Teorema 3.3 (1) Si utilizamos la Red Neuronal Dinámica Multimodelo

úx = fσ(x, t), x(0) = x0

con M y σ como se deÞnen en (3.21), y el algoritmo de selección con histéresis que

se describe en (3.23) y (3.24), entonces existe un tiempo T ∗ ≤ T después del cual σ es

constante, y además δσ(T ∗) esta acotada en [0, T ).

Prueba. Para un estado inicial Þjo (x0, i0), sea (x,σ) la única solución a (3.21 - 3.24), y

[0, T ) el intervalo de duración máximo en el que ésta solución esta deÞnida; sean δi, i ∈ M
las salidas correspondientes de la función de prueba a lo largo de ésta solución. Particione

M en dos subconjuntos disjuntos Mb y Mu, de tal forma que δi es acotada en [0, T ), para

i ∈Mb, y δi es no acotada en [0, T ), para i ∈Mu.
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Hacemos Ts = T. Tomando en cuenta la condición 2, el conjunto Mb es no vacío, así que

para i ∈Mb, tenemos:

δi(t) ≤ β <∞, , i ∈Mb, t ∈ [0, T ) (3.25)

De (3.23), tenemos que φ(i, δ) = k, cuando δi ≥ δk + h para algun k ∈ M. Si k ∈ Mb

entonces por (3.7) δi ≥ β + h. De aquí que, si i ∈ Mu entonces δi > β + h. Ahora podemos

considerar que existe un tiempo t1 en el que:

δi(t) > β + h, i ∈Mu, t ∈ [t1, T ) (3.26)

y

|δi(t)− δi(t1)| < h/4, i ∈Mb, t ∈ [t1, T ) (3.27)

(Note que t1 debe existir por la condición 1).

Observación 3.9 La situación opuesta a (3.26) nos permite establecer la condición para

i ∈Mb, en t ∈ [t1, T ), mientras que (3.27) nos dice que para i ∈Mb, δi(t) presenta pequeñas

variaciones en t ∈ [t1, T ), que no rebasan una cuarta parte del valor de h.

Así que de (3.26) y (3.27), podemos decir que:

i ∈Mb ⇐⇒ ∃t2 ∈ [t1, T ), tal que δi(t2) ≤ β + h (3.28)

i) Para veriÞcar que δσ∗ esta acotada en [0, T ), suponga que σ no cambia en t1 y que en

t ∈ [t1, T ) no ocurren más cambios, i.e., T ∗ = t1 y σ∗ = σ(T ∗). Como σ no cambia:

δσ∗ < δj + h, j ∈M, t ∈ [T ∗, T )

De aquí que si j ∈ Mb, entonces por (3.25), δσ∗ < β + h, t ∈ [T ∗, T ), de tal forma que δσ∗
esta acotada en [0, T ), tal como se esperaba.
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Observación 3.10 Es razonable suponer que j ∈ Mb, ya que si j ∈ Mu entonces δj no

estaría acotada por lo que no tendría posibilidad de competir con δσ∗. En otras palabras, sólo

los δj , con j ∈Mb tienen posibilidad de tener un mejor desempeño que δσ∗.

ii) Ahora suponga que σ cambia en t2 ∈ [t1, T ) y que después de éste cambio σ permanece
constante en t ∈ [t2, T ). Hacemos T ∗ = t2 y σ∗ = σ(T ∗). En vista de la deÞnición del selector
en (3.23) y (3.24), tenemos:

δσ∗(t2) ≤ δj(t2), j ∈M (3.29)

Como Mb no es vacío, de (3.25) tenemos:

δσ∗(T
∗) ≤ β < β + h

Por (3.28), δσ∗ esta acotada en [t1, T ) y σ∗ ∈Mb.

Ahora revisaremos los siguientes casos:j ∈Mb y j ∈Mu

a) Para cualquier t2 ∈ [t1, T ), y cualquier j ∈Mb, escribimos:

δσ∗(t)− δj(t) = (δσ∗(t)− δσ∗(t2)) + (δσ∗(t2)− δj(t2)) + (δj(t2)− δj(t))

De la ec. (3.29), tenemos que (δσ∗(t2)− δj(t2)) ≤ 0, entonces:

δσ∗(t)− δj(t) ≤ (δσ∗(t)− δσ∗(t2)) + (δj(t2)− δj(t))
≤ δσ∗(t)− δσ∗(t1) + δσ∗(t1)− δσ∗(t2)

+δj(t2)− δj(t1) + δj(t1)− δj(t)
< |δσ∗(t)− δσ∗(t1)|+ |δσ∗(t1)− δσ∗(t2)|

+ |δj(t2)− δj(t1)|+ |δj(t1)− δj(t)|

Como σ∗ y j estan en Mb, se tiene a partir de (3.27) que:

δσ∗(t)− δj(t) < h, t ∈ [t2, T ), j ∈Mb
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b) Por otro lado, para j ∈Mu las ecuaciones (3.25) y (3.26) implican que:

δσ∗(t)− δj(t) ≤ β − δj(t) < β − (β + h) < −h
< h, j ∈Mu, t ∈ [t2, T ), h > 0

Por a) y b) se tiene que para todo j ∈M, δσ∗(t)−δj(t) < h, t ∈ [t2, T ), lo que de acuerdo
con (3.23) implica que σ es constante en [T ∗, T ) y no cambia más hasta t = T.

Observación 3.11 Del inciso i) se concluye que δσ∗ esta acotada en [0, T ), y como δ es una

función del error de identiÞcación, entonces podemos decir que el proceso de identiÞcación

es estable. Por otro lado, del inciso ii) se tiene que σ es constante en [T ∗, T ), lo que signiÞca

que el modelo se mantiene o no cambia en dicho intervalo.
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Capítulo 4

Control con un enfoque multimodelo

neuronal

4.1 Control con una red neuronal

El progreso alcanzado en el campo de la teoría de control ha generado nuevas ideas para el

control de procesos complejos, una de estas ideas es el control de procesos con un enfoque

multimodelo.

El diseño de controladores con un enfoque multimodelo puede ser de utilidad para con-

trarrestar cambios en las condiciones de operación que modiÞquen la dinámica de la planta.

Un control multimodelo depende de la representación de un proceso a través de múltiples

modelos y utiliza diferentes modelos para generar una señal de control que logre que el

sistema siga una trayectoria deseada.

El enfoque multimodelo es poderoso para sistemas expuestos a altos valores de pertur-

baciones [1], ya que el sistema puede cambiar su región de operación bajo la acción de una

perturbación. En [2] se ha demostrado la utilidad de esta técnica en estudios de simulación,

y en el control de un proceso térmico no lineal en presencia de perturbaciones ambientales

[5][6].

Los controladores convencionales pueden no tener el desempeño esperado debido a cam-

bios en las condiciones de operación y a la presencia de no linealidades. Por ejemplo, con-
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sidere el esquema de control de la Þgura 4-1, en donde los parámetros del controlador se

sintonizan de tal forma que la salida y(t), siga a la trayectoria deseada yd(t). El proceso

puede ser lineal o no lineal, y puede estar sujeto a grandes perturbaciones que pueden lle-

var al sistema a una región de operación diferente. La perturbación puede ser una falla en

el proceso, un cambio en los parámetros del proceso provocados por cambios ambientales,

puede ser de tipo estocastica, o de otro tipo.

Controlador Proceso
d

+
-

e U

Perturbación

yy p

Figura 4-1: Control convencional

Un controlador para este proceso debe proporcionar una señal de control adecuada de tal

manera que el proceso siga la trayectoria deseada aún después de que se presenten pertur-

baciones o cambios en las condiciones de operaciónción. Los controladores convencionales,

los cuales normalmente se diseñan para un cierta región de operación y para cierto tipo de

perturbaciones no pueden contrarrestar grandes e inesperadas perturbaciones. Por otro lado,

un controlador multimodelo puede contrarrestar diferentes perturbaciones si se construyen

diferentes modelos del sistema que describan el comportamiento de la planta en distintas

regiones de operación o en distintas condiciones de falla.

El control retroalimentado de sistemas no lineales es un gran reto para la ingeniería,

especialmente cuando la dinámica de la planta es altamente no lineal o muy compleja, lo que

diÞculta la obtención de un modelo análitico. Una alternantiva es identiÞcar a la planta no

lineal con una red neuronal y luego diseñar un controlador adaptable retroalimentado con

ayuda del identiÞcador neuronal. Esta idea se puede extender al diseño de controladores

neuronales con un enfoque multimodelo.

El diseño de controladores neuronales es una herramienta prometedora para el control

de sistemas parcial o totalmente desconcidos, debido a que esta técnica no requiere de un
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modelo análitico de la planta a controlar.

4.1.1 Introducción al control neuronal

Los modelos de sistemas dinámicos y sus inversas que se obtienen a partir de redes neuronales

tienen una utilidad inmediata en el diseño de esquemas de control. En la literatura se han

propuesto y utilizado una gran cantidad de estructuras de control utilizando una red neuronal

A continuación se presenta una introducción a las estructuras clásicas de control utilizando

redes neuronales.

Control adaptable neuronal

Las deÞniciones clásicas de control adaptable directo e indirecto [47] se retoman, pero

ahora incluyendo a las redes neuronales como herramientas para realizar la identiÞcación

y el control de sistemas no lineales. Así, de la misma manera como en el enfoque clásico

se tienen dos tipos de estrucuturas para resolver el problema de control adaptable: control

adaptable directo e indirecto; cuando se utilizan RNA�s también es posible establecer dos

enfoques de control neuronal adaptable:

Control adaptable neuronal directo

En el control adaptable neuronal directo, no se realiza la identiÞcación de la planta sino

que el control se lleva a cabo directamente por una red neuronal.[52].

Control adaptable neuronal indirecto

En este enfoque de control neuronal, la planta se identiÞca en linea con una red neuronal

y la dinámica del controlador se ajusta con la ayuda del modelo de identiÞcación neuronal

de la planta [37].

En este trabajo se utiliza el enfoque de control adaptable indirecto, utilizando, primero

una, y luego multiples redes neuronales dinámicas (modelos neuronales), para identiÞcar el

comportamiento de la planta en sus diferentes regiones de operación.

Control supervisado

Existen muchos casos en donde seres humanos realizan acciones de control retroalimen-

tado en una tarea en particular o en donde se ha tenido diÞcultad en el diseño de contro-

ladores automáticos con técnicas de control convencionales, por ejemplo, en casos en donde
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es imposible obtener un modelo análitico de la planta a controlar. Por lo anterior, es de-

seable diseñar un controlador automático que imite las acciones de control de un ser humano

[82]. Entrenar una red neuronal es equivalente a obtener un modelo directo de un sistema,

tal como se describe en la sección 3.1. La diferencia es que, ahora las entradas a la red

corresponden a la información sensorial que recibe el humano. Las salidas deseada de la red

que se utilizan en el aprendizaje corresponden a la entrada de control del humano hacia el

sistema. Un control neuronal supervisado puede ser capaz de imitar las acciones de un ser

humano [38].

Control inverso directo

El control inverso directo utiliza un modelo inverso de la dinámica de la planta. El

modelo inverso se conecta en cascada a la planta a controlar con la Þnalidad de que el

sistema compuesto de por resultado un mapeo identidad entre la respuesta deseada (la

entrada a la red neuronal) y la salida del sistema a controlar. De esta manera la red neuronal

trabaja directamente como controlador. Este esquema de control es común en aplicaciones

de robótica [41].

Este enfoque depende en gran medida de la calidad del modelo inverso que se utiliza

como controlador. Una de los principales inconvenientes que presenta es la pobre robustez,

lo cual puede atribuirse principalmente a que no tiene retroalimentación.

Control con modelo de referencia

En este caso el desempeño deseado del sistema en lazo cerrado se especiÞca a través de

un modelo de referencia estable M , el cuál se deÞne por el par {r(t), yr(t)}. El sistema de
control tiene como objetivo lograr que la salida de la planta yp(t) se aproxime asintoticamente

a la salida del modelo de referencia, es decir

lim kyr(t)− yp(t)k ≤ ² (4.1)

para alguna constante ² ≥ 0.
En esta estructura [52], el error (4.1) se utiliza para entrenar a la red neuronal que esta

trabajando como controlador. Este enfoque esta relacionado con el entrenamiento del modelo
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Figura 4-2: Estructura de control con modelo de referencia

inverso de la planta en donde el controlador neuronal se conecta en cascada con la planta.

Cuando el modelo de referencia es un mapeo identidad ambos enfoques coinciden. En general

el entrenamiento forzará al controlador neuronal a ser un modelo inverso �des-sintonizado�,

en el sentido deÞnido por el modelo de referencia.

Control con modelo interno

En este caso se utilizan los modelos directo e inverso de la planta dentro del lazo de

retroalimentación (Þgura 4-3). El modelo (directo) del sistema se conecta en paralelo con

el sistema real y la diferencia entre la salida del modelo y del sistema se utiliza como señal

de retroalimentación [43]. Esta señal de retroalimentación se procesa por un subsistema

controlador que esta relacionada con el modelo inverso de la planta.

Red
 Neuronal

Controlador
PlantaF

y
p

Modelo
 Neuronal

+

e uy
s

+

-

r

y
m

d

Algoritmo
de

Aprendizaje
-

Figura 4-3: Estructura de control con modelo interno
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Una de las ventajas de este enfoque es que su construcción es directa si se dispone de los

modelos neuronales directo e inverso. El entrenamiento del controlador neuronal se basa en

en el esquema de aprendizaje inverso especializado [25], en donde la entrada del controlador

es una señal de entrenamiento que recorre el espacio de salida deseado (señal de referencia)

La señal de error para el algoritmo de entrenamiento es la diferencia entre la señal de entre-

namiento (referencia) y la salida del sistema. Cuando se tiene una planta con ruido se puede

tomar la diferencia entre la señal de entrenamiento y la salida del modelo directo. El sub-

sistema F normalmente es un Þltro lineal diseñado para introducir propiedades de robustez

y seguimiento al sistema en lazo cerrado. Es importante notar que la implementación de

esta estructura de control se limita a sistemas estables en lazo abierto. Esta técnica se ha

utilizado ampliamente en el control de procesos.

4.1.2 Control adaptable con redes neuronales dinámicas

La estructura de control con una red neuronal dinámica se presenta en la Þgura 4-4.

Planta

Red  Neuronal
Dinámica

yu

θ 

y ^

Control

Modelo
de 

Referencia

y ^ θ(    ,    )

Figura 4-4: Estructura de control con una red neuronal dinámica

En esta Þgura se puede observar como la red neuronal dinámica ádemas de proporcionar

un estimado de la salida de la planta �y, también manda información sobre su dinámica

interna θt para el cálulo de la señal de control. El controlador utiliza esta información de la

red neuronal, así como el modelo de referencia para hacer que la salida de la planta y, siga

la trayectoria deseada.
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Sea el sistema no lineal a controlar representado por

úxt = f(xt, ut, t), xt ∈ Rn, ut ∈ Rm, n ≥ m (4.2)

y considere la siguiente estructura paralelo de la red neuronal dinámica [79].

·
�xt= A�xt +W1,tσ(�xt) + ut (4.3)

en donde �xt ∈ Rn es el estado de la red neuronal, W1,t ∈ Rn×n es la matriz de retroal-
imentación de estado no lineal, y A ∈ Rn×n es una matriz estable. Se considera que las
funciones vectoriales σ(·) ∈ Rn sus elementos crecen monotonicamente. Dichos elementos
σi(·) normalmente son funciones sigmoidales.

σi(xi) =
ai

1+ e−bixi
− ci

La estrcutura de esta red neuronal dinámica se muestra en la Þgura (4-4).
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Figura 4-5: Red neuronal dinámica de una capa
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Observación 4.1 Esta red neuronal dinámica es una de las más sencillas ya que no tiene

capas ocultas. Se utiliza esta red neuronal porque se desea hacer al controlador neuronal más

conÞable. Este modelo puede incrementar la dinámica no modelada, sin embargo, es posible

compensarla. Los pesos de esta red neuronal dinámica no convergen a alguna constante,

como en el perceptron multicapa, pero es posible probar que estan acotados. El controlador

se adaptará en linea de tal manera que no es necesario entrenar a la red neuronal fuera de

linea.

Si se deÞne el error de identiÞcación como:

∆t := xt − �xt

Si σi(·) se seleccionan como funciones sigmoidales, se satisface la siguiente consideración.

A1 : La función σ(·) satisface la condición de sector:

�σTt Λσ�σt ≤ ∆T
t Dσ∆t

donde �σt := σ(xt)− σ(�xt), Λσ y Dσ son matrices constantes deÞnidas positivas y conoci-
das.

En el caso general cuando la red neuronal (4.3) no es capaz de modelar exactamente

al sistema no lineal (4.2), entonces el sistema no lineal puede representarse de la siguiente

manera:

·
xt= Axt +W

∗
1 σ(xt) + ut +∆f(xt, ut, t) (4.4)

en donde ∆f(xt, ut, t) es el error de modelado, y W ∗
1 es cualquier matriz constante,

acotada por

78



W ∗
1Λ

−1
σ W

∗T
1 ≤ W̄1

en donde Λσ y W̄1 son matrices conocidas a priori.

A2 Considere que la dinámica no modelada ∆f(xt, ut, t) esta acotada de la siguiente man-

era

k∆f(xt, ut, t)k ≤ kησkΛ1 = ηTσΛ1ησ ≤ η̄

en donde la matriz ησ ∈ Rn es una matriz diagonal y η̄ es la cota superior del error de
modelado.

Ahora, si la matriz A es estable, el par (A,R1/2) es controlable, el par (Q,R1/2) es

observable, y la condición de frecuencia local satisface la siguiente expresión [62]:

ATR−1A−Q ≥ 1

4
[ATR−1 −R−1A]R[ATR−1 −R−1A]T (4.5)

entonces la siguiente ecuación matricial de Riccati

ATP + PA+ PRP +Q = 0 (4.6)

tiene una solución positiva P = P T > 0.

A3 Lo anterior permite considerar que existe una matriz estrictamente deÞnida positiva

Q1, tal que si las matrices R y Q se deÞnen como

R := W̄1 + Λ
−1
1 , Q := Q1 +Dσ
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la ecuación matricial de Riccati (4.6) tiene una solución positiva. Estas condiciones se

satisfacen si se seleccion A como una matriz diágonal estable.

Si la ley de aprendizaje dinámico esta representada por la siguiente ecuación diferencial

úW1,t = −K1P∆tσ
T (4.7)

en donde K1 ∈ Rn×n es una matriz deÞnida positiva, P es la solución de la ecuación

matricial de Riccati (4.6), y W1,0 =W
∗
1 son las condiciones iniciales.

Observación 4.2 Esta ley de aprendizaje puede garantizar la estabilidad asintótica global

del error debido a que, como se ilustra en el siguiente teorema, esta ley se obtiene con el

enfoque de Lyapunov. Así que, el problema de mínimo local relacionado con el aprendizaje

de redes neuronales estáticas no se presenta en este caso.

Contro Adaptable robusto

El diseño del controlador que se utiliza en este trabajo se enmarca dentro del concepto de

control adaptable neuronal indirecto, en donde la ley de control se construye con un modelo

de identiÞcación de la planta que se obtiene con una red neuronal dinámica como (4.3).

De (4.4) se sabe que el sistema no lineal (4.2) se puede modelar como:

·
xt= Axt +W

∗
1 σ(xt) + ut +∆f(xt, ut, t) (4.8)

sumando y restandoW1,tσ(�xt) yW ∗
1 σ(xt), es posible escribir (4.8) de la siguiente manera

·
xt= Axt +W1,tσ(�xt) + ut +∆f + �W1,tσ(�xt) +W

∗
1 �σ (4.9)

Si la ley de adpatación es úW1,t = −K1P∆tσ
T , entonces por el corolario 3.2, W1,t esta

acotada. Además si se utiliza A1 y A2, se tiene que

∆f + �W1,tσ(�xt) +W
∗
1 �σ (4.10)

también esta acotado.
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Por lo anterior es posible escribir (4.9) de la siguiente manera

·
xt= Axt +W1,tσ(�xt) + ut + dt (4.11)

en donde

dt = ∆f(xt, ut, t) + �W1,tσ(�xt) +W
∗
1 �σ (4.12)

esta acotado por d̄ = sup kdtk .
El objetivo de un control adaptable es forzar al sistema no lineal (4.2) a seguir una

trayectoria óptima x∗t ∈ Rr, la cual se considera suÞcientemente suave. Esta trayectoria es
la solución del modelo de referencia no lineal

úx∗t = ϕ(x
∗
t , t), x∗(0) = x∗0 (4.13)

con condición inicial Þja x∗0. Si la trayectoria tiene puntos de discontinuidad en algunos

instantes Þjos, es posible sustituirla por alguna trayectoria apróximada suÞcientemente suave.

Observación 4.3 La consideración implicita en la formulación del modelo de referencia

es que el diseñador conoce suÞcientemente la planta de tal forma que puede especiÞcar el

comportamiento deseado de la planta en términos de la salida del modelo de referencia. Si

estamos frente a un problema de regulación, entonces el modelo de referencia estará deÞnifo

por: ϕ(x∗t , t) = 0, y x
∗(0) = c, en donde c es una constante que indíca el punto de ajuste de

la planta. Si el problema es de seguimiento, entonces la solución del modelo de referencia

(4.13) x∗, deÞnirá la trayectoria deseada de la respuesta de la planta.

Si se deÞne el error de trayectoria de estado como

∆∗t = xt − x∗t

de las ecuaciones (4.11) y (4.13), se tiene la dinámica del error de trayectoria

ú∆∗t = Axt +W1,tσ(�xt) + ut + dt − ϕ(x∗t , t) (4.14)
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Ahora considere que la ley de control ut, es la suma de dos controles

ut = u1,t + u2,t (4.15)

en donde u1,t ∈ Rn es la parte de linealización directa y u2,t ∈ Rn se encarga de la

compensación de la dinámica no modelada dt.

Como se dispone de ϕ(x∗t , t), x
∗
t y W1,tσ(�xt), se puede seleccionar u1,t de la siguiente

forma

u1,t = ϕ(x
∗
t , t)− Ax∗t −W1,tσ(�xt) (4.16)

Al sustituir u1,t en la ecuación (4.14), se tiene

ú∆∗t = A∆
∗
t + u2,t + dt (4.17)

La segunda parte de la ley de control u2,t compensará la dinámica no modelada dt, para

lo cual se pueden aplicar cuatro algoritmos robustos:

(a) Compensación exacta.

Restando la ecuación (4.3) de (4.11), tenemos la dinámica del error de identiÞcación

ú∆t = A∆t + dt

entonces, la dinámica no modelada toma la forma

dt = ( úxt−
·
�xt)− A(xt − �xt)

Si se dispone de la dinámica del estado úxt, entonces se puede seleccionar ua2,t, de la forma

ua2,t = −dt = A(xt − �xt)− ( úxt−
·
�xt) (4.18)
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sustituyendo en (4.17) se tiene

ú∆∗t = A∆
∗
t (4.19)

Si A es una matriz estable se tiene que ∆∗
t es estable global y asintoticamente, es decir

lim
t→∞

∆∗t = 0

Observación 4.4 Para observar la dinámica de la planta en lazo cerrado (cuando ut =

u1,t + u2,t se han sustituido en la ecuación (4.11)) en relación con el modelo de referencia y

con los controles u1,t y u2,t, apliquemos primero el control u1,t, lo cual resulta en:

úxt = úx∗t +A∆
∗
t + u2,t + dt

en este caso, si u2,t = 0, entonces un error de modelado dt considerable puede hacer

que el comportamiento de la planta tenga un pobre desempeño respecto del comportamiento

deseado, es decir, u1,t puede no ser capaz de proporcionar un buen control.

Ahora considere que se aplica todo el control, es decir: ut = u1,t+u2,t. Entonces el sistema

en lazo cerrado descrito por la ecuación 4.19 toma la forma:

úxt = úx∗t − A(xt − x∗t )

esto es la dinámica en lazo cerrado de la planta, en donde se puede observar que la

dinámica de la planta úxt será igual a la dinámica del modelo de referecnia úx∗t , en la medida

en que el error de seguimiento (xt − x∗t ) sea pequeño. La matriz A actua como un factor de
ampliÞcación del error de seguimiento por lo que es deseable valores pequeños de A. Por otro

lado, de la observación anterior podemos decir que si la dinámica de la planta es importante,

entonces en la misma medida también lo será u2,t.

(b) Compensación aproximada.

Si no se dispone de la derivada del estado úxt, se puede tomar una apróximación de la
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derivada de xt, de la siguiente forma

úxt =
xt − xt−τ

τ
+ δt

donde δt > 0, es el error de aproximación de la derivada.

Si se selecciona el control ub2,t como

ub2,t = A(xt − �xt)− (xt − xt−τ
τ

−
·
�xt) (4.20)

= A(xt − �xt)− ( úxt−
·
�xt) + δt

entonces ub2,t = u
a
2,t + δt, y la dinámica del error de trayectoria es

ú∆∗t = A∆
∗
t + δt

Se deÞne una función de Lyapunov como

Vt = ∆
∗T
t P2∆

∗
t , P2 = P

T
2 > 0

y se obtiene su derivada

úVt = ∆
∗T
t (A

TP2 + P2A)∆
∗
t + 2∆

∗T
t P2δt (4.21)

utilizando la desigualdad 3.14, se puede escribir 2∆∗Tt P2δt, de la siguiente manera

2∆∗Tt P2δt ≤ ∆∗Tt P2ΛP2∆∗t + δTt Λ−1δt

en donde Λ es cualquier matriz deÞnifa positiva. De esta manera la ecuación (4.21) toma

la forma

úVt = ∆
∗T
t (A

TP2 + P2A+ P2ΛP2 +Q2)∆
∗
t + δ

T
t Λ

−1δt −∆∗T
t Q2∆

∗
t

en donde Q2 es cualquier matriz deÞnida positiva. Como A es una matriz estable, existen
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Λ y Q2, tal que la ecuación de Riccati

ATP2 + P2A+ P2ΛP2 +Q2 = 0 (4.22)

tiene una solución positiva P2 = P T2 > 0.

DeÞniendo la siguiente seminorma

k∆∗tk2Q2 =
−−−
lim
T→∞

1

T

Z T

0

∆T∗t Q2∆
∗
tdt (4.23)

en donde Q2 = QT2 > 0 es una matriz de pesos dada, el seguimiento de trayectoria de

estado puede formularse como el siguiente problema de optimización

Jmin = min
ut
J, J = kxt − x∗tk2Q2

Note que

−−−
lim
T→∞

1

T
∆T∗
0 Q2∆

∗
0 = 0

Utilizando la red neuronal (4.3), la ley de control (4.20), y el control (4.16), es posible

hacer que el error de seguimiento de trayectoria satisfaga la siguiente propiedad

k∆∗tk2Q2 ≤ kδtk
2
Λ−1

en donde una elección adecuada de Λ y Q2 pueden hacer que la ecuación de Riccati (4.22)

tenga una solución positiva y que k∆∗tk2Q2 sea suÞcientemente pequeño si τ es suÞcientemente
pequeño.

(c) Compensación con la técnica de modo deslizante

Si no se dispone de la derivada del estado, es posible aplicar la técnica de modo

deslizante.
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Considere una función tipo Lyapunov de la forma

Vt = ∆
∗T
t P3∆

∗
t (4.24)

en donde P3 es la solución de la ecuación de Lyapunov

ATP3 + P3A = −I (4.25)

derivando (4.24) y sustituyendo la derivada del error de trayectoria (4.17) se tiene

úVt = ∆
∗T
t (A

TP3 + P3A)∆
∗
t + 2∆

∗T
t P3u2,t + 2∆

∗T
t P3dt (4.26)

De cuerdo con la técnica de modo deslizante, se puede seleccionar u2,t como

uc2,t = −kP−13 sgn(∆∗
t ) (4.27)

en donde k es una constante positiva, y

sgn(∆∗
t ) = [sgn(∆

∗
1,t), ..., sgn(∆

∗
n,t)]

T ∈ Rn

Sustituyendo (4.25) y (4.27) en (4.26), se tiene

úVt = − k∆∗tk2 − 2k k∆∗
tk+ 2∆T∗t P3dt

≤ − k∆∗tk2 − 2k k∆∗
tk+ 2λmax(P3) k∆∗tk kdtk

= − k∆∗tk2 − 2 k∆∗tk (k − λmax(P3) kdtk)

si se selecciona

k > λmax(P3)d̄
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en donde d̄ se deÞne como en (4.12), entonces úVt < 0, y por consiguiente

lim
t→∞

∆∗t = 0

(d) Control óptimo local

Este enfoque puede aplicarse si úxt no esta disponible y no se aproxima como en el inciso

(b). Con la Þnaliadad de estudiar la estabilidad del error de seguimiento se introduce

la siguiente función de Lyapunov

Vt(∆
∗
t ) = ∆

T∗
t P4∆

∗
t , P4 = P

T
4 > 0 (4.28)

Derivando (4.28) y sustituyendo la derivada del error de seguimiento (4.17), se tiene

úVt = 2∆
T∗
t P4∆

∗
t = ∆

T∗
t (A

TP4 + P4A)∆
∗
t + 2∆

T∗
t P4u2,t + 2∆

T∗
t P4dt (4.29)

el termino 2∆T∗t P4dt, puede estimarse utilizando la desigualdad (3.14)

2∆T∗
t P4dt ≤ ∆T∗t P4Λ−14 P4∆∗t + dTt Λ4dt (4.30)

Sustituyendo (4.30) en (4.29), y sumando y restando los terminos ∆T∗t Q4∆
∗
t y u

dT
2,tR4u

d
2,t,

en donde Q4 = QT4 > 0 y R4 = R
T
4 > 0, podemos escribir

úVt ≤ ∆T∗t (A
TP4 + P4A+ P4Λ4P4 +Q4)∆

∗
t + 2∆

T∗
t P4u

d
2,t (4.31)

+udT2,tR4u
d
2,t + d

T
t Λ

−1
4 dt −∆T∗

t Q4∆
∗
t − udT2,tR4ud2,t

Como A es una matriz estable, existen matrices Λ4 y Q4, tal que la ecuación matricial

de Riccati

ATP4 + P4A+ P4Λ4P4 +Q4 = 0 (4.32)

tiene una solución deÞnifda positiva P4 = P T4 .
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con lo cual, la ecuación (4.31) se reduce a

úVt ≤ −(k∆∗tk2Q4 +
°°ud2,t°°2R4) +Ψ(ud2,t) + dTt Λ−14 dt (4.33)

en donde Ψ(ud2,t) = 2∆T∗
t P4u

d
2,t + u

dT
2,tR4u

d
2,t (4.34)

Si escribimos (4.33), de la siguiente manera

k∆∗
tk2Q4 +

°°ud2,t°°2R4 ≤ Ψ(ud2,t) + dTt Λ−14 dt − úVt

entonces, integrando cada termino de 0→ T, dividiendo cada termino por T, y tomando

el límite del supremo de estas integrales, cuando T →∞, se obtiene

−−−
lim
T→∞

1

T

Z T

0

∆T∗t Q4∆
∗
tdt+

−−−
lim
T→∞

1

T

Z T

0

udT2,tR4u
d
2,t

≤
−−−
lim
T→∞

1

T

Z T

0

dTt Λ
−1
4 dt+

−−−
lim
T→∞

1

T

Z T

0

(Ψ(ud2,t))dt+
−−−
lim
T→∞

1

T

Z T

0

(− úVt)dt

Tomando las deÞniciones de seminorma (4.23), se tiene

k∆∗tk2Q4 +
°°ud2,t°°2R4 ≤ kdtk2Λ−14 +

−−−
lim
T→∞

1

T

Z T

0

(Ψ(ud2,t))dt

lo cual Þja un nivel de tolerancia para el error de trayectoria de seguimiento. De esta

manera, ahora el objetivo de control es minimizarΨ(ud2,t) y kdtk2Λ−14 . Para minimizar kdtk2Λ−14 ,

se debe de minimizar Λ−14 . De la ecuación (4.5), si seleccionamos Q4, tal que (4.32) tenga

solución, entonces se puede seleccionar el mínimo Λ−14 , como

Λ−14 = A−1TQ4A−1

Para minimizar Ψ(ud2,t), considere que en un tiempo t > 0 , x
∗(t) y �x(t) ya existen y no

dependen de ud2,t. Entonces la solución de este problema de optimización esta dada por

Ψ(ud2,t) = 2∆T∗t P4u
d
2,t + u

dT
2,tR4u

d
2,t (4.35)

sujeto a A0(u1,t + u
d
2,t) ≤ B0
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Cuando no se tienen restricciones ud2,t se selecciona de acuerdo con ley de control óptimo

cuadrática lineal.

ud2,t = −2R−14 P4∆∗t

La cual al sustituirla en en la ecuación (4.35) hace que Ψ(ud2,t) = 0. A ud2,t se le llama

control óptimo local debido a que se calcula utilizando información local.

Observación 4.5 Los enfoques (a) y (c) son compensaciones exactas de dt. El enfoque (a),

necesita información de úxt. Debido a que el enfoque (c) utiliza un control en modo deslizante,

uc2,t se inserta en el sistema en lazo cerrado y puede presentarse vibracion en la entrada de

control lo cual puede excitar dinámicas no modeladas de alta frecuencia.

4.2 Control con un enfoque multimodelo neuronal

Un controlador multimodelo general consiste de cuatro subsistemas

1. Multiples estimadores neuronales (ver Cap. 3). Este subsistema puede producir la

mejor estimación de la dinámica de la planta, de tal manera que la salida del esti-

mador multimodelo puede seguir a la salida de la planta real con un mínimo error de

identiÞcación. La estructura de este subsistema se muestra en la Þgura 4-6.

1. Controlador multimodelo neuronal. Este subsistema es un controlador que se basa en

un estimador multimodelo neuronal en donde el estimador proporciona información de

la red neuronal dinámica que mejor apróxima al proceso y con una técnica de control

apropiada se puede producir el mejor control para la planta. La estrucrura de este

subsistema se muestra en la Þgura 4-7.

1. Generador de índices de desempeño. Este subsistema colectará información del esti-

mador multimodelo, como por ejemplo, los errores de identiÞcación ei, i = 1, ...,N, y

generará una nueva señal σ ∈ {1, ...,N}, que será facilmente utilizada por el selector.
La estructura de este subsistema se muestra en la Þgura ??.
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Figura 4-6: Múltiples estimadores neuronales

2. Lógica de selección. Este subsistema puede utilizar el índice de desempeño y junto con

una lógica interna, puede proporcionar una señal de mando que decida que modelo

debe seleccionarse. La estructura de este subsistema se muestra en la Þgura 4-9.

La motivación detras del esquema de control con un estimador multimodelo es la sigu-

iente: utilizando un índice de desempeño adecuado, se espera que el mejor estimador de la

planta realize el mejor trabajo en el control del proceso.

Se pueden considerar tres esquemas diferentes en un controlador multimodelo neuronal:

4.2.1 IdentiÞcador neuronal y controlador multimodelo neuronal

La estructura se muestra es la Þgura 4-10.

En la ecuación (4.11) se establece que el sistema no lineal puede escribirse como

·
xt= Axt +W1,tσ(bxt) + ut + ef (4.36)

en donde ef es la dinámica no modelada de la planta y la ley de actualización de pesos
esta dada por la ecuación (5.10). Considerando que la dinámica no modelada esta acotada
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podemos escribir la ecuación anterior como:

·
xt= Axt +W1,tσ(bxt) + ut + dt

en donde dt esta acotada de acuerdo con la ecuación (4.10). Si dt esta acotada y la ley

de actualización de pesos es como (5.10), entonces por el corolario 3.2 el procedimiento de

identiÞcación es estable y W1,t esta acotada.

Se debe de forzar al sistema no lineal a que siga una trayectoria óptima x∗t ∈ <r, la cuál
se asume que debe ser suÞcientemente suave. Esta trayectoria es la solución del modelo de

referencia

úx∗t = ϕ (x
∗
t , t) , x

∗(0) = x∗0 (4.37)

con condición inicial Þja. Si la trayectoria tiene puntos de discontinuidad en algunos

instantes Þjos, es posible utilizar una trayectoria aproximada que sea suave.

Observación 4.6 El modelo de referencia especiÞca como la salida del proceso debe respon-

der (idealmente) a la señal de comando rt. En un control retroalimentado la mayoría de las

veces esta señal de comando es la trayectoria deseada de la respuesta de la planta. En este

trabajo se considera que se conoce dicha trayectoria la cual esta deÞnida por la solución del

modelo de referencia (4.37).

Si se deÞne el error de seguimiento de trayectoria como

∆∗t = xt − x∗t

y el error de identiÞcación es

∆t = bxt − xt
La dinámica del error de seguimiento es

ú∆∗
t = Axt +W1,tσ(bxt) + ut + dt − ϕ (x∗t , t) (4.38)

91



Ahora considere que la acción de control ut consta de dos partes:

ut = u1,t + u2,t

en donde u1,t ∈ <n es la parte de linealización directa y u2,t ∈ <n es la señal de control que
se encarga de la compensación de la dinámica no modelada dt.

Como ϕ (x∗t , t) , x
∗
t y W1,tσ(bxt) estan disponibles se puede seleccionar u1,t como:

u1,t = ϕ (x
∗
t , t)−Axt −W1,tσ(bxt)

y sustituyendo u1,t en la dinámica del error de seguimiento dada en la ecuación (4.38), se

tiene:

ú∆∗
t = A∆t + u2,t + dt

El diseño de u2,t se puede hacer con el enfoque multimodelo con la Þnalidad de cancelar

de una manera efectiva a la dinámica no modelada dt. En la compensación de dt se pueden

aplicar dos técnicas: un control de modos deslizantes y un control óptimo local.

El control de modos deslizantes utiliza una alta ganancia y una técnica de estructura

variable. Puede compensar incertidumbres con cualquier exactitud, sin embargo, es sensible

al ruido y la posibilidad de vibraciones limita su aplicación. Por otro lado, el control óptimo

local es un control suave, pero su exactitud no es muy buena

Si se utiliza el enfoque multimodelo en el diseño del controlador podemos tomar las

ventajas de los dos tipos de control mencionados y superar sus desventajas. De esta manera

la lógica de selección tiene dos fases:

� Si el error de identiÞcación k∆tk ≥ S, (S > 0 es una constante que opera como el

umbral de selección), entonces u2,t se calcula a partir la ley de control óptimo local:

u2,t = −2R−1P∆∗t

que es la solución del problema de optimización sin restricciones establecido en la ecuación
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(4.35).

� Si el error de identiÞcación k∆tk < S, entonces la ley de control u2,t se calcula con la
técnica de modos deslizantes

u2,t = −kP−1sgn(∆∗t ), k > 0

4.2.2 IdentiÞcador multimodelo y un controlador neuronal

Este control es un control adaptable indirecto en donde se utilizan múltiples redes neuronales

dinámicas para estimar el comportamiento de la planta no lineal. Esta estructura se muestra

en la Þgura 4-11

El identiÞcador multimodelo neuronal tiene la forma

·bxt= Aσbxt +W σ
1,tσσ(bxt) + ut (4.39)

en donde σ ∈ M = {1, 2, ...,m} es la señal de mando al selector. Se selecciona el índice de
desempeño de cada identiÞcador como

δi(t) = α∆
2
i (t) + β

Z t

0

∆2
i (τ)dτ

en donde α ≥ 0,β > 0 y λ > 0 son parámetros de diseño, y ∆i(t) es el error de identiÞcación

de i−ésimo modelo. La lógica de selección es el siguiente algoritmo de histéresis

φ(i, δ) =

 i Si δi < δρ(δ) + h (i permanece)

ρ(δ) Si δi ≥ δρ(δ) + h (i cambia a ρ(δ))

en donde h es la constante de histéresis.

De acuerdo con la ecuación (4.11) la planta no lineal puede escribirse como:

·
xt= Aσxt +W

σ
1,tσσ(bxt) + ut + dt
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en donde dt es la dinámica no modelada de la planta y σ es un índice que señala al mejor

identiÞcador dentro del multimodelo.

De la ecuación (4.12) se sabe que dt esta acotada y la acción de control ut tiene dos

partes:

ut = u1,t + u2,t

en donde u1,t ∈ Rn es la parte de linealización directa y u2,t ∈ Rn es la compensación de la
dinámica no modelada dt.

u1,t = ϕ (x
∗
t , t)−Aσx∗t −W σ

1,tσσ(bxt)
aquí, Aσ, W σ

1,t y σσ(bxt) se toman del mejor identiÞcador neuronal σ, de tal forma que ∆∗t
ú∆∗t = Aσ∆

∗
t + u2,t + dt

u2,t se diseña de la siguiente forma para compensar dt

u2,t = A (xt − bxt)− µxt − xt−τ
τ

−
·bxt¶ .

4.2.3 IdentiÞcador multimodelo y controlador multimodelo

Esta structura es más ßexible en el diseño de un controlador multimodelo meuronal, ya que

es una combinación de los dos enfoques anteriores. La estructura se muestra en la Þgura

4-12.

La planta no lineal puede escribirse como

·
xt= Aσxt +W

σ
1,tσσ(bxt) + ut + dt

en donde dt es la dinámica no modelada de la planta y σ es un índice que señala al mejor

identiÞcador dentro del multimodelo.
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La ley de control ut tiene dos partes

ut = u1,t + u2,t

en donde u1,t ∈ Rn es la parte de linealización directa y u2,t ∈ Rn es la compensación de la
dinámica no modelada dt.

u1,t = ϕ (x
∗
t , t)−Aσx∗t −W σ

1,tσσ(bxt)
Para el diseño de u2,t se aplica un enfoque multimodelo con la Þnalidad de cancelar de una

manera efectiva dt. La lógica de control de nuevo consta de dos fases:

� Si el error de identiÞcación k∆tk ≥ S, (S > 0 es una constante que opera como el

umbral de selección), entonces u2,t se calcula a partir la ley de control óptimo local:

u2,t = −2R−1P∆∗t

que es la solución del problema de optimización sin restricciones (ecuación (4.35)).

� Si el error de identiÞcación k∆tk < S, entonces la ley de control u2,t se calcula con la
técnica de modos deslizantes

u2,t = −kP−1sgn(∆∗t ), k > 0

Observación 4.7 El enfoque de multiples controladores neuronales esta dentro del campo

del control adaptable indirecto. La ÞlosoÞa de operación es la siguiente: en primer lugar,

es necesario obtener un modelo del subsistema de estimación neuronal, entonces en base en

dicho modelo se diseña la ley de control adaptable. El control esta conformado de dos partes:

la parte de linealización directa y la parte de compensación de incertidumbres.

� IdentiÞcador neuronal y controlador multimodelo neuronal. En el primer

enfoque la parte de linealización directa se toma del identiÞcador neuronal, mientras
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que la compensación de incertidumbres utiliza la técnica multimodelo. Este enfoque

puede superar una pobre respuesta transitoria ocasionada por el compensador.

� IdentiÞcador multimodelo y un controlador neuronal. En el segundo enfoque
el controlador hace la linealización directa en base a la información del mejor modelo

de identiÞcación que le proporciona el multimodelo, mientras que para la compensación

de incertidumbres utiliza una técnica de control clásica. Este enfoque puede mejorar la

pobre respuesta transitoria producida cuando se utiliza sólo un identiÞcador neuronal

en procesos no estacionarios.

� IdentiÞcador multimodelo y controlador multimodelo. En el tercer enfoque el
control de linealización directa se calcula en base al identiÞcador multimodelo neuronal,

y el control que se encarga de la compensación de incertidumbres también utiliza un

enfoque multimodelo. Este enfoque puede superar la pobre respuesta transitoria pro-

ducida tanto por el compensador como por utilizar sólo un modelo de identiÞcación.

Sin embargo, el proceso de diseño puede ser complejo.
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Red 
Neuronal I1

yu

Red 
Neuronal In

ŷ
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Capítulo 5

IdentiÞcación y control de un proceso

de neutralización de pH con múltiples

RNA�s dinámicas

Los procesos de neutralización de pH puden agruparse de la siguiente manera:

� En primer lugar se puede hablar de los procesos de neutralización de pH que operan

satisfactoriamente. Sin embargo, siempre existe la posibilidad de mejorar el desempeño

de estas plantas con un diseño de la planta y del sistema de control menos costoso y

más sencillo.

� También existen procesos de neutralización de pH que experimentan problemas de con-

trol, como por ejemplo, lenta recuperación ante perturbaciones y oscilaciones sostenida.

� Finalmente, en un tercer grupo se tienen aquellas plantas que aparentan estar operando
bién, pero en realidad su desempeño es pobre, por la falta de una instrumentación

adecuada.

Los problemas en el control de pH se producen principalmente por dos tipos de pertur-

baciones: perturbaciones en el ßujo de alimentación y perturbaciones en la composición del

ßujo de alimentación.
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En la práctica industrial las perturbaciones en el ßujo de alimentación se contrarrestan

por medio de un control anticipativo: midiendo las variaciones en el ßujo y compensandolas

con un control de balance de materia, es decir, con un control de relación. Por otro lado, las

perturbaciones en la composición del ßujo de alimentación son más difícil de manejar, esto

se debe a que la ganancia del proceso puede cambiar en ordenes de magnitud tan sólo en

unos cuantos segundos, (ver Þgura 5-1).

El concepto de pH deÞnido como el logaritmo negativo de la concentración de iónes

hidrógeno, a menudo origina que la descripción del sistema incluya relaciones altamente no

lineales.

En una solución no amortiguada, esto es, una solución que contenga sólo ácidos y bases

fuertes la curva característica del pH, respecto del ácido o base que se adiciona (reactante),

es una curva en forma de S en donde la pendiente varia en órdenes de magnitud, como se

observa en la Þgura 5-1.

              Zona de alta ganancia

         Zonas de Baja Ganancia

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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Figura 5-1: Curva típica del pH en forma de S.

Observación 5.1 Se dice que una solución es amortiguada cuando a ésta se le adiciona una

sustancia amortiguadora (buffer), que tiene la función de moderar la rápidez de los cambios

en la concentración de un ión determinado. La extremada gran sensibilidad del pH cerca del

punto neutro (pH = 7), proporciona al sistema propiedades muy especíÞcas que difícultan el

control del pH cerca de su punto neutro.
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Shinskey [67], ilustra la extrema sensibilidad que existe en soluciones de ácidos y bases

fuertes con el siguiente ejemplo: considere los límites de pH = 7 ± 0.5 como un blanco de
15cm de diámetro, entonces, llevar una corriente de desecho de un pH = 4 a un pH = 7

puede compararse con disparar al blanco a una distancia de 30m. Pero, si se parte de un

pH = 2, es equivalente a disparar a una distancia de 3Km; mientras que partir de un pH = 0

equivale a disparar a una distancia de 300Km del blanco.

Otro problema importante se tiene en los elementos de medición y en los actuadores,

los cuales introducen constantes de tiempo y tiempos muertos pequeños que pueden generar

efectos dinámicos con repercusiones importantes en el sistema de control de pH [73]. Se sabe

que introducir capacitancias (retardos de primer orden) en sistemas lineales ayuda a atenuar

las oscilaciones, lo cuál permite incrementar la ganancia del controlador. Sin embargo, en

sistemas de control de pH la inclusión de estas capacitancias adquiere menor importancia

que la que tiene en sistemas lineales [73].

La forma en S de la curva de titulación Þgura 5-1, signiÞca que la ganancia del pro-

ceso puede variar considerablemente[66]. En la práctica esta relación frecuentemente excede

1000 : 1. La gran variación en la ganancia del proceso produce difícultades en los sistemas

de control de pH, por ejemplo; sí en un sistema de control retroalimentado la ganancia

del controlador se ajusta lo suÞcientemente baja para asegurar estabilidad alrededor del

punto neutro, entonces el controlador tendrá un pobre desempeño lejos de éste punto y la

recuperación a grandes perturbaciones será extremadamente lenta. Por otro lado, un contro-

lador de ganancia Þja que tenga un buen desempeño en presencia de grandes perturbaciones

puede ocasionar oscilaciones continuas alrededor del punto neutro debido a que la ganancia

del controlador es muy alta para mantener estabilidad en éste punto.

De esta manera, puede considerarse que el problema principal en el control continuo de

pH puede ser provocado por fuertes variaciones en la ganancia del sistema. De aquí que un

control con un buen desempeño en una situación puede ser de poco valor en otra situación.

Las difícultades para contrarrestar perturbaciones con un controlador retroalimentado

surgen principalmente de las no linealidades de los sistemas de pH, en combinación con la

segura existencia de constantes de tiempo y tiempos muertos. Comunmente éstos efectos

dinámicos pequeños, introducidos por el elemento de medición y el actuador, puedan tener

102



un fuerte impacto en el desempeño de un control de pH.

La teoría de control de invariantes de reacción es otro enfoque en el control de pH [20].

Utilizando los conceptos de invariantes de reacción es posible obtener un modelo del sistema

de pH [20]. En este caso, utilizar una retroalimentación de ganancia lineal corresponde,

visto desde el punto de vista del pH, a utilizar un controlador de ganacia no lineal [73]. Este

enfoque utiliza un control PID lineal, pero la diferencia con el enfoque tradicional en donde

la variable que se retroalimenta es el pH, es que aquí se retroalimenta una variable llamada

�invariante de reacción�. El invariante de reacción se calcula a partir de mediciones de pH

y de un modelo del sistema [20]. El principal obstáculo de aplicar el enfoque de invariantes

de reacción, es obtener información relevante lo suÞcientemente rápido hacerca de como

cambian los invariantes de reacción cuando cambia la capacidad de amortiguamiento.

5.1 Proceso de Neutralización de pH

En la industria la variable pH se utiliza ampliamente para medir el estado que guarda una

reacción. Una de las principales características de esta variable es su naturaleza logaritmico.

Desde el punto de vista de control el pH es una problema difícil, debido a que se tiene una

medición severamente no lineal. Esta característica impone demandas excepcionales en el

sistema de control.

Una sustancia base, es aquella que tiene una muy alta concentración de iones OH−,

respecto de la concentración de iones H+, mientras que una sustancia ácida es aquella que

tiene una concentración muy alta de iones H+,respecto de la concentración de iones OH−.

La curva de pH es la propiedad que caracteriza a todo sistema ácido-base. La Þgura 5-2,

es una curva típica de una base a la que se le adiciona un ácido. La forma de la curva se

relaciona con las constantes de equilibrio, con la ionización del ácido y de la base, así como

con las concentraciones de los iones.

La base del sistema coordenado es logaritmica debido a que el pH esta deÞnido como el

logaritmo negativo de la concentración de iones de hidrógeno, es decir:
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Figura 5-2: Curva típica de una base neutralizada por un ácido

pH = − log[H+] o bien [H+] = 10−pH

de la expresión anterior podemos observar que si el pH = 0, entonces la concentración

de iones de hidrogeno es máxima, es decir; [H+] = 1, lo que signiÞca que se tiene un

ácido fuerte. En la medida en que el valor del pH se incrementa la concentración de iones de

hidrogeno disminuye en forma logaritmica. Otro punto importante de la curva caracterísitica

se observa cuando una mezcla tiene un pH = 7, en cuyo caso se considera que la sustancia

es neutra, esto sucede cuando la concentración iones hidrogeno [H+] y la concentración de

iones hidróxilo [OH−] es la misma. En el otro extremo, cuando el pH = 14, la concentración

de iones hidroxilo es máxima y entonces se tiene una base fuerte.

Una relación importante es la que se obtiene de la ionización del agua pura, la cual se

ioniza en iones hidrógeno e hidroxilo a igual concentración:

H2O
Kw
À H+ +OH−
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La constate de equilibrio (a 25oC) para la ionización del agua es

Kw = [H+][OH−] = 10−14 (5.1)

En donde [H+], denota la concentración de iones de hidrógeno y [OH−] la concen-

tración de iones hidroxilo. Esta relación permite deÞnir la concentración del ion hidroxilo

de cualquier solución acuosa cuyo pH se conozca. De la deÞnición de pH y de la ecuación

(5.1), se tiene

[OH−] = 10pH−14

Como el punto neutro se tiene cuando las concentraciones de los iones de hidrógeno e

hidroxilo son iguales, esto sucede cuando pH = 7.

Los ácidos y bases fuertes se ionizan completamente, esto signiÞca que todos los grupos

hidrógeno e hidroxilo aparecen en forma ionizada en la solución. Por ejemplo, considere la

adición de ácido clorhidrico HCl y sosa caústica NaOH a agua, cuyas concentraciones se

denotan como xA y xB, respectivamente.

xAHCl + xBNaOH +H2O→ [H+] + [Cl−] + [Na+] + [OH−]

La solución resultante debe ser balanceada, esto es:

[H+] + [Na+] = [Cl−] + [OH−]

Como el ácido y la base se ionizan completamente, entonces todos los grupos hidrógeno

e hidroxilo aparecen en forma ionizada:
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[H+] + xB = xA + [OH
−]

Sustituyendo las concentraciones de iones hidrógeno e hidroxilo, se obtiene una expresión

que relaciona la concentracion del ácido, de la base, y el pH de la solución.

xA − xB = 10−pH − 10pH−14 (5.2)

Observese que cuando la diferencia de concentraciones (xA−xB) = 0, entonces la solución
es neutra y el pH = 7.

De la diferencia de concentraciones (xA − xB), dependen los cambios en el pH de la

solución. Cada cambio en una unidad en el pH será consecuencia de un cambio en la

diferencia entre concentraciones apróximadamente en un factor de 10.

A partir de la expresión (5.2) se obtiene la siguiente tabla en donde se observa la relación

entre la diferencia de concentraciones del ácido y la base, y el valor de pH correspondiente.

pH (xA − xB),N
0 1.0

2 1.0× 10−2

4 1.0× 10−4

6 0.99× 10−6

7 0

pH (xA − xB), N
8 −0.99× 10−6

10 −1.0× 10−4

12 −1.0× 10−2

14 −1.0

(5.3)

Tabla 5.1 Relación entre concentraciones y pH

De la tabla anterior se puede observar que controlar en el intervalo neutro de pH (de 6 a

8) es particularmente difícil cuando sólo se tienen ácidos y bases fuertes, debido a que una

muy pequeña diferencia en sus concentraciones producirá un gran cambio en el valor del pH.
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Considere por ejemplo una solución de ácido fuerte con un pH = 2, la cuál debe neutralizarse

con soza caústica. Para llevar a la solución a valores de pH entre 6 y 8, debe adicionarse sosa

caústica hasta igualar la concentración del ácido de 10−2N , con una tolerancia de ±10−6N ,
o bien con una exactitud de 1 parte en 10,000.

Las válvulas de control y los medidores de ßujo no pueden construirse con esta exactitud,

por lo que es necesario contar con un sistema de control eÞciente, un tanque bién mezclado,

y con un buen sistema de medición que permita alcanzar la precisión necesaria [66].

Descripción del proceso y modelo matemático

Se considera un complejo proceso de neutralización de pH, diseñado por Hall y Seborg

[22]. Este es un proceso altamente no lineal, que por su naturaleza logaritmica experimenta

cambios bruscos en su región de operación, razón por la cual se seleccionó con la Þnalidad de

utilizarlo en la prueba del controlador multimodelo neuronal que se propone en este trabajo.

El tanque de neutralización con agitador tiene 3 corrientes de entrada y una corriente de

salida.

� Una corriente ácida: Q1(HNO3)

� Una corriente de moderadora (buffer): Q2(NaHCO3).

� Una corriente base Q3(NaOH) con trazas de NaHCO3

� La corriente de salida Q4

El nível del líquido en el tanque se deja variar libremente.

Observación 5.2 En la práctica, sería muy difícil reproducir este proceso bajo las mis-

mas condiciones experimentales. Esta situación produciría variaciones en la dinámica de la

planta en cada experimento. Dichas variaciones pueden verse como cambios en la región de

operación de la planta. Por lo anterior, el enfoque de identiÞcación multimodelo también

puede ser de gran ayuda en el desarrollo experimental.

El modelo físico fué desarrollado por Hall [22], bajo las siguientes consideraciones:

� Mezclado perfecto
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Figura 5-3: Tanque de neutralización

� Densidad constante

� Los iones involucrados son perfectamente solubles

� No entran o salen substancias del sistema, excepto a través de las corrientes de ßujo.

Las reacciones químicas que se involucran en el proceso son:

H2O ¿ OH− +H+ (5.4)

H2CO3 ¿ HCO−3 +H
+

HCO−3 ¿ CO=3 +H
+

En [20], se deÞnen dos invariantes de reacción para la i -ésima corriente

Wai = [H+]i − [OH−]i − [HCO−3 ]i − 2[CO=3 ]i (5.5)

Wbi = [H2CO3]i + [HCO
−
3 ]i + [CO

=
3 ]

Las cantidadesWa yWb se llaman invariantes de reacción porque son independientes de

la duración de la reacciones (5.4).
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Considerando que las reacciones son lo suÞcientemente rápidas para que el sistema éste

en equilibrio, se pueden utilizar las relaciones de equilibrio para determinar la concentración

del ión hidrógeno a partir de los invariantes de reacción.

Las constantes de equilibrio estan dadas por:

Ka1 =
[HCO−3 ][H

+]

[H2CO3]
(5.6)

Ka2 =
[CO=3 ][H

+]

HCO−3
Kw = [H+][OH−]

Combinando las ecuaciones (5.5) y (5.6), se obtiene la siguiente relación

Wa = [H
+]− Kw

[H+]
−Wb

Ka1
[H+]

+ 2Ka1Ka2

[H+]2

1+ Ka1
[H+]

+ Ka1Ka2

[H+]2

(5.7)

El modelo dinámico del proceso de neutralización es el siguiente:

a) Balance de masa en el tanque

A
dh

dt
= Q1 +Q2 +Q3 −Q4

b) Relación cabezal-ßujo de la corriente de salida

Q4 = c(h+ e)
d

Donde e denota la distancia vertical del fondo del tanque al centro de la salida del tanque,

h es el nível de líquido en el tanque, y c y d son constantes.

c) Balances de componentes.
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Los balances de componentes en función de los invariantes de reacción estan dados por:

hAdWaT

dt
= Q1(Wa1 −WaT ) +Q2(Wa2 −WaT ) +Q3(Wa3 −WaT ) (5.8)

hAdWbT

dt
= Q1(Wb1 −WbT ) +Q2(Wb2 −WbT ) +Q3(Wa3 −WbT )

En donde el subíndice T , denota las concentraciones en el tanque. Estas ecuaciones

permiten determinar los invariantes de reacción en el tanqueWaT , yWbT como funciones del

tiempo. Finalmente el pH en el tanque puede calcularse a partir de la ecuacuón (5.7) y los

invariantes WaT , y WbT que se obtienen de la ecuación (5.8).

Observación 5.3 Se dice que una solución es amortiguada cuando a ésta se le adiciona una

sustancia amortiguadora (buffer), que tiene la función de moderar la rápidez de los cambios

en la concentración de un ión determinado. La extremada gran sensibilidad del pH cerca del

punto neutro (pH = 7), proporciona al sistema propiedades muy especíÞcas que difícultan el

control del pH cerca de su punto neutro.

5.2 Control de pH

Las estrategias clásicas de control de pH incluyen al control PID y al control anticipativo

de pH. En el primero, la medición del pH a la salida del tanque se retroalimenta a un

controlador PID convencional que se encarga de manipular el ßujo de corriente base Q3

para neutralizar la mezcla. En el control anticipativo de pH se utiliza un controlador PID

no lineal en combinación con un control de relación. En el controlador PID no lineal se

introduce una función que intenta compensar las zonas de alta ganancia y de baja ganancia

que experimenta el proceso en diferentes puntos de operación. En éste enfoque propuesto por

Shinskey [66], se aplica una idea muy similar a la de un control multimodelo, debido a que

la función no lineal que se introduce tiene la Þnalidad de detectar los puntos de operación

de muy alta ganancia y de baja ganancia que caracterizan al proceso.

El estudio y simulaciones de las estrategias clásicas de control pH se hace con la Þnalidad

de poder establecer una comparación con el desempeño de un control neuronal sencillo y
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luego con un control multimodelo neuronal dinámico, el cuál es una de las propuestas de

este trabajo para sistemas altamente no lineales, como es caso de los procesos de neuralización

de pH.

5.2.1 Control PID de pH

El objetivo del sistema de control es neutralizar el pH de la corriente ácida Q1, manipulando

la ßujo de la corriente base Q3, que es la entrada de control a la planta.

En esta sección se estudia el desempeño que tiene un control PID clásico para regular

el pH de un tanque de neutralización (Þgura 5-3), con y sin perturbaciones. Se incluye un

elemento de saturación a la salida del controlador para limitar la señal de control, y así

incluir, sino la dinámica de la válvula de control, si las limitaciones físicas de esta. Las

perturbaciones que se aplican al proceso pueden cambiar el punto de operación del proceso,

o en términos más generales, la región de operación. Esta situación puede producir un

decremento en el desempeño del sistema de control.

Primero se prueba este control sin perturbaciónes y luego se aplican las siguientes per-

turbaciones:

a) Perturbación en el pH de la mezcla

b) Perturbación en el punto de ajuste

c) Perturbación en el ßujo de alimentación

d) Perturbación en la concentración del ßujo de alimentación

La estrategia de control retroalimentado para el control del pH del tanque de neutral-

ización se ilustra en la Þgura 5-4.

En este caso el pH de la corriente de salida, el cual se cosidera representativo del pH

en el tanque, se retroalimenta al controlador PID que se encarga de manipular la corriente

base Q3 (entrada de control a la planta), con el objetivo de neutralizar la corriente ácida Q1.

Los parámetros de sintonización del controlador PID se obtuvieron por medio de prueba

y errror (debido a que no se obtivieron buenos resultados con el metodo de Ziegler y Nichols
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Figura 5-4: Control de pH con un PID retroalimentado.

[3]) , siendo los valores que entregarón un mejor desempeño del controlador los siguientes:

Kc = 1.5, T i = 10 y Td = 0.01. El bajo valor de la ganancia del controlador reßeja la alta

ganacia del proceso de neutralización. Con estos ajustes del controlador el pH de la mezcla

en el tanque logra neutralizarse aproximadamente en 600s.

Las Þguras 5-5 y 5-6 muestran la respuesta del proceso y la señal de control respectiva-

mente. En esta simulación no hay perturbaciones en el proceso.
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Figura 5-5: pH en la corriente de salida Q4
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Figura 5-6: Señal de control Q3

a) Perturbación en el pH de la mezcla

Una vez que el pH se estabilizó en su valor neutro, se introduce un cambio en el pH

de la mezcla en t = 800. Este cambio se genera al modiÞcar el invariante de reacción de la

mezcla, lo que puede interpretarse como una cambio en la diferencia entre las concetraciones

ácido-base en el tanque. La respuesta del proceso y la señal de control se muestran en las

Þguras 5-7 y 5-8.

En la Þgura 5-7, se observa como la alta gananacia del proceso produce grandes excur-

siones de la variable pH. Una vez que se presenta la perturbación (en t = 800s), la variable

tarda más de 200s en estabilizarse. El pobre desempeño del controlador en este caso es

evidente.

b) Perturbación en el punto de ajuste

Ahora se aplica un brusco cambio en el punto de ajuste como se muestra en la Þgura 5-9.

Cuando el pH se ha estabilizado, se introduce primero un cambio positivio (de pH = 7 a

10) y luego uno negativo (de 7 a 4), cada uno por un periódo de 10 segundos. El desempeño

del controlador PID y la señal de control se muestran en las Þguras 5-9 y 5-10.

En este caso, se aplican dos perturbaciones en el punto de ajuste: la primera en un

sentido positivo y la segunda en un sentido negativo. La Þgura 5-9, muestra como la variable

controlada no tiene una respuesta simétrica ante estas perurbaciónes, lo cuál es sintoma de
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Figura 5-7: Respuesta ante una perturbación en el pH de la mezcla.

la no linealidad del proceso. Además, este controlador presenta un pobre desempeño ante la

perturbación positiva.

c) Perturbación en el ßujo de alimentación Q1

El ßujo nominal de la corriente de alimentación Q1 es de 16.6mls−1. La perturbación que

se introduce también es en ambos sentidos, es decir, primero se aplica un escalón de corta

duración y de amplitud Q1 + 10 mls−1, y un poco después un escalón de Q1 − 10 mls−1.
La perturbación en el ßujo de alimentación Q1, se muestra en la Þgura 5-11, mientras que

la respuesta del proceso y la señal de control se muestran en las Þguras 5-12 y 5-13.

En Þgura 5-12, se observa como el control PID, parece tener un buen desempeño ante

este tipo de perturbación.

d) Perturbación en la concentración del ßujo de alimentación Q1

Esta perturbación se introduce a traves del invariante de reacción W1, ya que en el

modelo simpliÞcado del tanque de neutralización de pH se tiene que W1 = [HNO3]1, es
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Figura 5-8: Señal de control

decir, la concentración de ácido en la corriente Q1 es precisamente W1. El valor nominal de

la concentración de Q1 es 0.0001. El proceso experimenta un cambio en la concentración de

la corriente de entrada como se muestra en la Þgura 5-14.

Las Þguras 5-15 y 5-16 muestran la respuesta del proceso y la señal de control respectiva-

mente Como se aprecia en la Þgura 5-15, el sistema de control no tiene un buen desempeño

ante esta perturbación.

5.2.2 Control PID no lineal

Una modiÞcación natural del controlador PID para el control de pH, es un controlador

no lineal que tenga una baja ganancia cerca del punto de control y una alta ganancia a

desviaciones mayores. Esta característica del controlador no lineal de Shinskey [67] [68], se

ilustra en la Þgura 5-17, en donde ∆pH, denota la desviación del punto de ajuste en el pH,

y e la señal de entrada al controlador PID. Vagamente hablando esta ganancia no lineal es

una especie de función inversa de la curva de pH.

Observación 5.4 Cuando se desea compensar cambios en la composición de la alimentación

utilizando un control anticipativo de pH, se presenta un problema: el estado de la pertur-
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Figura 5-9: Respuesta ante perturbaciones en el punto de ajuste

bación en la alimentación no se determina sólo por la medición del pH. La perturbación se

conoce sí, junto con el pH, se conoce la concentración total de cada sistema ácido-base pre-

sente [73]. Debido a que la capacidad de amortiguamiento comunmente varia con el tiempo,

es deseable un enfoque adaptable. Otro punto importante en un control anticipativo de pH,

es que el carácter no lineal del proceso tiene que considerarse en la acción anticipativa. Como

regla, un control anticipativo lineal a partir del pH no debe utilizarse.

Control PID no lineal anticipativo de pH

Los sistemas de control de relación son sistemas anticipativos en donde una variable se

controla en relación a otra para satisfacer un objetivo.

En un sistema de control de relación la variable que se controla es la relación R de dos

ßujos

R =
f

q

Normalmente el control se realiza manipulando una válvula que ajusta el ßujo de una de

las dos corrientes, mientras que la otra corriente se deja libre o �loca�.
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Figura 5-10: Señal de control

Una de las formas de implementar el control de relación, consiste en calcular la relación

R, y retroalimentar éste valor al controlador

En la Þgura 5-18, se observa un divisor dentro del lazo cerrado, independientemente de

que variable este manipulando el controlador. Si f es la variable manipulada entonces la

ganancia del lazo variara con el ßujo libre q; pero si q es manipulada entonces el lazo se torna

no lineal en el sentido que la ganancia del lazo cambia con la salida del controlador.

dR

df
=
1

q
,

dR

dq
= −R

q

Estos problemas se superan trasladando el cálculo de la relación R fuera del lazo cerrado. De

esta manera la estación de relación se debe localizar en el circuito del punto de ajuste (ver

Þgura 5-19), haciendo r = Rq, si f es la variable controlada, o r = f/R, si q es controlada.

En esta conÞguración una variable se utiliza como variable controlada f , mientras que la

variable libre q, sirve para generar el punto de ajuste. La variable libre se multiplica por el

factor de relación R.
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Figura 5-11: Perturbación en el ßujo de alimentación Q1.

Debido a la gran sensibilidad de la curva en la región de neutralidad es necesario ajustar la

relación R a través de un lazo retroalimentado. En nuestro ejemplo en particular, la variable

manipulada es la corriente base Q3, la corriente de entrada Q1 se deja libre para generar el

punto de ajuste.Un diagrama del sistema recomendado en [66], se muestra a continuación.

Esta estrategia es un control de relación entre Q1 y Q2, en donde el factor de relación R

se ajusta a través de un lazo retroalimentado y un controlador PID de ganancia no lineal.

El controlador PID no lineal tiene dos zonas: una de baja ganancia para contrarrestrar

la alta ganancia del proceso cerca del punto neutro; y una de alta ganancia para tratar de

mantener una ganancia constante lejos del punto neutro. El controlador PID no lineal tiene

un punto de ajuste igual al valor del pH deseado (pH = 7), y su salida es igual al factor de

relación R que deben mantener los ßujos Q1 y Q2 para mantener el pH en su punto neutro.

En la siguiente Þgura se observa la respuesta del proceso cuando se utiliza primero un

controlador convencional PID retroalimentado, y en segundo lugar un control de relación

más un control retroalimentado PID no lineal.

En la Þgura 5-21 se observa un mejor desempeño del controlador propuesto en [66]. Los

ajustes del controlador PID no lineal fuerón: Kc = 1.5, Ti = 50, Td = 0.01, z = 1 y kz = 0.2;
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Figura 5-12: Respuesta ante perturbaciones en el ßujo de alimentación Q1

mientras que los ajustes del lazo interno que tiene un PI convencional con ajustes: Kc = 1.5,

Ti = 5.

Debido a la gran no linealidad que presenta éste tipo de procesos los parámetros de

sintonización se obtuvierón a prueba y error, considerando la parte intuitiva que proporciona

el método de sintonización de Ziegles y Nichols.

A continuación se presentan las simulaciones utilizando esta estrategia de control en pres-

encia de dos perturbaciones: primero en el ßujo de alimentación y luego en la concetración

del ßujo de alimentación.

a) Perturbación en el ßujo de alimentación

La perturbación que se introdujo en el ßujo de alimentación Q1 fué en ambos sentidos.

Como el ßujo nominal es Q1 = 16.6 mls−1, la primer perturbación se aplicó en t = 800s

llevando el valor a 26.6 mls−1 por unos cuantos segundos. Luego en t = 1000s se llevó el

valor 6.6 mls−1.

Como puede apreciarse en la Þgura 5-22, aunque las perturbaciones en el ßujo de ali-

mentación son considerables, esta estratgia de control tiene un buen desempeño, pues logra

contrarrestar rapidamente las perturbaciones descritas.
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Figura 5-13: Señal de control

b) Perturbación en la concentración del ßujo de alimentación.

En este caso la perturbación que se introdujo en la concentración del ßujo de alimentación

tiene las siguientes características. En primer lugar, el valor nominal de la cocentración es

de 0.0001grl−1. En t = 800s se aplicó un incremento en la concentración a 0.001grl−1, y

luego en t = 1000s se aplicó un decremento a 0.00001grl−1.

Como puede observarse en la Þgura 5-23 el desempeño de esta estrategia de control es

muy pobre ante perturbaciones en la concentración del ßujo de alimentación.

5.3 IdentiÞcación con unmultimodelo neuronal dinámico

El proceso de neutralización de pH es un caso interesante para probar el desempeño del

identiÞcador multimodelo neuronal, ya que el comportamiento de la variable pH caracteriza

al proceso con un comportamiento altamente no lineal. En los procesos de neutralización

de ácidos y bases fuertes un pequeño cambio en la diferencia de concentraciones ácido-base

producirá un cambio muy grande en el punto de operación del proceso [66]. El cambio en el

valor del pH puede ser inclusive discontinuo como se muestra en las Þguras 5-25 y 5-24. En

esta prueba de simulación se utilizó un modelo simpliÞcado del proceso (ver. 5.4.3) en donde
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Figura 5-14: Perturbación en la concentración del ßujo de alimentación Q1.

sólo se consideran ácidos y bases fuertes, es decir, Q2 = 0. Los valores de los parámetros

necesarios para la simulación se tomarón de [30].

Para evaluar la capacidad de aproximación de una red neuronal dinámica y compararla

con la estimación se obtiene con el identiÞcador multimodelo, se introduce un brusco cambio

en el pH de la mezcla. En las Þguras 5-24 y 5-26 se puede observar que en t = 80 s el pH de

la mezcla experimenta un gran cambio en las condiciones de operación que lleva al pH de la

mezcla de un pH = 10 a un pH = 3 aproximadamente.

5.3.1 IdentiÞcación con un modelo neuronal

Los parámetros de la red neuronal que se utilizó son los siguientes

A = −35, ...P = 12, W1,0 = 1, W2,0 = 1

En la Þgura 5-24 se compara la estimación del identiÞcador que utiliza sólo un modelo

neuronal.con el pH de la mezcla.En esta Þgura es posible apreciar como después de que se
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Figura 5-15: Respuesta ante perturbaciones en la concentración de Q1

aplica el cambio en el pH de la mezcla, el identiÞcador no es capaz de seguir perfectamente

la salida de la planta (ver zona A), y se observa que la salida de la planta experimenta

excursiones de hasta ±3 unidades con respecto al valor del pH de la mezcla. Si se considera

que se tiene una escala logaritmica, entonces cada cambio en una unidad en el pH representa

un cambio en un orden de magnitud en la concentración ácido-base de la mezcla.

5.3.2 IdentiÞcación con un multimodelo neuronal

Ahora el identiÞcador multimodelo se prueba bajo las misma condiciones En este experi-

mento, el identiÞcador multimodelo tiene dos redes neuronales dinámicas que se encargan

de identiÞcar continuamente la dinámica de la planta. Los parámetros de estas redes son los

siguientes

A1 = −35, ...P1 = 12, W 1
1,0 = 1, W 1

2,0 = 1

A2 = −2, ...P2 = 3, W 2
1,0 = 0.1, W 2

2,0 = 0.1

La Þgura 5-25 permite comparar el pH medido y la estimación del identiÞcador multimod-
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Figura 5-16: Señal de control

elo neuronal. En esta Þgura se puede apreciar como el identiÞcador multimodelo neuronal

presenta un buen desempeño.(ver zona A) después de que la planta experimento un gran

cambio en el punto de operación. En el resto de la trayectoria el identiÞcador multimodelo

aproxima bien la dinámica de la planta.

En la Þgura 5-26 se tiene el estado del selector que nos informa cuál de los identiÞcadores

dinámicos es el que aproxima mejor la dinámica de la planta, y junto con la Þgura 5-27

puede observarse como en el intervalo 0 < t < 80 s el identiÞcador 2, aproxima mejor la

dinámica de la planta pero en el instante en que ocurre un cambio brusco en las condiciones

de operación (t = 80s), el identiÞcador 1 se selecciona como el mejor identiÞcador.

En las Þguras 5-24 y 5-25 se puede observar como una red neuronal dinámica puede tener

un buen desempeño en un punto de operación, pero cuando las condiciones de operación

cambian bruscamente, entonces es posible que otro identiÞcador tenga un mejor desempeño

en la nuevas condiciones.

En las Þguras 5-27 y 5-28 se puede observar el error de identiÞcación (pH−
�

pH), cuando

se utiliza un identiÞcador multimodelo y cuando se utiliza sólo un identiÞcador.

A partir de los resultados de estas simulaciones se puede concluir que el identiÞcador

multimodelo neuronal dinámico propuesto puede identiÞcar con mayor exactitud la dinámica
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Figura 5-18: Estación de relación dentro del lazo de control

de procesos de neutralización no amortiguados (Q2 = 0), en presencia de grandes variaciones

en el pH de la mezcla.

5.4 Control multimodelo neuronal de pH

5.4.1 Control de pH con un modelo neuronal dinámico

La estructura de control neuronal que se utilizó para el control de pH se presenta en la

Þgura 5-29. En esta Þgura puede apreciarse como la red neuronal dinámica juega el papel

del identiÞcador en linea de la planta.
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Figura 5-20: Estrategia de control anticipativo retroalimentado de pH

Las salidas de la red neuronal son la estimación de la dinámica de la planta �y, y el vector

θt, es la información dinámica que se retroalimenta al controlador para el cálculo de la ley

de control u. El vector θt, lleva la siguiente información

θt = (W1,t, sig(�y),
·
�y)

en dondeW1,t es la matriz de pesos de retroalimentación no lineal, y sig(�y) es una función

sigmoidal que se aplica a la salida de la red neuronal �y.
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Figura 5-21: Comparación entre un control PID y un control anticipativo retroalimentado
de pH.

La estructura de la red neuronal red neuronal dinámica que se utiliza para el identiÞcador

neuronal es una red sencilla de una capa, con la forma

·
�yt= A�yt +W1,tσ(�yt) + ut (5.9)

en donde �yt ∈ R1 es el estado de la red neuronal, W1,t ∈ R1 es la matriz de retroali-
mentación de estado no lineal, A ∈ R1 es una matriz estable, y σ(�yt) es una función sigmoidal
de la forma:

σ(�y) =
a

1+ e−b�y
− c

La ley de aprendizaje dinámico esta representada por la siguiente ecuación diferencial

úW1,t = −K1P∆tσ
T (5.10)

en dondeK1 ∈ R1 es una matriz deÞnifa positiva, P es la solución de la ecuación matricial
de Riccati (4.6), ∆t es el error de identiÞcación ∆t = (yt − �yt), y W1,0 = W

∗
1 es la condición
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Figura 5-22: Control anticipativo retroalimentado ante perturbaciones en Q1.

inicial de la matriz de pasos.

Con la Þnaliadad de comparar el desempeño de diferentes modelos neuronales y de uti-

lizarlos posteriormente en el enfoque multimodelo, se implemento esta estrategia de control

neuronal con dos modelos diferentes, es decir, con dos redes neuronales distintas:

Modelo de identiÞcaión 1.

La red neuronal dinámica 1, tiene los siguientes ajustes:

A1 = −5, P1 = 8, W1,0 = 1, σ1(�y) =
0.01

1+ e−0.1�y
+ 0.005 (5.11)

Modelo de identiÞcaión 2.

La red neuronal dinámica 1, tiene los siguientes ajustes:

A2 = −5.6. P2 = 8, W2,0 = 1, σ2(�y) =
−0.01
1+ e−1�y

(5.12)

El vector θt, lleva la siguiente información
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Figura 5-23: Control anticipativo retroalimentado ante perturbaciones en la concentración
de Q1.

θt = (W1,t, sig(�y),
·
�y)

en dondeW1,t es la matriz de pesos de retroalimentación no lineal, y sig(�y) es una función

sigmoidal que se aplica a la salida de la red neuronal �y.

θt = (W1,t, sig(�y),
·
�y)

W1,t es la matriz de pesos de retroalimentación no lineal, sig(�y) es una función sigmoidal

que se aplica a la salida de la red neuronal �y.

De acuerdo con lo expuesto en el capítulo 4 (Secc. 4.1.2), se aplicó la ley de control

ut = u1,t + u2,t , en donde u1,t es la parte de linealización directa

u1,t = ϕ(x
∗
t , t)− Ax∗t −W1,tσ(�xt) (5.13)
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Figura 5-24: IdentiÞcación con una red neuronal

y u2,t corresponde al caso de compensación exacta de la dinámica no modelada.dt.

ua2,t = A(xt − �xt)− ( úxt−
·
�xt) (5.14)

La Þgura 5-30 muestra el desempeño del control neuronal utilizando las redes neuronales

1 y 2.

El índice de desempeño que se utilizó para evaluar la calidad de los modelos de identiÞ-

cación contiene sólo una medida del error cuadrático instantaneo:

J(e) = e2(t)

5.4.2 Control de pH con un multimodelo neuronal dinámico

A pesar de que los dos controles con un modelo neuronal que se estudiarón en la sección

anterior tienen una buen desempeño, se tiene la limitación de que un modelo neuronal puede

tener un buen desempeño en una región de operación y un pobre desempeño si la región de
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Figura 5-25: IdentiÞcación con múltiples redes neuronales

operación de la planta cambia.

Se propone contarrestar los posibles cambios en la región de operación de la planta,

utilizando la estructura de un controlador multimodelo neuronal, como la de la Þgura 4-7.

Para el caso del control del proceso de neutralización, se utilizarón dos redes neuronales

como identiÞcadores de la planta. Los identiÞcadores son los mismos que se utilizarón en

la sección anterior (5.11) y (5.12), en forma independiente, pero ahora se integran en la

construcción del controlador multimodelo neuronal propuesto y se ajusta un parámetro adi-

cional, la constante de histéresis h = 5.

En la Þgura 5-32 se observa como la respuesta de este esquema de control mejora a las

dos respuestas que se obtuvierón cuando se utilizó sólo una red neuronal en el proceso de

identiÞcación.

En la elección de la constante de histéresis se observó el desempeño del control con

diferentes valores de h. Finalmente, en la simulación que se presenta en la Þgura 5-32, el

mejor desempeño de controlador multimodelo neuronal se obtuvó con h = 5.

Observación 5.5 Inicialmente la constante de histéresis se introdujo para reducir el número
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Figura 5-26: Selección de modelos

de conmutaciones del selector. Sin embargo, en esta simulación se observó que el ajuste

de la constante de histéresis tiene un efecto interesante en el desempeño del controlador

multimodelo. Este efecto pude deberse a que se tiene una retroalimentación dinámica para el

cálculo de la señal de control. Como el valor de la constante de histéresis además de reducir

el número de conmutaciones mueve el momento en que se hace la conmutación, entonces un

camibo de modelo en el selector, también producirá a partir de ese momento, cambios en la

dinámica de la planta, del modelo, y por consiguiente en los errores de identiÞcación.

En los errores de identiÞcación de los modelos 1 y 2 (Þgura 5-33), se puede observar que

el identiÞcador neuronal 2, tiene un menor error de identiÞcación hasta t < 38 s, y después

de que se presenta un brusco cambio en la dinámica del error en t = 38 s, .el identiÞcador

multimodelo 1 apróxima mejor a la planta.

El estado del selector que se muestra en la Þgura 5-34, es consistente con las dinámicas

del error de identiÞcación de la Þgura 5-33, ya que en el intervalo 0 < t < 38 s, el selector

tiene al modelo 2 como el modelo que aproxima mejor a la dinámica de la planta, y en ese

mismo intervalo, la dinámica del error de identiÞcación del modelo 2 es menor.
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Figura 5-27: Error de identiÞcación con múltiples redes neuronales

5.4.3 Datos de simulación

Para efectos de simulación a continuación se describe un modelo simpliÞcado del tanque

de neutralización, en donde se desprecia las corriente moderadora Q2 (buffer). Bajo esta

consideración las corrientes restantes son:

� Corriente ácida de entrada Q1(HNO3)

� Corriente base Q3(NaOH)

� Corriente de salida Q4.

La única reacción que se considera en el modelo es

H2O À OH− +H+

El invariante de reacción es

W = [H+]− [OH−]
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Figura 5-28: Error de identiÞcación una red neuronal

y una ecuación implicita para la concentración de iones [H+] es:

W = [H+]−Kw/[H
+]

a) Balance de masa:

A
dh

dt
= Q1 +Q3 − c(h+ e)d

b) Balance de componentes:

hA
dW

dt
= Q1(W1 −W ) +Q3(W3 −W )

Los datos que se utilizarón en la simulación se tomarón de [30] y pueden consultarse en

la tabla 5.2. Constante de la válvula c = 8mls−1
√
cm, Wb1 = 0, W2 = 0, A = 207cm

2

es el área del tanque, h = 14cm el nível en el tanque, y e = 5cm la altura a la salida
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Figura 5-29: Estructura de control con un modelo neuronal

del tanque.

Símbolo Variable Valor nominal

Q1 Flujo de la corriente ácida 16.6mls−1

Q2 Flujo de la corriente moderadora (Buffer) 0.55mls−1

Q3 Flujo de la corriente base 15.6mls−1

[HNO3]1 Concentración de ácido en Q1 0.003molar

[NaHCO3]3 Concentración del regulador en Q2(Trazas) 0.00005molar

[NaOH]3 Concentración de la base en Q3 0.003molar

[NaHCO3]2 Concentración del regulador en Q2 0.03molar

pKa1 − log10Ka1 6.35

pKa2 − log10Ka2 10.33

pKw − log10Kw 14.00

Wa1 [HNO3]1 0.003molar

Wa2 −[NaHCO3]2 −0.03molar
Wa3 −[NaHCO3]3 − [NaOH]3 −0.00305molar
Wb2 [NaHCO3]2 0.03molar

Wb3 [NaHCO3]3 0.00005molar

W1 [HNO3]1 0.003molar

W3 −[NaOH]3 −0.03molar
(5.15)
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Figura 5-30: Respuestas con la red neuronal 1 y con la red neuronal 2
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Error modelo 1

Error modelo 2

0 10 20 30 40 50 60
0

10

20

30

40

50

60

70

80

s
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Capítulo 6

IdentiÞcación y control de un proceso

de fermentación con múltiples RNA�s

dinámicas

Algunos procesos químicos presentan dinámicas complejas cuando las condiciones de op-

eración cambian frecuentemente. Por ejemplo, los procesos de fermentación pueden exper-

imentar diferentes procesos metabólicos dependiendo de las condiciones de operación [17].

De aquí que el modelo dinámico de estos procesos cambie cuando el punto de operación o

las condiciones ambientales se modiÞcan. Una red neuronal dinámica no puede seguir estos

cambios en forma instantánea [12].

La microbiologia, la bioquímica y la genética son disciplinas que nacen de la necesidad

de entender los procesos de fermentación [18]. Por otro lado, los avances en teoría de control

y en ingeniería de procesos, en relación con las aportaciones de estas tres disciplinas, pueden

ayudar a desarrollar aplicaciones a procesos industriales, contribuyendo de esta manera al

desarrollo de la biotecnología.

Los primeros procesos de fermentación tradicional fuerón para la producción de cerveza

y vinos, y para la fermentación de ácido láctico de productos derivados de la leche. La

fermentación de alcoholes se atribuye a los Sumarios (10,000 años A.C), mientras que los

Egipcios (5000 A.C.) aprendieron a utilizar hornos de levadura.
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Figura 6-1: Relación de la biotecnologia con otras disciplinas

El desarrollo de la microbiología se inició con Luis Pasteur en 1867, quien en su libro

�Etude sur la biere� mostró que la levadura es la responsable de la fermentación; también

descubrió que la bactería de ácido láctico produce la descomposición del vino y de la cerveza.

En 1882, Robert Koch desarrolló un medio solido en el cuál es posible aislar medios de

cultivo con sólo una célula. Un año después, Emil Christian aplicó por primera vez medios

de cultivo puros a procesos de fermentación.

Un gran paso fué el desarrollo de la tecnología de fermentación. Este periodo inició en

1940 con la producción de penicílina, dando lugar al desarrollo de grandes fermentadores

sumergidos. Poco después, en 1950 se introdujeron procesos continuos de fermentación y en

la década de los 70s las células y enzimas inmobilizadas. En esta década la tecnología de

computo entra en escena permitiendo por primera vez la implementación de algoritmos de

control en computadoras.

La microbiología permitio conocer que en el proceso de fermentación de etanol las células

estan creciendo y a la vez germinando nuevas células. La Þgura 6-2 ilustra como la célula de

levadura esta asimilando componentes del azucar y del nitrógeno, y también esta secretando

etanol y dióxido de carbono. Sin embargo, esto es sólo una fotografía superÞcial de lo que

sucede en la célula de levadura.

La bioquímica llega más lejos y estudia los fenómenos que existen dentro de la célula,

en donde la sucrosa es hidrolisada fuera de la pared de la célula, es decir, se transforma en

glucosa y fructuosa. Luego los azúcares son fosforizados y pasan a traves de una serie de

reacciones bioquímicas, cada una de las cuales se controla por una enzima para producir la

energía necesaria para la célula. Los productos Þnales, dioxido de carbono y etanol se liberan.
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Figura 6-2: Fermentación y germinación de una célula de levadura

Todo el sistema se controla por algo así como 20 diferentes enzimas. Las enzimas se controlan

mediante un sistema muy complejo dentro de la célula que tiene que ver con la síntesis y

con la actividad de la enzima. Esto proporciona una idea de la complejidad del proceso

de biosíntesis de una enzima. Finalmente cuando se ha formado la enzima su actividad se

controla por medio de la activación e inhibición del producto Þnal, en donde nuevamente

el sistema de control es muy complejo. La Ingeniería de control debe buscar desarrollar

sistemas de control que permitan mejorar los procesos de fermentación que experimentan

una gran cantidad de reacciones internas que dan lugar a dinámicas muy complejas.

Los procesos de fermentación son un problema adecuado para evaluar el desempeño

de un control multimodelo, debido a que en estos procesos los microorganismos pueden

experimentar diferentes cambios metábolicos cuando las condiciones de operación cambian

[17].

En este trabajo se propone un control adaptable multimodelo neuronal que se ilustra en

la Þgura 4-7, con la Þnalidad de contrarrestar las variaciones en la dinámica de la planta,

producto de la complejidad de la reacciones bioquímicas internas.

6.1 Dinámica de reactores biológicos

Un reactor biologico es un tanque en el que se presentan, en forma simultanea, diversas reac-

ciónes en un medio líquido. Estas reacciones pueden clasiÞcarse en: reacciones de crecimiento

microbiologico (comunmente llamadas reacciones microbiologicas) y reacciones de catalizadas
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por enzimas (comunmente llamadas reacciones bioquímicas o biotransformaciones).

Reacciones de crecimiento microbiologico

El crecimiento de microrganismos, como por ejemplo bacterias, levaduras, etc., se produce

por medio del consumo de nutrientes o substratos, los cuales contienen carbono, nitrogeno,

oxigeno, etc. La masa de los microorganismos vivientes en el reactor se le llama biomasa.

Una reacción microbiologia típica se representa por:

S +O −→ X + P (6.1)

en donde S representa la fuente de carbono (por ejempo glucosa), O el oxigeno disuelto,

X la biomasa y P expresa la existencia de un producto (o metabolito) asociado con el cre-

ciemiento de cicriorganismos. Esta es una reacción autocatalizada debido a que la producción

de biomasa requiere de un cantidad inicial de biomasa

Reacciones catalizadas por enzimas

Estas son reacciones en donde un substarto S se transforma en un producto P a traves

de la acción catalitica de una enzima E. Una reacción bioquímica se representa por

S + E −→ P + E (6.2)

Las enzimas son proteinas producidas por microorganismos vivos y estas pueden ser de

dos tipos: enzimas extracelulares y enzimas intracelulares.

Las enzimas extracelulares son secretadas por la celulas en el dentro del medio líquido

mientras que las enzimas intracelulares estan conÞnadas dentro de las células de tal manera

que la misma biomasa puede considerarse como catalizador:

S +X −→ P +X (6.3)

Observación 6.1 Un proceso biológico se deÞne como un conjunto de m reacciones biológ-
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icas (como 6.1, 6.2 y 6.3), que involucran a n componentes. Al conjunto de estas reacciones

se les conoce como red de reacción del proceso. La red de reacción representa una descripción

cualitativa de las reacciones involucradas en el proceso, en donde pueden omitirse tanto los

substratos que no son limitadores como los productos de una reacción que no son substratos

en otras reacciones.

Los componentes que aparecen comúnmente en una red de reacción son:

� Población de microorganismos

� Enzimas

� Substratos externos

� Productos / substratos internos.

Los substratos externos son substratos que se introducen al reactor desde el exterior,

mientras que los productos/substratos internos son los componentes que se producen por

una reacción y que posiblemente pueden actuar como substratos de otras reacciones.

Modos de operación en reactores biológicos

En las aplicaciones industriales normalmente existen dos maneras de operar los reactores

biológicos: operación en modo continuo y en modo por lotes con alimentación.

En un reactor biológico continuo se tiene un tanque con agitación en donde los substratos

se alimentan en forma continua al reactor y una corriente de salida (eßuente) se remueve del

sistema de tal forma que el volumen del cultivo se mantiene constante (Þgura 6-3).

Por otro lado, un reactor biológico en modo de operación por lotes con alimentación opera

sin eßuente [27], es decir, el tanque inicialmente contiene una pequeña cantidad de substrato

y de microorganismos, y se alimenta en forma continua con una corriente de substratos.

Cuando el tanque se llena, y posiblemente después de un tiempo de reacción adicional, el

contenido del tanque se remueve como un lote (Þgura 6-4).

Modelo dinámico general

A continuación se presenta un modelo general en variables de estado que describe la

dinámica de los reactores biológicos.
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Figura 6-3: Reactor biólogico en operación continua
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Figura 6-4: Reactor biológico en operación por lotes con alimentación

Las reacciones en el reactor se expresan en la red de reacción la cual esta conformada

por m reacciones y n componentes (con n > m). El modelo del reactor biológico expresa el

balance de masa de varios componentes dentro del reactor. Las concentraciones instantaneas

de los n componentes se denotan por ξi(t), i = 1, ...n. El vector de estas concentraciones se

llama composición del reactor y es el vector de estado del modelo.

ξ = (ξ1(t), ξ2(t), ..., ξn(t))

La dinámica del balance de masa de cada componente en el reactor es resultado de dos

mecanismos: de la cinética de reacción y del intercambio de materia con el ambiente. Esta

dinámica se expresa como:
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·
ξi=

X
j]i

cijrj(ξ)−Dξi + Fi −Qi (6.4)

en donde la sumatoria representa la cinética de reacción y los términos restantes el inter-

cambio de materia con el ambiente. En el intercambio de materia con el ambiente Fi es la

velocidad de suministro del componente ξi al reactor por unidad de volumén [(gr h
−1) L−1],

y Qi representa la velocidad de remoción del componente ξi (en forma gaseosa) por unidad

de volumen [(gr h−1) L−1].

En reactores continuos Dξi representa la velocidad de remoción del componente ξi en

forma líquida a través de la corriente de salida (eßuente), D es la velocidad de dilución y

D−1 es el tiempo de residencia. En reactores en operación por lotes con alimentación Dξi

representa la dilución del componente ξi en el tanque ocasionada por un incremento del

volumen. La velocidad de dilución D es la velocidad especiÞca de incremento de volumen

D ,
·
V
V
, en donde V denota el volumen del líquido en el reactor. El término

P
cijrj(ξ),

representa la velocidad de consumo y/o producción del componente ξi en el reactor de

acuerdo con la red de reacción. La notación j]i, signiÞca que la sumatoria se toma sobre

las reacciones con índice j que involucran al componente ξi. Una velocidad de reacción

rj(ξ) (unidades de masa por unidad de volumen), se asocia con cada reacción de la red y

normalmente se representa con una función racional no negativa del estado ξ.

El vector de velocidades de reacción se conoce como cinética de reacción y se expresa

como:

r(ξ) = (r1(ξ), r2(ξ), ..., rm(ξ))

Los coeÞcientes cij son coeÞcientes de producción adimensionales (unidades de masa por

unidades de masa), los cuales son negativos cuando el componente ξi es un substrato (es

decir, cuando aparezacan en el lado izquierdo del la red de reacción), y positivos cuando el

componente ξi sea biomasa o producto (es decir, cuando aparezacan en el lado derecho del
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la red de reacción).

Introduciendo la siguiente notación matricial en la ecuación (6.4):

F = (F1, F2, ..., Fn)
T , Q = (Q1, Q2, ..., Qn)

T

C = matriz (n×m) de coeÞcientes de producción cij

la dinámica de un reactor biológico se puede representar por el siguiente modelo en

variables de estado:

·
ξ= Cr(ξ)−Dξ + F −Q (6.5)

Este modelo se conoce como Modelo Dinámico General de Reactores Biológicos [9].

Proceso de fermentación de penicilina

Existen dos ventajas fundamentals para utilizar procesos de fermentación por lotes con

alimentación en lugar de los procesos por lotes convencionales: grandes posibilidades de

incrementar la productividad del reactor y de mejorar el sistema de control. Estas ventajas

adquierem una mayor importancia cuando los productos son metábolitos secundarios (por

ejemplo penicilina), debido a que su producción en general esta determinada por el estado

del cultivo, el cuál a su vez esta relacionado con las condiciones ambientales del reactor.

La determinación de una estategia de control óptima no es es fácil y a menudo se complica

por la presencia de restricciones que se imponen en las variables de estado. La optimización

de procesos de fermentación por lotes con alimentación se ha intentado manipulando el ßujo

de alimentación del substrato, que es la variable de control natural es este tipo de procesos.

Sin embargo, formular el problema considerando al ßujo de alimentación como la variable

de control produce un problema de control óptimo singular [63].

Esta situación a menudo se complica por la presencia de restricciones de estado, por

ejemplo: una máxima concentración de biomasa permitida más alla de la cuál la transfer-

encia de oxígeno se ve limitada, o una máxima concentración de substrato para minimizar

145



reacciones secundarias indeseables.

La combinación de un problema de optimización singular con restricciones de estado

representa un problema númerico importante. En la práctica normalmente se utilizan perfíles

constantes por pedazos o rampas en el ßujo de alimentación, bajo el conocimiento de que es

posible mejorar la operación si se divide en varias etapas las diferentes fases del proceso de

fermentación, y utilizando el perÞl de ßujo de alimentación para dividir dichas etapas.

En muchos casos se presenta un problema cuando el desempeño del reactor biológico

depende en gran medida tanto de la concentración de biomasa como de substrato en el

reactor, y se dispone sólo de una variable de control, el ßujo de alimentación. En [63] se

prueba que en presencia de restricciones de estado la elección de la variable de control es

muy importante, y se propone que el desempeño del reactor biológico se puede optimizar

mejor en términos de un perÞl de substarto en el reactor que se implementa manipulando la

concentración de substrato en el ßujo de alimentación.

El proceso de fermentación de penicilina que se propone en [63] se toma como ejemplo

para estudiar el desempeño del esquema de control multimodelo neuronal. Se asume que

se conocen las restricciones en la concentración de substrato y de biomasa que permiten

incrementar la productividad del reactor biológico, y que el proceso puede operarse en dos

fases: fase de crecimiento y fase de producción de penicilina.

Modelo matemático

Se utiliza un modelo propuesto por Bajpai y Reuss en donde los valores de los parámetros

del modelo se estimaron con datos experimentales, y que es consistente con los valores

observados de la velocidad especíÞca de creciemiento µ(S,X), y de formación de penicilina

θ(S) [7]. El modelo utiliza el modelo de crecimiento de Contois [16] para el cálculo de la

velocidad de crecimiento especíÞca:

µ(S,X) =
(µmS)

S +K1X

en done S denota la concentración de substrato en el reactor y X la concentración de

microorganismos.

El consumo de substrato requerido para el crecimiento de microorganismos y para la
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formación de penicilina se considera proporcional a las velocidades correspondientes con

factores de producción YX y YP respectivamente. Los requerimientos de mantenimiento

de células se satisfacen por el substrato a una velocidad determinada por la demanda de

mantenimiento especíÞco constante MX .

La penicilina se forma a una velocidad especíÞca θ, que se determina por el siguiente

modelo de inhibición de substrato:

θ(S) =
θm

1+KP/S + S/Ki

También se considera una velocidad de decaímiento constante K, para la penicilina.

Las consideraciones anteriores producen el siguiente modelo dinámico para la fermentación

de penicilina en un proceso por lotes con alimentación:

úX = µ(S,X)X − FX
V

(6.6)

úS =
F (SI − S)

V
− θ(S)X

YP
− µ(S,X)X

YX
−MXX

úP = θ(S)X −KP − FP
V

úV = F

en donde F es el ßujo de alimentación, V es el volumen en el reactor, SI es la concentración

del substrato en la alimentación, y K es la velocidad constante de decaímiento de penicilina.

El modelo anterior (6.6) no toma en cuenta el hecho de que una alta concentración de

biomasa afecta la capacidad de transferencia de oxígeno en el reactor, lo que puede dar lugar

a una limitación de oxígeno [7]. En lugar de incluir la dinámica de transferencia de oxígeno

en el modelo (6.6), parece más realista evaluar el desempeño del reactor imponiendo un

límite en la concentración de biomasa en el reactor [63]. De la misma manera es deseable

limitar la concentración de susbstrato en el reactor con la Þnalidad de evitar reacciones no

deseadas. Por lo anterior, las siguientes restricciones deben observarse en la operación del
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proceso de fermentación.

S ≤ Smax, X ≤ Xmax (6.7)

en donde Smax, y Xmax representan los límites superiores en la concentración de substrato

y biomasa respectivamente. En este ejemplo se considera: Smax = 100 grL−1, y Xmax =

40grL−1[63].

Estrategia de control

La estrategia de control se divide en dos fases: la primera es la fase de crecimiento de

microorganismos, y la segunda fase es de producción de penicilina. La Þgura 6-10 ilustra la

la estrategia de control.

En la fase de crecimiento se debe acumular biomasa lo más rápido posible sin que se

rebasen las restricciones (6.7). La variable de control (en éste caso la concentración del

ßujo de alimentación SI), debe ser tal que, la concentración de substrato en el reactor S

se mantenga en el valor más alto (si es posible en Smax), lo cual acelerará el crecimiento de

biomasa hasta que X = Xmax.

En la fase de producción de penicilina se debe mantener la concentración de biomasa en

su valor límite Xmax, ya que a mayor cantidad de microorganismos mayor será la producción

de penicilina, y al mismo tiempo se debe mantener la concentración de substrato en el reactor

S en un nivel bajo para permitir una máxima velocidad de producción de penicilina.

Observación 6.2 En la fase crecimiento se aplica un escalón SI = Smax. Este valor con-

stante de SI eleva la concentración en el reactor S, pero esta concentración no se puede

mantener constante en el reactor debido a que el crecimiento exponencial de microorganis-

mos tiene como consecuencia un consumo exponencial de susbstrato, del tal manera que la

concentración de substrato en el reactor decae exponencialmente, y una vez que el proceso

entra en la fase de producción, la concentración de substrato es suÞcientemente baja para

propiciar la producción de penicilina.

Observación 6.3 En muchos casos la variable de control que se utiliza es el ßujo de ali-

mentación F. Sin embargo, la limitante de utilizar el ßujo de alimentación F como señal de
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control puede observarse en las siguientes ecuaciones:

úX = µ(S,X)X − FX
V

(6.8)

úS =
F (SI − S)

V
− θ(S)X

YP
− µ(S,X)X

YX
−MXX (6.9)

Cuando la concentración de biomasa alcanzó su valor máximo el crecimiento debe cesar

( úX = 0), esto determina a la variable de control:

F = V µ(S,X) (6.10)

Como resultado, se ha perdido la libertad para controlar la concentración de substrato en

el reactor S, ya que la dinámica del substrato esta completamente deÞnida por la ecuación

(6.9), con F dada por la ecuación (6.10).

Los valores de los parámetros del modelo se tomarón de [63] y se presentan en la tabla

6.11.

Parámetro Descripción Valores

µm Parámetro de crecimiento de microorganismos. 0.11 h−1

K1 Parámetro de crecimiento de microorganismos. 0.006

θm Parámetro de formación de penicilina. 0.004 h−1

KP Parámetro de formación de penicilina. 0.0001 gL−1

Ki Parámetro de formación de penicilina. 0.1 gL−1

K Factor de velocidad de decaímiento de penicilina. 0.01 h−1

YX Factor de producción de microorganismos. 0.47

YP Factor de producción de penicilina.. 1.2

MX Constante de mantenimiento de células. 0.029 h−1

(6.11)

Tabla 6.1 Parámetros del modelo de fermentación de penicilina
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6.2 IdentiÞcación con unmultimodelo neuronal dinámico

En los procesos de fermentación los microorganismos pueden experimentar diferentes tran-

formaciones metábolicas cuando las condicones de operación cambian. Esta situación hace

que la dinámica de este tipo de procesos sea muy sensible a cambios en las condiciones de

operación. Por esta razón este tipo de procesos son interesantes para poner a prueba el

desempeño del identiÞcador multimodelo neuronal que se propone en el presente trabajo.

El proceso de fermentación se lleva a cabo en un reactor biológico con microorganismos,

los cuales crecen al comer un substrato que es la alimentación al reactor. Los dos compo-

nentes principales del proceso son la concentración de microorganismos x1, y la concentración

de substrato en el reactor x2. El modelo del bioreactor es un modelo de fermentación continuo

y su dinámica se representa por el siguiente conjunto de ecuaciones diferenciales.

úx1 =
a1x1x2
a2x1+x2

− ux1
úx2 = −a3a1x1x2

a2x1+x2
− ux2 + ua4

y = x1

(6.12)

en donde u es el substrato que se alimenta al reactor y las constantes ai son positivas.

El modelo considera que la velocidad de crecimiento de microorganismos esta dada por el

modelo de Contois [16]. Para efectos de simulación los valores de los parámetros fueron

a1 = a2 = a3 = 1 y a4 = 0.1. Estos valores garantizan que el volumen es constante cuando el

substrato se transforma en microorganismos. El modelo y los datos de simulación se tomarón

de [19].

El experimento de simulación tiene la Þnalidad de evaluar el desempeño del identiÞcador

multimodelo neuronal cuando se introducen variaciones en la entrada u (substrato de ali-

mentación), que hagan que la planta experimente una dinámica compleja que nunca alcance

un valor en estado estacionario.

6.2.1 IdentiÞcación con un modelo neuronal

La red neuronal dinámica que se utilizó en el proceso de identiÞcación tiene la forma:
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·
�xt= A�xt +W1,tσ(�xt) +W2,tφ(�xt)γ(ut)

con la ley de adaptación de pesos dada por:

úW1,t = −P∆tσT (�xt)
úW2,t = −Pφ(�xt)γ(ut)∆Tt

los parámetros de la red neuronal se ajustarón de la siguiente manera:.

A1 = diag[−3,−3], P1 = diag[2, 2], ,W 1
1,0 = [

1 1

1 1
], W 1

2,0 = [
1 1

1 1
]

El resultado de utilizar sólo un identiÞcador neuronal se muestra en la Þgura 6-5.
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Figura 6-5: IdentiÞcación con una red neuronal

En las zonas A,B,C, y D de la Þgura 6-5 se observa que una red neuronal dinámica
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tiene algunas diÞcultades para aproximar el comportamiento del proceso de fermentación.

A continuación se presentan los resultados de simulación cuando se utiliza el identiÞcador

multimodelo neuronal y se comparan con los errores de identiÞcación de ambos enfoques.

6.2.2 IdentiÞcación con un multimodelo neuronal

En identiÞcador multimodelo neuronal esta formado por tres diferentes RNAs dinámicas.

Los parámetros de ajuste de estas redes neuronales son los siguientes:

A1 = diag[−3,−3], P1 = diag[2, 2], ,W 1
1,0 = [

1 1

1 1
], W 1

2,0 = [
1 1

1 1
]

A2 = diag[−2,−2], P2 = diag[2, 2], W 2
1,0 = [

1 1

1 1
], W 2

2,0 = [
1 1

1 1
]

A3 = diag[−11,−11], P3 = diag[7, 7], W 3
1,0 = [

1 1

1 1
], W 3

2,0 = [
1 1

1 1

En la Þgura 6-6 se muestra el resultado de utilizar el identiÞcador multimodelo neuronal

para identiÞcar la dinámica de este proceso de fermentación.

Si se observan las zonas A, B, C, y D que se señalan en Þguras 6-6 y 6-5, se puede concluir

que el identiÞcador multimodelo aproxima mejor la dinámica de la planta que cuando se

utiliza sólo un identiÞcador. Por ejemplo, en las zonas A y C, asociadas al crecimiento de

microorganismos x1, se puede apreciar que el multimodelo logra seguir más tiempo a x1 en

su ascenso, y no experimenta un cambio de dirección (ver zona C) como en el caso de la

Þgura 6-5.

La Þgura 6-7 muestra el estado del selector en su tarea de buscar al identiÞcador dentro

de la estructura multimodelo, que mejor represente la dinámica de la planta.

Es interesante observar (Þguras 6-6 y 6-7), como la selección de los modelos no es repeti-

tiva como sucede con la dinámica de la planta. Esto se debe a que se utilizan identiÞcadores

dinámicos que continuamente estan compitiendo por una mejor aproximación de la dinámica

de la planta.
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Figura 6-6: IdentiÞcación con múltiples redes neuronales

En la Þgura 6-8 se observa el error de identiÞcación en la concentración de microorgan-

ismos (x1 − �x1). En este caso se veriÞca que el identiÞcador multimodelo aproxima mejor la
dinámica de la concentración de microorganismos. Para la concentración de substrato x2, la

Þgura 6-9 también reßeja un mejor desempeño del identiÞcador multimodelo.

De estos resultados de simulación se puede concluir que el desempeño del identiÞcador

multimodelo con redes neuronales dinámicas puede tener mayor capacidad de aproximación

de dinámicas complejas, como es el caso de este proceso de fermentación continua.

6.3 Control con un multimodelo neuronal dinámico

6.3.1 Control con un modelo neuronal

En la Þgura 6-10 se observa como se implementa la estrategia de control que se describe

en el proceso de fermentación de penicilina. En la fase de creciemiento (fase 1) se utilizó

un escalón en la concentración del ßujo de alimentación, con el cuál es posible producir

un crecimiento exponencial de los microorganismos. El instante en el que se debe hacer la

transferencia a la fase de producción es cuando se alcanza el límite máximo de concentración
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Figura 6-7: Selección de modelos

de microorganismos Xmax, por esta razón se introduce un selector que transÞere a la fase de

producción en el instante en que se alcanza dicho valor máximo.

Observación 6.4 En teoría si en la fase de producción se mantiene la concentración de mi-

croorganismos en su nível máximo Xmax, se lograría máximizar la producción de penicilina.

Pero al mismo tiempo también es necesario mantener la concentración de substrato en el

reactor S en un nível bajo (porque es una condición para tener un velocidad de formación

de producto máxima), entonces los esfuerzos del controlador para mantener X constante en

su valor máximo pueden producir incrementos en S, que ocasionarían una deÞciencia en la

producción de penicilina. Debido a que en la fase de producción la concentración de microor-

ganismos no se pudo mantener constante, se observa un deacimiento en la concentración de

microorganismos.

En la fase de producción de penicilina (fase 2), el objetivo de control es mantener la

concentración de microorganismos en su valor más alto. Para realizar esta tarea se utiliza

una estrategia de control adaptable indirecto en donde el modelo de identiÞcación se obtiene

con una red neuronal de la forma:
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Figura 6-8: Error de identiÞcación en la concentración de microorganismos x1

·
�xt= A�xt +W1,tσ(�xt) + ut (6.13)

y la ley de aprendizaje para el ajuste de pesos es

úW1,t = −P∆tσT (6.14)

El modelo de identiÞcación neuronal se ajustó con los siguientes parámetros:

A = −0.2. P = 7.3, W1,0 = 1, σ( �X) =
−0.12
1+ e−2 �X

(6.15)

y la ley de control que se utilizó corresponde al caso de aproximación exacta de la dinámica

no modelada que se establecierón en el capítulo 4 (ecuaciones (4.16) y (5.14).

En este tipo de procesos de fermentación en donde se tiene producción de penicilina, es

importante que la concentración de microorganismos sea alta en la fase de preducción , ya que

la producción de penicilina es directamente proporcional a la cantidad de microorganismos.
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Figura 6-9: Error de identiÞcación en la concetración de substrato x2.

Sin embargo, en este proceso el objetivo principal es máximizar la concentración del producto,

en este caso la concentración de penicilina.

Con este control neuronal se alcanzó una concentración de microorganismos de 30.7 gr

L−1, y la concentración Þnal de penicilina fué de 6.2 grL−1, y la concentración Þnal de

penicilina fué de 6.2 grL−1.

A pesar de que en la fase de crecimiento se aplico un escalón de 100 grL−1, la concen-

tración en el reactor experimenta un decaimiento exponencial. Esto seguramente se debe a

que el aumento exponencial en la concentración de microorganismos produce una demanada

también expoenencial de alimento. En la Þgura 6-13, se observa el decaímiento exponencial

de la concentración de substrato en el reactor. El error de identiÞcación del modelo neuronal

se muestra en en la Þgura 6-14.

6.3.2 Control con un multimodelo neuronal

En la sección anterior se utilizó sólo un modelo neuronal para identiÞcar la fase de producción

de penicilina. Ahora se utilizarán dos modelos neuronales para identiÞcar la dinámica de

la fase de producción. Con estos dos identiÞcadores en linea se construye un controlador
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Figura 6-10: Control en 2 fases de un reactor biológico

multimodelo neuronal como el de la Þgura 4-7. Las dos redes neuronales dinámicas que se

utilizan para la identiÞcación de la planta son las siguientes:

A1 = −1. P1 = 4, W 1
1,0 = 1, σ1( �X) =

−0.15
1+ e−2 �X

− 0.02 (6.16)

A2 = −0.2. P2 = 7.3, W 2
1,0 = 1, σ2( �X) =

−0.12
1+ e−2 �X

(6.17)

La segunda red neuronal es identica a la que se utilizó en la sección anterior. La respuesta

del controlador multimodelo se compara con la respuesta del controlador con un modelo

neuronal de la sección anterior.

En la Þgura 6-15 se observa como el controlador multimodelo logra contrarrestar el de-

caimiento en la concentración de microorganismos, en comparación con el controlador que

utiliza sólo un modelo neuronal. El valor Þnal de la concentración de biomasa cuando se

utiliza el controlador multimodelo es de 32.2 grL−1, lo cuál representa in incremento en la

concentración de 1.5 grL−1.

De interés especial es la concentración de penicilina ya que las variaciones en la concen-

tración de penicilina se reßejarán directamente en los ingresos económocos que se obtengan

en cada lote. Como una mayor cantidad de microorganismos producirán una mayor can-

tidad de metábolitos secundarios (penicilina), es importante mantener la concentración de
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Figura 6-11: Control con una red neuronal

microorganismos en su nível máximo aceptable Xmax durante la fase de producción.

En la práctica los procesos de fermentación presentan dinámicas variantes en el tiempo,

en particular las velocidades de crecimiento y de producción son muy sensibles a variaciones

en las condiciones de operación. El controlador mutimodelo neuronal se implementa con la

Þnalidad de contrarrestar estas variaciones. En las Þguras 6-15 y 6-16, se puede apreciar

como una mayor concentración de microorganismos durante la fase de producción trae como

consecuencia un incremento en la concentración Þnal de penicilina.

El cálculo de la ley de control se basa en información que se generá en el proceso de

identiÞcación en linea de la panta. Es razonable suponer que si un identiÞcador aproxima

mejor la dinámica de la planta entonces este producir un controlador con mejor desempeño.

En la Þgura 6-17 se puede apreciar que el error de identiÞcación del multimodelo neuronal es

menor al error de identiÞcación cuando se utiliza sólo un modelo neuronal, de aquí que las

concentraciones Þnales de microorganismos y de penicilina sean mayores cuando se utiliza el

controlador multimodelo.

Este resultado es cosistente con las concentraciones de microorganismos y de penicilina
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Figura 6-12: Concentración de penicilina con una red neuronal

que se muestran en las fuguras 6-15 y 6-16. Debido a que el identiÞcador multimodelo

aproxima mejor la dinámica de la planta, las concentraciones de biomasa y de penicilina

cuando se utiliza el enfoque multimodelo se incrementan.

Los modelos de identiÞcación realizan un aprendizaje en linea de la dinámica de la planta,

al mismo tiempo que, para cada uno de los modelos, se calcula un indice de desempeño que

mide la calidad de cada modelo en cada insatante de tiempo. A través de un algoritmo de

selección con histéresis, se selecciona el modelo de identiÞcación que mejor representa a la

planta en sus diferentes regiones de operación. De esta manera, el modelo selecionado o

activo, puede observarse monitoreando el estado que del selector.

En la Þgura 6-18, se observa como los modelos de identiÞcación se estan seleccionando

conforme evoluciona el proceso. Se debe aclarar que la fase de producción inicia aproxi-

madamente en t > 40 h. Cuando arranca esta fase, el modelo 1 esta activo y permanece así

aproximadamente hasta t = 62 h .En este momento el algoritmo de selección detecta modelo

2 es más exatito que el del modelo 1, y transÞere la salida al modelo 2.

En la Þgura 6-17, se observan las dinámicas de los errores de identiÞcación del multi-
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Figura 6-13: Concentración de substrato en el reactor

modelo neuronal y de cada uno de los modelos que conforman al controlador multimodelo.

Los cruces de los erroes de identiÞcación de los modelos 1 y 2, coinciden con los insatantes

en que el selector transÞere de un modelo a otro. Aproximadamente en t = 62, se puede

apreciar claramente un cruce que corresponde a una transferencia del selector en la Þgura

6-18.

En la Þgura 6-19 también se puede observar que el error de identiÞcación del multimodelo

neuronal es menor que cada uno de los errores de los modelos neuronales 1 y 2. El hecho de

que el multimodelo aproxime mejor la dinámica de la planta contribuye a que se obtenga una

mayor concentración tanto de biomasa como de penicilina cuando se utiliza el controlador

multimodelo neuronal.
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Figura 6-14: Error de identiÞcación con una red neuronal.
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Figura 6-15: Comparación en la concentración de microorganismos
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Figura 6-16: Comparación de la concentración de penicilina
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Figura 6-17: Errores de identiÞcación con un modelo y con un multimodelo neuronal
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Figura 6-18: Selección de modelos

Modelo 2

Modelo 1

Multimodelo

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0

1

2

3

4

5

6

7

8
x 105

Figura 6-19: Errores de identiÞcación multimodelo y de las redes neuronales 1 y 2.
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Capítulo 7

Conclusiones

La necesidad de poder representar el comportamiento de procesos químicos que experimentan

comportamientos diferentes cuando las condiciones de operación cambian ha dado lugar al

surgimiento del enfoque multimodelo.

La técnica multimodelo no es una idea no es nueva y a la fecha se han desarrollado

diferentes enfoques. La mayoría de los trabajos utilizan modelos Þjos para modelar el com-

portamiento de la planta en diferentes condiciones de operación, lo que asume que se conoce

a priori el comportamiento de la planta. Sin embargo, se puede presentar un problema

cuando las nuevas condiciones de operación generen un comportamiento de la planta que no

se concocia a priori.

De la combinación del enfoque multimodelo con las técnicas de identiÞcación con redes

neuronales dinámicas surge el identiÞcador multimodelo neuronal que se propone en el pre-

sente trabajo. Este identiÞcador se utilizó pata identiÞcar dos procesos químicos altamente

no lineales: un proceso de neutralización y un proceso de fermentación. En ambos casos, los

resultados de simulación muestran que el identiÞcador multimodelo neuronal puede repre-

sentar con mayor exactitud el comportamiento de la planta en presencia de cambios bruscos

en el punto de operación, como en el caso del proceso de neutralización; o en presencia de

dinámicas complejas como es el caso del proceso de fermentación. Se debe notar que el iden-

tiÞcador multimodelo neuronal no tiene conocimiento previo de los cambios en la dinámica

de la planta, lo cual es una muestra de su capacidad de modelar situaciones inesperadas.

Es razonable suponer que en un control adaptable indirecto, un buen modelo de identiÞ-
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cación corresponderá a un buen desempeño del sistema de control. El controlador multimod-

elo se basa en la idea anterior, y por esta razón se construye un identiÞcador multimodelo

y un algoritmo de selección que se encargan de proporcionar al controlador la información

dinámica del mejor identiÞcador.

El controlador multimodelo neuronal se probó en el control de pH en el proceso de

neutralización y en un proceso de fermentación, para la producción de penicilina. Los resul-

tados que se obtuvierón muestran que el control multimodelo tiene un mejor desempeño que

el control que utiliza sólo un modelo de identiÞcación.

La aplicación del controlador multimodelo neuronal a procesos químicos arroja resulta-

dos alentadores que muestran la viabilidad de combinar el enfoque multimodelo con redes

neuronales dinámicas en otras áreas de aplicación.

Los esquemas de identiÞcación y de control multimodelo neuronal propuestos se imple-

mentarón a nível simulación con buenos resultados y pueden servir como punto de partida

para el desarrollo de experimentos en laboratorio, en donde se presentarán otras diÞcultades

interesantes, ante las cuales habrá que evaluar el desempeño del controlador multimodelo

en presencia de errores de medición, ruido u otros efectos dinámicos debidos a los sensores,

actuadores y válvulas de control.
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