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Notacién

:= Significa: igual por definicién

x; € R™ Vector de estado de la planta

y¢ Vector de salida de la planta

u; € R™ Vector de entrada a la planta

f (4, ug, p) Funcién no lineal que representa la dindmica de la planta

Z; € R™ Vector de estado de la red neuronal

9; Vector de salida de la red neuronal

Wi € R™" Es la matriz de pesos retroalimentacién de estado no lineal
Wy € R Es la matriz de pesos de entrada

Wiy Wy Son valores fijos de las matrices de pesos Wi y Wa,

W1 y W, Son cotas superiores de las matrices de pesos Wiy Way

Wiy W Son los estimados del error de las matrices de pesos Wiy Way
A € R™" Es una matriz Hurwitz

P = PT < 0 Es la solucién de la ecuacién de Riccati

o(z;) € R™ Es una funcién vectorial cuyos elementos son funciones sigmoidales
#(+) € R™™ Es una matriz diagonal n x n

I; Denota al i-ésimo modelo de la planta

J;(t) Denota el indice de desempeno del i-ésimo modelo de identificacién
S; Es la i-ésima regién de operacién de la planta

A Denota al error de identificacién

A* Denota al error de seguimiento

x* Es la trayectoria deseada de la planta, solucién del modelo de referencia.
S(z;) : R* — R! Es la funcién de almacenamiento

f Es el error de modelado

d Denota la cota superior de la dindgmica no modelada

||| Denota la norma euclidiana

o Es el indice del seleccion del modelo de identificacion

h Es la constante de histéresis
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Capitulo 1

Introduccion

El proceso de modernizacion tecnolégica que ha experimentado la industria en los ltimos
anos mejora las posibilidades de aplicar estrategias de control mds sofisticadas, las cuales
hace apenas 10 anos eran dificil de implementar debido al estado de la tecnologia de cémputo
con que se contaba en ese tiempo [8]. Por otro lado, el disefio de plantas mds avanzadas,
el desarrollo de tecnologia de informaciéon més eficiente y la imposiciéon de restricciones
ambientales y econémicas mds exigentes provocan que la ingenierfa se enfrente a problemas
de control y de modelado de procesos de mayor complejidad. De aqui que cada vez sea
mds comun tener que controlar plantas altamente no lineales, que requieren del diseno de
controladores que puedan operar con un buen desempeno en amplio intervalo del espacio de
operacién [28].

Si ya el problema de control de procesos quimicos no lineales es una tarea interesante, el
problema se dificulta cuando la planta experimenta cambios inducidos por variaciones en las
condiciones de operacién. En éste trabajo se propone un esquema de identificacién y control
el cual se aplica a dos procesos quimicos: un proceso de neutralizacién de pH y proceso
de fermentacién. El primero presenta un comportamiento altamente no lineal debido a la
naturaleza logaritmica y a la muy alta ganancia que lo caracteriza; y el segundo, presenta
una dindmica compleja que experimenta variaciones cuando las condiciones de operacién
cambian.

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

bajo determinadas condiciones de operacién, estos pueden experimentar un decremento en
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su desempeno cuando cambia la region de operacion de la planta. Si se cuenta con un modelo
de identificacién, este podria ser incapaz de representar la dindmica de la planta en alguna
nueva region de operacién.

La idea del enfoque multimodeloes sencilla: si el modelo de la planta cambia dependiendo
de la region del espacio de operacion en que se encuentre, entonces podemos pensar en dividir
el espacio de operacién en subespacios o regiones de operacién (las cuales puede representar
diferentes condiciones de operacién), y calcular la sefial de control en funcién de la regién
de operacién en que se encuentre operando la planta. De aqui la importancia de contar con

multiples modelos para representar la dindmica de la planta con la mayor exactitud posible.

1.1 Redes neuronales en procesos quimicos

En la industria existen procesos quimicos altamente no lineales y con dindmicas variantes en
el tiempo debido a la complejidad de las reacciones quimicas internas. Estas caracterisiticas
hacen que sea muy dificil y costoso obtener un modelo analitico del proceso que sea razon-
ablemente exacto en un intervalo de operacién suficientemente grande. En el caso de contar
con un modelo matematico, éste puede presentar errores de modelado debido a la presencia
de dindmicas no modeladas, cambios en las condiciones de operacion o fallas en el sistema
que induzcan variaciones en los pardmetros o en la estructura del modelo de la planta. En los
ultimos anos las redes neuronales artificiales (RNAs) se han convertido en una herramienta
importante en el modelado de procesos, debido a su gran capacidad de caracterizar funciones
no lineales utilizando sélo la entrada y la salida de la planta. De aqui que esta herramienta

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

En algunas aplicaciones industriales se han obtenido modelos con RNA’s (modelos neu-
ronales), para proporcionar estimados de la concentracién de biomasa en procesos de fer-
mentacién industrial, y para estimar la concentracién del producto en columnas de desti-
lacién [74]. La aplicacién de modelos neuronales para la estimacion en linea de variables de
proceso se considera en [42]. En algunas situaciones los modelos neuronales pueden ofrecer
ventajas significativas; por ejemplo, si el modelo neuronal es lo suficientemente exacto éste

podria utilizarse, al menos en teorfa, en lugar de un analizador. De esta manera se pueden
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obtener mediciones mads frecuentes de las que actualmente se obtienen con instrumentacién
convencional. Ademads, el incremento en la frecuencia de las mediciones puede hacer posible
la implementacién 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 Ingenierfa de control de procesos, la simulacién, la supervisién, y la deteccion de fal-
las, son otras tareas que se basan en el conocimiento del "modelo” del proceso en cuestion.
Este modelo puede construirse a partir de la experiencia directa con el proceso (modelo
cualitativo), puede cuantificarse en términos de un modelo analitico de la planta, o a través
de una combinacién 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 dindmicas no modeladas y a las no
linealidades intrinsecas a muchos procesos quimicos.

Por otro lado, uno de los principales obstaculos en el uso de técnicas de control y modelado
avanzadas se tiene en el costo que implica el desarrollo y validacién del modelo. Por esta
razén la aplicacion de RNA’s puede ser de gran utilidad en el modelado de procesos no
lineales de una manera confiable, 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 utilizarén el enfoque multimodelo en aplicaciones de control se
orientarén al estudio de sistemas de control lineal adaptables con la finalidad de mejorar la
respuesta transitoria [49] [50] [51]. En el drea de sistemas no lineales los esfuerzos se dirigierén
a la identificacién y control de sistemas dindmicos utilizando RNA’s bajo la consideracién
de que s6lo se tiene acceso a la entrada y a la salida de la planta [52] [35] [36]. Sin embargo,
pronto se dierén cuenta que el enfoque multimodelo podria desarrollar todo su potencial
cuando el sistema opera en el dominio no lineal.

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

se utilizarén multiples controladores neuronales [53]. Los resultados en sistemas lineales se
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extendierén al problema de control de un robot manipulador, en donde los trabajos de
simulacion y de control en tiempo real revelarén que podria alcanzarse un mejo desempeno
utilizando el enfoque multimodelo [48]. Por otro lado, [34] [4] se han propuesto muiltiples
filtros de Kalman en problemas de control para mejorar la exactitud de la estimacién de
estado. Kaufman y colaboradores aplicarén este enfoque a problemas de control médico,
mientras que Maybeck y Pogoda lo utilizarén en deteccién de fallas y control de naves
espaciales. Bar y Shalom adaptarén este enfoque a problemas de control de tréfico aéreo.

El problema de seleccién de modelos asociado al enfoque multimodelo ha tomado im-
portancia en el contexto de estabilizaciéon adaptiva y se estudié por primera vez en [39]
con la finalidad de relajar las condiciones bajo las cuales sistemas lineales desconocidos po-
drian estabilizarse. En [45] se proponen algoritmos de seleccién con histéresis para evitar un
nimero infinito 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 sélo un modelo de identificacién, cuando
se presente un cambio en la region de operacién de la planta el modelo deberd autoadaptarse
para intentar ajustarse a las nuevas condiciones de operacion antes de que se tome alguna
accién de control. En sistemas lineales esta adaptacion es posible, sin embargo, la lentitud
de la adaptacién puede resultar en grandes errores transitorios. En sistemas no lineales un
s6lo modelo de identificaciéon puede no ser suficiente para identificar las diferentes regiones
de operacion por las que transite la dindmica de la planta, de aqui que un control basado en
s6lo un modelo de identificacién tenga serias dificultades para controlar la planta. La figura
1-1 ilustra la dificultad de tener s6lo un controlador y un modelo de identificacién para todo
el espacio de operacién de la planta.

Por lo tanto, una estrategia de control que se base en muiiltiples modelos de identificaciéon
junto con un algoritmo de seleccién es una opcién interesante, para contrarrestar adecuada-
mente cambios en la dindmica de la planta. La figura 1-2 intenta ilustrar la estrategia ”divide

y venceras” en el control de un proceso que experimenta cambios en la regién de operacion.
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Paatee

Figura 1-1: Un control y un modelo para todo el espacio de operacion
1.3 Motivacién

La carécteristica no lineal, la presencia de dindmicas no modeladas y la operacién en difer-
entes regiones de operacién que experimentan algunos procesos quimicos son problemas
importantes que vistos en su conjunto han motivado a buscar esquemas de identificacién y
control que ayuden a contrarrestar estas dificultades. Esta es la motivaciéon que nos ha llevado
a combinar el enfoque multimodelo y las redes neuronales artificiales dindmicas (RNAD’s),
con la finalidad de construir un controlador multimodelo neuronal que permita mejorar el
desempeno de procesos quimicos no lineales que experimenten variaciones en las condiciones
de operacién.

El controlador multimodelo neuronal propuesto se prueba en dos procesos altamente no
lineales: un proceso de fermentacién y un proceso de neutralizacién de pH. Las dificul-
tades que presentan estos procesos quimicos representan un buen ejemplo para evaluar el

desempeno del esquema de control propuesto.

1.4 Definicion del problema

Un proceso quimico que experimenta cambios en su regiéon de operaciéon que afectan la
dindmica de la planta, puede verse como una planta cuyo modelo cambia cada vez su regién

de operacién cambia.
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Controlador-Identificador Selector
€1y
&

/

(Ci, I)

(Ci, Iy

Figura 1-2: Control multimodelo y selector para diferentes regiones de operacién

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

Ty = f(@,us, D) (1.1)

Y = Ty

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

Observacion 1.1 En el presente trabajo el intéres principal es evaluar el desempeno de la
técnica multimodelo en la identificacion y el control de plantas altamente no lineales, por lo

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

Cuando cambios en las condiciones de operacién llevan al sistema a una regién de op-
eracién diferente, entonces la planta (1.1) puede experimentar cambios ya sea en sus paramet-
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 operacién se describen por diferentes funciones f y h en
(1.1), un sélo modelo puede ser insuficiente para representar los cambios que se presenten
en el comportamiento del sistema.

En la definicién del problema considere que la planta esta operando en una regién de

operacion S; del espacio de operacion S, y que el identificador I; asociado al controlador C,
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es capaz de controlar a la planta que esta operando en el ambiente .S;. La planta puede caer
en cualquier regién del espacio de operacién S, y sélo se dispone de un niumero finito de
identificadores. El objetivo es tener una estructura de identificacién y control que permita
modelar y controlar la planta independientemente de la regién de operacién S;, utilizando

un nimero finito de parejas (1;,C;) i =1, ...0.

1.5 Estructura del trabajo

En el capitulo 1 se plantea la necesidad de nuevas estructuras de identificacién y control que
permitan enfrentar el problema de modelado y de control de procesos quimicos no lineales
que experimenten variaciones en su dindmica ocasionadas por cambios en las condiciones de
operacion o en la regién de operacién de la planta. La hipétesis de partida propone combinar
el enfoque multimodelo y las redes neuronales dindmicas para construir una nueva estructura
que ayude a enfrentar el problema de identificacién y control de procesos quimicos complejos.

En el capitulo 2 se revisan los conceptos basicos de las RNA’s y los diferentes enfoques que
existen en la aplicaciéon de multimodelos en tareas de identificacién y control. Esta parte
conluye con una primer estructura de un identificador y de un controlador multimodelo
utilizando redes neuronales dindmicas.

El capitulo 3 tiene como objetivo estudiar la estructura del identificador multimodelo
propuesto, para lo cudl, primero es necesario entender el proceso de identificacién utilizando
una red neuronal dindmica y su respectivo andlisis de estabilidad. Luego se introduce el
nuevo identificador multimodelo que utiliza redes neuronales dindmicas como modelos de
identificacién. Debido a que en este enfoque se tienen muiltiples modelos de identificacién
y un algoritmo de seleccién, es necesario estudiar y asegurar la estabilidad del esquema de
identificacién multimodelo. Este capitulo concluye aportando una prueba de estabilidad
del identificador multimodelo propuesto cuando se utiliza un algoritmo de seleccién con
histéresis.

En el capitulo 4 inicia con una introduccién 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 dindmica 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 quimicos
altamente no lineales en los siguientes dos capitulos, y las estructuras de control restantes se
evaluardn en trabajos futuros. La aplicacién del controlador multimodelo neuronal propuesto
resulté en un trabajo que se envio a evaluacién en el Journal of Process Control [57).

Los capitulos 5 y 6 presentan la aplicaciéon de los esquemas de identificacién y control a
dos procesos quimicos altamente no lineales: un proceso de neutralizacién de pH y un proceso
de fermentacién. Las dificultades que presentan estos procesos los hacen buenos candidatos
para evaluar las estructuras de identificacién y control propuestas. Los resultados de aplicar
el identificador multimodelo neuronal a estos procesos se presentarén en el CIE2000 [56], y
la inclusién del estudio de estabilidad del identificador multimodelo produjé dos articulos
més [54] [55].

El capitulo 5 inicia con una serie de conceptos que ayudan a entender los procesos de
neutralizacién y las dificultades que existen en su control. También se presenta la simulacién
de dos estrategias cldsicas para el control de pH propuestas por Shinskey. En la prueba
del identificador multimodelo se comparan los errores de identificacién de un identificador
neuronal y del identificador multimodelo neuronal propuesto. Se concluye aplicando el nuevo
esquema de control multimodelo neuronal al proceso de neutralizacién.

El capitulo 6 también inicia introduciendo en el conocimiento de los complejos procesos
de fermentacién. Luego se aplica el nuevo identificador multimodelo neuronal en un proceso
de fermentacion continua, en donde los resultados muestran una mejor apréximacion de la
dindmica de la planta con el identificador multimodelo propuesto. El capitulo concluye apli-
cando el controlador multimodelo neuronal a un proceso de fermentacién para la produccién
de penicilina, en donde la concentracién final de penicilina se toma como una manera sencilla
de medir el desempeno de una estrategia de control.

En estos dos tltimos capitulos se presentan pruebas de simulacién. En el caso del pH
se observa la superioridad del control neuronal respecto de las estrategias de control con-
vencionales. Para los dos procesos quimicos mencionados se obtiene un mejor desempeno
del controlador multimodelo neuronal respecto del control neuronal adaptable indirecto que
utiliza s6lo un modelo de identificacién.

En el capitulo 7 se presentan las conclusiones de este trabajo.
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Capitulo 2

Combinaciéon de multimodelo y redes

neuronales artificiales

2.1 Redes neuronales artificiales RN A’s

Las RNA’s pueden clasificarse como redes neuronales estédticas (RNE’s), o como redes neu-
ronales dindmicas RND’s. La principal desventaja de las RNE’s es que la actualizacién de
los pesos no utiliza informacién de la estructura de datos local y que la aproximacién de la
funcién es sensible a los datos de entrenamiento [24]. Por otro lado, las RND’s ademds de
tener una representacién mas sencilla, pueden superar este inconveniente y tienen la ventaja
de presentar un buen comportamiento cuando se tienen dindmicas no modeladas gracias a
que su estructura incorpora retroalimentacion.

Utilizando técnicas tradicionales de identificacién es posible obtener un error de aproxi-
macion arbitrariamente pequeno para una amplia clase de funciones no lineales, sin embargo,
no es posible garantizar la estabilidad del error de identificacién [24]. Como se muestra en
[32] [33] [65], algunos métodos parecidos al método de Lyapunov son una buena herramienta
para obtener la ley de adaptacién 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 modificando la estructura de la red neuronal o bien sus parametros 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 activacion.

2.1.1 RNA-Estaticas.

En una RNA-estdtica 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
més utilizado se basa en el modelo propuesto por McCulloch y Pitts en 1943. En este modelo
cada senal de entrada z; ...,z, se pondera por los pesos Wi,...,W,. Una senal de ajuste en
el nodo se representa por una entrada adicional constante con valor de 1, la cual se pondera
por el peso Wy. La salida y se obtiene sumando las entradas ponderadas a la neurona y
evaluando el resultado de esta suma en una funcién de activacién no lineal f(-). La figura

2-1 muestra el modelo neuronal béasico de una neurona.

Entradas Pesos ., L
d Funcién de activacion

no lineal

x1

x2
Salida

f—»y

Xn

Figura 2-1: Modelo de una neurona

La funcién de activacién no lineal f, cominmente es alguna de las funciones que se
muestran en la figura 2-2.

Normalmente se tiene una capa de entrada y una capa de salida, y el niimero de neuronas
en estas capas depende del mimero de entradas y de salidas que se consideren. En las capas

ocultas el nimero de neuronas puede variar en cada capa dependiendo de como se especifique
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Limitador Saturacion

B +1 —
-1 -1
Tanh Sigmoide

Figura 2-2: Funciones de activacién no lineales

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

Las neuronas de la capa de entrada no realizan funciones de procesamiento de datos,
pues s6lo son un medio por el cudl 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 estdtica multicapa

De esta manera, con excepcién 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 informacién que proviene de la i-ésima neurona que pertenece a la capa j — 1
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se denota como I;_1;, 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

n
Qi = djp + ijfl,i,kljfl,i

i=1
en donde d; es el ajuste que se conoce como umbral y que esta asociado a cada inter-
conexién. La salida de cada nodo se obtiene al aplicar una funcién no lineal o funcién de
activacion (figura 2-2), a la entrada total o ;, de la k—ésima neurona. Esta funcién no lineal
normalmente es una funcién sigmoidal, sin embargo, es posible utilizar cualquier funcién
cuya derivada sea acotada. Es interesante mencionar que el comportamiento que describe la
funcién no lineal sigmoidal también se observa en el comportamiento de las neuronas del ser

humano.

2.1.2 RNA-Dinamicas.

La introduccién de retroalimentacién en la estructura de la red neuronal produce una red
dindmica con varios estados de equilibrio. La ecuacién general de este tipo de redes es la

siguiente
T = f(flft, Uy, 9) (21)

En donde z representa el estado de la red neuronal, u las entradas externas, y 6 los
pardmetros de la red. f es una funcién que representa la estructura de la red.

Modelo dindmico aditivo

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

En términos fisicos los pesos sindpticos w; 1, w2, ..., w; y representan conductancias y las
N entradas respectivas x1(t), x2(t), ..., zx(t) potenciales. Las entradas se aplican a un punto

suma de corrientes.
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X1(0) /\/\/\ Wil X1(0) Fuente de

Wi corriente
X2 W W2 X2(t)

Funcién

# Vi no lineal Salida

oF) Xt

ZW Joi Xi(t)
i

Punto suma
de corrientes

Rj
Wij.N

XN A W iN XN(0)

Figura 2-4: Modelo aditivo de una neurona

La corriente total Ir; que fluye hacia el nodo de entrada de la funcién no lineal ¢(-) es
ITi = Zw],zzz(t) + Ij
i=1

en donde el primer término de la sumatoria se debe a los estimulos x1(t), x2(t), ..., zn(t),
que actuan sobre los pesos sindpticos w; 1, w; 2, ..., w; y Tespectivamente, y el segundo término
proviene de la fuente de corriente I; que representa el ajuste externo.

Si v;(t) es el campo inducido en la entrada de la funcién de activacién no lineal ¢(-),

entonces la corriente total que se aleja I, del nodo de entrada es

dv;(t)
Ir, = —7
o™ "R, O

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

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

funcién ¢(+) en la figura 2-4, se tiene

dvj(t) | vi(t) ¢
. =S wyt) + I, 2.2
C; i + R; 2 w;wi(t) + I (2.2)

P : . do; (¢ . ’ . o
El término de capacitancia C’j—vde) en la ecuacion (2.2) es la forma m4s sencilla de incluir

dindmica al modelo de una neurona. Dado el campo inducido v;(t), es posible determinar la
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salida de la neurona j utilizando la relacién no lineal ¢(-)

z;(t) = @(v;(t)) (2.3)

El modelo RC' que describe la ecuacién (2.2) se conoce como modelo aditivo y constituye
la base de las neuronas dindmicas clésicas. Una caracteristica de este modelo es que la senal
x;(t) que se aplica a la neurona j es una funcién del tiempo que varia lentamente.

Ahora considere una red compuesta de la interconexiéon de N neuronas, cada una de las
cuales tiene el mismo modelo matemético que describen las ecuaciones (2.2) (2.3)

dv;(t)
Ci c]lt

(¢ n
J i=1

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

Considerando que la constante de tiempo 7; = R;C; es la misma para todo j, normal-
izando el tiempo ¢ con respecto a esta constante de tiempo, y normalizando los pesos w; ; e
I; con respecto a R; [24], la ecuacién anterior puede escribirse como:

dv;(t .
(;75 ot +Zwa‘,i<ﬁ(vi(t)) +I;, j=12..,N

en este modelo aditivo los campos inducidos vy (t), va(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 retroalimentacién de estado
se muestra en la figura 2-5, en donde W es la matriz de pesos sindpticos, v(t) es el vector de
campos inducidos, z;(t) es el vector de salidas, y x;(t) es el vector de entrada.

Red de Hopfield

La red de Hopfield tiene dos capas: la capa de entrada y la capa de Hopfield. Cada nodo
de la capa de entrada se conecta directamente a sélo un nodo de la capa de Hopfield. La
capa de Hopfield 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 figura 2-6.

En esta red el niimero de lazos de retroalimentacién es igual al nimero de neuronas. La
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Conjunto de funciones no lineales
operando sobre elementos
individuales del vector de entrada

@ o) %

fjdt w

Matriz de
pesos sinapticos

Integrador

Vector de umbrales

Figura 2-5: Red neuronal dindmica 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 dindmica de
la red de Hopfield 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 patrén 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,
comtnmente cuando no hay cambios en los nodos de salida de la red. Esta es la salida final
de la red para el patrén de entrada.

La presencia de retroalimentaciéon en esta red la hace interesante para aplicaciones de
modelado y control de sistemas dindmicos [52].

Red neuronal dindmica paralela

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

2-7.

Zi't: Afi't + Wl’ta'(fi't) + ngqb(:i"t)’y(ut) (25)
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Unidades

Neuronas
de retardo

Figura 2-6: Red de Hopfield

Donde z; € R"™ es el estado de la RN, v, € R™ es la entrada a la planta, W;, € R™"
es la matriz de retroalimentacién de estado no lineal, W5, € R"*" es la matriz de entrada,
y A € R™™ es una matriz Hurwitz. La funcién vectorial o(z;) € R™ se considera de
dimensién n con elementos incrementando monotonicamente, «y(u;) es una funcién vectorial
de dimensién n, y como u; € R™, entonces en 7y(u;), n — m elementos son cero. La funcién

matricial ¢(-) es una matriz diagonal n X n, esto es

¢(&) = diag(d(21), ..., 9(2n))

Los elementos o;(-) y ¢;(+) representan funciones sigmoidales de la forma general

(1 + exp(—biz;))

oi(7;) = -G

en donde a; representa el valor méximo, b; la pendiente de la curvatura de la funcién

sigmoidal, y ¢; es una constante que desplaza verticalmente a la sigmoide.
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Figura 2-7: RNA-dindmica tipo paralelo
2.2 Enfoque multimodelo

El objetivo de esta seccion es establecer algunos los conceptos béasicos del enfoque multimod-
elo y hacer una revisién de los esquemas multimodelo existentes en tareas de identificacién y
control. También se presentan algunos esquemas de identificaciéon y control utilizando redes
neuronales.

La técnica multimodelo se utiliza para afrontar el problema del cambio en la regién
de operaciéon que experimentan muchas plantas no lineales desconocidas. El fin de esta
metodologia es disenar esquemas de identificacién y control con capacidad de modelar y
controlar la dindmica de una planta independientemente de la regién de operacién en que se
encuentre.

El enfoque multimodelo utiliza multiples modelos para describir el comportamiento de un
sistema que opera en distintos ambientes o regiones de operacion, o bien, el comportamiento
de sistemas con dindmicas muy complejas. Este enfoque inicia como un esfuerzo para mejorar
el desempeno transitorio de sistemas lineales con grandes incertidumbres pardmetricas y ha

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

un alto grado de incertidumbres.

2.2.1 Conceptos basicos

Modelo

Un modelo puede considerarse como una representacién de las partes escenciales de un
sistema en una forma conveniente y puede tener diferentes formas dependiendo del problema
a resolver. El método mds utilizado para representar el comportamiento de un sistema es a
través de un modelo matemaético. En sistemas muy complejos puede ser necesario utilizar
modelos heuristicos y mateméticos bajo diferentes consideraciones para poder mejorar la
representacién del sistema.

Ambiente o regién de operacién

La dindmica de un sistema puede cambiar en distintas regiones de operacién. Cosidere

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

Ty = f(@,us, D) (2.6)

Y = Ty

Estas ecuaciones contienen tanto a la planta como a las condiciones de operacién externas.
Si f y h se consideran fijos, diferentes condiciones de operacién pueden expresarse con
diferentes valores del vector de pardmetros constante p, o bién con diferentes funciones
(fiyhi),i = 1,2, - -. De esta manera fallas en el sistema, fallas en sensores y actuadores,
perturbaciones externas y variaciones en los pardmetros pueden llevar al sistema a diferentes
regiones de operacion.

Miiltiples modelos

Muchos sistemas complejos operan en distintos ambientes. Cuando las condiciones de
operacién cambian las caracteristica entrada-salida del sistema puede cambiar rdpidamente
o incluso discontinuamente. Si se utiliza s6lo un modelo de identificacién, éste tendrd que

adaptarse al nuevo ambiente antes de que se tome alguna accién de control. En sistemas
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lineales esta adaptacion puede ser posible, sin embargo, la lentitud de la adaptaciéon puede
producir grandes errores transitorios. En sistemas no lineales en donde diferentes ambientes
se describen por diferentes funciones f y h en la ecuacién (2.6), un modelo puede no ser
suficiente para identificar los cambios en la dindmica del sistema. De aqui la necesidad de
multiples modelos tanto para identificar como para controlar adecuadamente los diferentes
ambientes que se presenten.

Sin embargo, la necesidad de muiltiples modelos va més lejos ya que en algunos ambientes
puede ser necesario disponer de diferentes modelos cuya exactitud dependa de la region del

espacio de estado en donde caen las trayectorias del sistema.

2.2.2 Identificacion con un enfoque multimodelo

Los modelos mateméticos son necesarios para el control de procesos, prediccién de compor-
tamiento, deteccion de fallas, estimacién de variables no medibles, asi 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
fenémenos fisicos y quimicos involucrados a menudo es incompleto, algunas variables criticas
pueden no ser medibles y algunos pardmetros fisicos pueden ser desconocidos.

Existen métodos para la obtencién de modelos a partir de datos observados. Dentro
de los métodos que se han desarrollado para identificacién de sistemas no lineales estan
el NARMAX, Hammerstein, Weiner y el Hammerstein-Weiner. Sin embargo, con estas
estructuras a menudo es dificil representar el comportamiento del sistema en todo su intervalo
de operacién. Por lo anterior, son necesarios nuevos métodos de identificaciéon de sistemas
que permitan obtener modelos titiles en todo el intervalo de operacion de la planta.

La identificacién de sistemas con un enfoque multimodelo, también conocida como identi-
ficacién basada en la regién de operacién, puede proporcionar una solucién a éste problema.
El principio fundamental de la identificacién con un enfoque multimodelo consiste en dividir
el espacio de entrada en regiones de operacién 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 (figura 2-8) que se encarga de combinar las salidas de estos submodelos.
Por ejemplo, si 7; denota el mapeo del submodelo 7, y la validez relativa del submodelo i
se expresa por medio de una funcién de interpolacién g;, en donde g; € [0, 1]; entonces, si
el submodelo ¢ es muy exacto para una cierta regién de operacién, el valor de la funcién g;
serd muy cercano a uno [29]. Considerando que el multimodelo consiste de N submodelos,

la salida del multimodelo ¢ puede escribirse de la siguiente manera

9 = F[(91,91), (92, 92), -, (I, gn)] (2.7)

Funciones de particion

g, g,

fi —
Il y

Figura 2-8: Mecanismo de seleccién de modelos

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

de aproximacién que se puede lograr con una red neuronal:

e Puede ser muy dificil construir un modelo global a partir de un conjunto de datos de

entrada y salida del proceso

e 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 s6lo para ciertas regiones de operacién) puede uti-

lizarse para describir el sistema en dichas regiones.
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e La estructura del modelo puede interpretarse tanto cualitativamente, en términos de las

regiones de operacion, como cuantitativamente en términos de modelos individuales.

e Las variables de entrada relevantes para la identificaciéon del proceso pueden variar
entre regiones de operacién. En el enfoque multimodelo es posible utilizar diferentes
entradas en cada regiéon de operacion. Esto es una ventaja en procesos multivariables
en donde distintas variables son importantes en diferentes regiones de operaciéon. La

mayorfa de los procesos quimicos son multivariables por naturaleza.

e La implementacién de estrategias multimodelo en un modelo de control predictivo es
ventajoso ya que una menor cantidad de pardmetros del modelo serén relevantes en un

instante de tiempo dado.

Entrenamiento de un identificador multimodelo
El entrenamiento para un identificador multimodelo que utiliza modelos fijos para repre-

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

e Primero se debe obtener (aprender) la particién desconocida del dominio de entrada.
Esta es una tarea tipica de las técnicas de aprendizaje no supervisado, en donde se
tiene que decidir como dividir el dominio de entrada en distintas regiones de operacién
sin conocer la respuesta correcta, es decir, sin la ayuda de un tutor. La divisién del
espacio de entrada también puede basarse en el conocimiento del proceso en lugar de

utilizar un algoritmo de aprendizaje no supervisado.

e 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 prediccién del
modelo ¢ con la finalidad de definir una medida del error. Los pardmetros de los
modelos que representan a las regiones de operacién se ajustan tomando como base

esta medida del error.

Las dos etapas de éste método de entrenamiento (explorar una exacta descomposicién
del espacio de entrada y aprender el mapeo entrada salida), pueden ocurrir en paralelo o en

forma secuencial.

31



Estructuras de Identificacién con un enfoque multimodelo.

Existen diferentes enfoques en la aplicacién del enfoque multimodelo en identificacién [17].
La primer estructura utiliza conocimiento a prior: 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 operacién, y finalmente la cuarta estructura utiliza

miiltiples modelos y un algoritmo de seleccion.
1) Particién basada en conocimiento apriori.

La divisién del espacio de entrada en regiones de operacién puede hacerse si se tienen
un buen conocimiento del proceso. Si se define al conjunto de puntos de operacién como 7,
entonces un punto de operacién z € Z es un vector de variables que caracterizan el com-
portamiento del sistema. Las regiones de operacién estan definidas como Z; C Z, y pueden
entenderse como una vecindad de puntos de operacién que caracterizan el comportamiento
de la planta. Por ejemplo, en un proceso de neutralizacién la variable pH caracteriza el com-
portamiento del sistema, de aqui que z representa a la variable pH. En general un proceso
de neutralizaciéon puede dividirse en tres regiones de operacién: neutra, dcida y alcalina; en-
tonces la regién de operacién neutra puede definirse como la vecindad de puntos de operacién
tal que, 6.5 < pH < 7.5.

Sea x el vector de entrada al modelo que consta de m variables distintas x = (x1, T, ..., Tm),
la salida del proceso y, y la prediccion del modelo . En muchos casos el vector x es un
subconjunto del punto de operacion z, ya que la salida del proceso y no esta incluida en el
vector de entrada al modelo x.

En este método la descomposicion del espacio de entrada se basa en el conocimiento a
priori del proceso a identificar. Diferentes regiones de operacién pueden asignarse, tomando
como base que se conoce muy bién el proceso, por medio de una definicién de umbrales de las
variables que caracterizan al proceso z;rg, para cada variable z; (i € [1,...,m]). La salida del
multimodelo depende del criterio de seleccién o de las funciones de particién que produzcan

particiones suavez o bruscas.
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Divisiones suaves del espacio de entrada permiten que el modelo de una regién pueda
verse influenciado por regiones de operacion colindantes, asi uno o més submodelos pueden
ajustarse durante la fase de entrenamiento. De acuerdo con esto, uno o mds submodelos
contribuyen a la prediccion global del multimodelo en cada instante de tiempo. Por otro lado,
si se utilizan particiones bruscas del espacio de operacién, se tendrd que sélo un submodelo

serd responsable de la prediccién del multimodelo en cada regién de operacién.
2) Particién basada en entrenamiento no supervisado

En este caso el problema de identificacién de la planta se descompone en subproblemas
utilizando un algoritmo de aprendizaje no supervisado, y la identificaciéon de los subproble-
mas o regiones de operacién 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 particion.

La tarea de los algoritmos de agrupamiento es descomponer el dominio de entrada (es-
pacio de operacion) en k-regiones, y luego encontrar vectores centro que representen de una
manera Optima a los vectores de entrada en cada regién . El algoritmo de agrupamiento
"k-centros” tradicional s6lo puede asegurar optimalidad local, lo cual depende de la local-
izacién inicial de los vectores centro de cada grupo (vectores de referencia). El algoritmo
adaptivo de agrupamiento ”k-centros”, supera ésta desventaja apréximando una solucién de
agrupamiento éptima. Cada grupo forma una regién de operaciéon para un submodelo, los
cuales pueden ser identificados por modelos de redes neuronales.

En el segundo tipo de algortimo no supervisado las regiones de operaciéon pueden clasi-
ficarse por medio de un mapa auto organizado. A diferencia del algoritmo adaptivo de
agrupamiento “k-medios”, el mapa auto organizado define una vecindad de adaptacién.
Mientras que el algoritmo de agrupamiento sélo ajusta al vector de referencia ganador c(t),
el mapa auto organizado de Kohonen ademés ajusta a todos los vectores de referencia que
estan dentro de la vecindad de adaptacién. La figura 2-9 ilustra un mapa auto organizado

en la clasificaciéon de regiones de operacion.
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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 operacién
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 maés al
patrén de entrada. Soélo a esta neurona y a sus vecinas, dentro de cierta distancia, se les
permite ajustar sus pesos para que sean mas sensibles al patrén de entrada en particular. De
esta manera el entrenamiento tiene el efecto de organizar un "mapa” (espacio de puntos de
operacién Z), de tal forma que diferentes dreas del mapa correspodan a diferentes regiones

de operacién y a la vez a diferentes patrones de entrada.
3) Particién con redes de seleccién 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 nimero de expertos y un mecanismo de seleccién.
Cada experto, en la forma de una red neuronal, corresponde a un submodelo. La divisién
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 seleccién no lineal se muestra en la figura 2-10.

Las entradas a los submodelos y las entradas a la red de seleccién 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 seleccién se implementa con una red neuronal directa, y sus salidas g1, g2 ¥ 93,
se combinan con las salidas de los expertos para obtener la salida del multimodelo. Debido
a que las salidas de la red de seleccién se tratan como probabilidades estas tienen valores en
el intervalo [0, 1]. Las neuronas de salida de la red de seleccién combinan la activacién de las
unidades ocultas &, con los pesos correspondientes para formar una activacién intermedia s;,

de acuerdo con la siguiente expresiéon

si=Y wily+b  j=01,2...K) (2.8)
h

Donde el subindice h representa el h-ésimo nodo oculto. Entonces la activacién intermedia

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

e’

R 2.9
Z{il et 29

9j

Las salidas de la red de seleccién estan restringidas por ZJKZI g; = 1. La competencia

entre los submodelos queda establecida por esta restriccién. La particién utiliza fronteras
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suaves ya que g; 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 figura 2-10, la
salida del j-ésimo experto, es ponderada por la j-ésima salida de la red de seleccién. 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 operacién. Este problema puede tratarse con la herramienta estadistica de

méxima probabilidad [17].
4) Identificacién con un multimodelo y selector

Esta metodologia utiliza miiltiples modelos y un selector para modelar una planta que
opera en distintas regiones de operacién [49].

Debido a que la planta p puede operar en cualquier punto del espacio operacién es nece-
sario determinar cual de los identificadores I; debe seleccionarse y en que instante debe ser
seleccionado. En cualquier problema de identificacién y control pueden utilizarse modelos
muiltiples de identificacién, pero sélo una senal de control puede aplicarse a la planta. Por
esta razon, el criterio de seleccion debe establecerse en funcién de los errores de identificacion.

La estructura de un sistema capaz, al menos en teorfa, de identificar la regién de operaciéon

actualmente presente se muestra en la figura 2-11.

Selector

yn A

» Modelo In > y

-

A
yi

» Modelo 1

u
Planta ¥,

Figura 2-11: Esquema de identificacién multimodelo con selector

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

{I;}Y,, con salidas correspondientes {g;}¥,. Cada modelo de identificacién representa a la
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planta en una regién de operacién diferente. En cada instante se determina una medida de
los errores de identificacion e; = U;—y a trevés de un indice de desempeno J;(t),7 = 1,2, ..., N,
y se selecciona el modelo de identificacién que tenga el menor error min,;{J;(t)} para repre-
sentar a la planta. La construccion del indice de desempeno se verd en la seccion 2.3.
Cuando la planta se encuentre en la regién de operacién 5;, entonces el modelo I; tendréd
el menor indice de desempeno y su salida serd seleccionada. Uno de los problemas de este
enfoque se presenta cuando un cambio en la regién de operacién 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 diseno de controladores con un enfoque multimodelo puede ser de utilidad para contrar-
restar cambios en las condiciones de operaciéon que modifiquen la dindmica de la planta. Un
control multimodelo depende de la representaciéon de un proceso a través de mmiltiples mod-
elos, y utiliza diferentes modelos para generar una senal 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-
izacion y la fase de control.

a) Fase de localizacién

En la fase de localizacién se hace una comparacion 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 decisién de que modelo representa
mejor al proceso se la llama localizacion.

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 senal de control que permita al proceso seguir
a las variables de referencia deseadas. Esta fase requiere de dos pasos: generar la senal de
control béasica para cada modelo por separado y la sintesis de la senal de control final que

se aplicard al proceso. Esta senal de control final puede obtenerse seleccionando la senal de
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control béasica del modelo que mejor represente al proceso segun el criterio de localizacién,
o combinando las senales de control bésicas de los distintos modelos disponibles. La figura

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

¥
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U

Proceso >

A4

Un
Control 1~ [«—
. Fase de
Sintesis de  [* Control 2 control
la senal de .
control final

1 Conoln fe——

A

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

Control multimodelo con selector

Esta estructura multimodelo se ilustra en la figura 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 identificacién pueden pardmetrizarse
de la misma forma, y sea S un conjunto cerrado y acotado que representa a un espacio de
pardmetros de dimensién finita. Suponga que el vector de pardmetros de la planta p, y que
el vector de pardmetros del i-ésimo modelo p;, pertenecen a S (figura 2-14).

Para cada vector de pardmetros p; existe una vecindad S; C S, que se nombra i-ésimo
ambiente y que se caracteriza como sigue: para todo p C 5;, el controlador C;, produce un
error de seguimiento (entre la salida de la planta y la salida deseada) el cudl, de acuerdo
con algun criterio J., es mas pequeno que una constante €. €5 puede considerarse como el
méximo error que resultard de utilizar el controlador fijo C;, cuando p C S;.

Si p C S;, entonces es posible minimizar el criterio de error J. ajustando los pardmetros

del controlador. Al final del transitorio el controlador puede proporcionar las condiciones

38



Modelo In 4JP—>

Errores de
Identificacion

Modelo Ii

Selector

Planta >

L Controlador C:

Controlador Cx

Figura 2-13: Esquema de control multimodelo

iniciales para un controlador adaptable. El objetivo de una etapa de adaptacion es obtener un
controlador C7, de tal forma que el error de seguimiento sea més pequeno que una constante
€1 << €. De esta manera €5 puede considerarse como el maximo error transitorio y €;
como el méximo error en estado estacionario. El controlador fijo C; define el méximo error
transitorio e, y el controlador adaptable C; define el méximo error en estado estacionario

€1, cuando se sabe a priori que p C S;.

Cambio del modelo

n A
P almodelo p
cu‘ando peSJ-

A
| Ajustede P,
]

Figura 2-14: Ambientes S; en el espacio de operacién S.

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

es necesario determinar cudl de los controladores C; debe seleccionarse y en que momento
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cambiar de un controlador a otro.

Si se presenta un nuevo vector de pardmetros de la plana p que no este dentro de los
ambientes anticipados, es decir p ¢ {S;}¥,, 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 identificacién Iy 1 (descrito por el vector py.1), y por lo tanto, el
ambiente correspondiente Sy, tiene que aprenderse en linea. Después de esto se continua
con el proceso de adaptacién hasta que el error en estado estacionario sea menor a €;. Una vez
que se determina el nuevo modelo py .1, el ambiente Sy pasa a ser un ambiente anticipado.

Red neuronal controlador multimodelo

En un controlador multimodelo con modelos conocidos a priori (figura 2-13), cuando el
proceso experimenta una perturbacién que lleva su salida a un un valor préximo a la salida
de un modelo especifico, se aplica la senal 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 senal de control que se
aplica es la que corresponde al modelo que més se apréxima al sistema. Sin embargo, esta
accién no llevard al sistema a su trayectoria deseada. Una solucién a este problema puede
ser incrementar el nimero de modelos en el intervalo de operacién del proceso, pero este
enfoque es poco exacto e incrementa el costo de implementacion del controlador.

Otra opcion consiste en utilizar una red neuronal para implementar tanto la etapa de
localizacién como la de control [1]. El algoritmo de aprendizaje se encarga de calcular el
cambio necesario en los pesos con la finalidad de minimizar algin 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 minimizacién 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 asf misma y produce la senal de control
apropiada ya que la red neuronal ”tiene su propia inteligencia inherente” [1].

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

proceso podria operar cuando se presente una perturbacién o una falla.

Y]
— Modelo 1 L

—" Modelo 2 }i

Perturbacién‘l
‘ Proceso » Y,
|
Controlador [«—
Neuronal Yy

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 Yy, y las salidas de los modelos Y; y Y5; y una salida: la entrada al proceso.
El entrenamiento de esta red neuronal se ilustra en la figura 2-16.

En el entrenamiento la salida de la red neuronal se compara con una senal de control
o6ptima del proceso. Entonces se introduce una perturbacién para llevar al proceso a su
limite superior al mismo tiempo que se selecciona la senal de control éptima correspondiente
al modelo que representa al proceso en su limite superior. Después, se introduce otra per-
turbacién que lleve al proceso al limite inferior y se selecciona la entrada de control 6ptima
correspondeinte a este modelo. Asi la red neuronal se entrena para producir la entrada ade-
cuada que llevara al proceso a la respuesta deseada, atin cuando se presenten perturbaciones
o fallas en el sistema que traten de llevar al proceso a un punto de operacién diferente. La
ventaja de este esquema es que la red neuronal intentard 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 Seleccién de modelos

En la literatura existen esquemas de seleccién directos e indirectos. En los esquemas directos
la seleccién de un nuevo controlador se basa directamente en la salida de la planta, mientras
que en el esquema indirecto se utilizan miltiples modelos para determinar en que momento
y cudl modelo se debe seleccionar. Los algoritmos de seleccién se encargan de localizar al
modelo o modelos que representan mejor a la planta.

Dentro de los esquemas de seleccién indirectos se tienen algoritmos de seleccién estocés-
ticos y deterministicos. Los primeros se basan en la teorfa de aprendizaje autémata 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 seleccién se basa en una medida del indice de desempeno de

cada uno de los modelos.

2.3.1 Algoritmo de seleccién estocastico

Para el caso de sistemas discretos el problema de seleccion de modelos puede plantearse
desde un enfoque probabilistico. La teorfa de aprendizaje automata tiene un gran potencial

en diversos problemas de ingenieria no lineales con un alto nivel de incertidumbres [46] [61].
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La teoria de automatas se basa en la teorfa de aprendizaje. Los sistemas de aprendizaje
son sistemas de procesamiento de informacién cuya estructura y comportamiento se inspiran
en los sistemas bioldégicos. Los organismos nacen con poca informacién inicial y aprenden
acciones apropiadas por medio de ensayo y error, el aprendizaje es evidenciado por la mod-
ificacién de su comportamiento. Las estrategias de control adaptable mejoran ligeramente
el comportamiento del sistema en cada periédo de muestreo, estimando los pardmetros en
tiempo real (pardmetros del modelo o de la ley de control), para alcanzar el objetivo de
control deseado.

Dentro de la teorfa de automatas se consideran tres tipos de aprendizaje automata:
deterministico, de estructura fija 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 penalizacién son constantes, de otra forma es no estacionario.

Un automata interactua con un ambiente y aprende la accién éptima que ofrece el ambi-
ente, su decisién se basa en informacién obtenida seleccionando acciones y observando si la
accién es recompensada y luego actualiza recursivamente su distribuciéon de probabilidad p,.
El modelo cldsico de un sistema de aprendizaje consiste de un automata conectado a través

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

Ambiente
aleatorio

AutOémata

Figura 2-17: Modelo clésico de un automata

Los sistemas de aprendizaje son maquinas adaptables que interactuan con un ambiente
y que pueden aprender dindmicamente la accién 6ptima que el ambiente ofrece. El papel del
ambiente es establecer la relacién entre las acciones del automata u,,, y su respuesta ,,. El

ambiente incluye todas las condiciones e influencias externas y produce respuestas aleatorias
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cuyas propiedades estadisticas dependen de los estimulos actuales. En control automatico el
ambiente corresponde al proceso a ser controlado.

Un automata operando en muiltiples ambientes se muestra en la figura 2-18. El esquema
de ambientes muiltiples puede asociarse con el enfoque multimodelo en el sentido de que cada
ambiente corresponde a un modelo de identificacién de la planta, y la funcién F'(-) representa

la estrategia de seleccién.

Ambiente

Ambiente 1 !
: \@

Ambiente m

Automata [*

Figura 2-18: Autémata interacturnado con multiples ambientes

Un esquema de refuerzo actualiza el vector p, 1 en funcién de la respuesta de los ambi-

entes fZLL,z' =1,...,m, la accién del automata wu,, y el vector de probabilidad p,,.

pTL+1 = F(pTqungn) (2.10)

La respuesta &,, del ambiente puede corresponder a la respuesta del ambiente que tenga la
méxima probabilidad dentro de vector p,1. Otra posibilidad es que la funcién F'(-) represente

un selector suave en donde la salida &,,, se construya con las respuestas de todos los ambientes.

Observacion 2.1 Un esquema de refuerzo puede compararse con el procedimiento de esti-
macion recursiva que se utiliza en control adaptable. El algortimo de refuerzo actualiza la
distribucion de probabilidad p,.1 a partir de la distribucion de probabilidad p,.(2.10). Diver-

s0s algoritmos para ajustar las probabilidades después de cada periédo de muestreo (iteraccion
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con el ambiente) se basan en cambios incrementales en las probabilidades. El esquema de

refuerzo es el corazon del automata.

Observacion 2.2 FEl algoritmo de selecion puede ser deterministico o estocastico. En par-
ticular los algoritmos deterministicos puede ser riesgosos ya que un modelo puede tener el
menor indice de desempeno por un largo periddo de tiempo, lo cudl puede hacer que se pierda

mformacion importante del ambiente.

2.3.2 Algoritmo de selecciéon deterministico

Este algoritmo de seleccién consiste en monitorear continuamente el indice de desempeno
J;(t) de cada uno de los modelos I; que integran al multimodelo. Cada indice de desempefio
Ji(t) j = 1,...N se construye con los errores de identificacién e;, de aqui que el indice
de desempeno sea una medida de la exactitud con la que los modelos de identificacién I;
representan a la planta. El algoritmo se encarga de seleccionar el controlador que corresponde
al modelo que tenga el valor mas pequenio del indice de desempetio J;(t).

Esta estrategia se basa en el hecho de que pequenos errores de identificacién producen
pequenos errores de seguimiento [50] [51]. La eleccién del indice de desempeiio se basa en
observaciones empiricas, de donde se deduce que se requieren medidas de error instantaneo
y medidas del error a lo largo de toda la trayectoria para estimar de una manera confiable
la exactitud de los modelos de identificacién I; [50].

Un indice de desempenio que incorpora estas caracteristicas tiene la siguiente forma

Ji(t) = aei(t) + ﬁ/ot e*’\(t*T)ei(T)dT (2.11)

En donde o« > 0,3 > 0 y A > 0 son parametros de diseno, o y  determinan, respecti-
vamente, el peso que tienen el error instantédneo y el error a lo largo de toda la trayectoria,
mientras que A determina la memoria del indice de desempeno a lo largo de toda la trayec-

toria.
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2.3.3 Algoritmo de seleccién con histéresis

Para prevenir una conmutaciéon arbitrariamente rdpida puede utilizarse el algoritmo de
histéresis introducido en [45]. Este algoritmo se basa en el cdlculo del indice de desem-
peno de cada modelo de identificacién como se presenté en el punto anterior. La idea de
incluir una constante de histéresis es que a veces dos modelos de identificacién pueden ser
suficientemente buenos, de tal forma que un selector convencional puede conmutar con una
gran velocidad entre uno y otro.

El algoritmo de seleccién con histéresis puede establecerse de la siguiente manera: si
el modelo de identificacién y su controlador respectivo (I, C;) se estan utilizando en el
tiempo t, y en ese instante el modelo I, aproxima mejor a la planta, de tal forma que
Ji(t) = min;{J;(t)}, entonces el par (I;,C;) debe retenerse si J;(t) < Ji(t) + 6 y se debe
seleccionar el par (I, Cy) en cualquier otro caso. La constante ¢ es llama constante de

histéresis.

2.4 Combinacién del enfoque multimodelo y RNAD’s

En esta estructura se propone combinar el enfoque multimodelo con las técnicas de identi-
ficacién y control utilizando RNA dindmicas. Por un lado, el enfoque multimodelo permite
modelar un sistema en diferentes regiones de operacién, mientras que las RNA dindmicas
tienen una gran capacidad de aproximar sistemas no linelas, ademds de que presentan un

buen comportamiento en presencia de dindmicas no modeladas.

2.4.1 Identificaciéon multimodelo con RN A dinamicas

El identificador multimodelo propuesto consiste de un mimero de redes neuronales dindmicas
que estan continuamente identificando a la planta en linea. Los errores de identificacién
(9; — y) se estan evaluando en forma continua y al mismo tiempo que se calcula el indice
de desempeno J; de cada identificador neuronal [;. La estructura incluye un selector con un
algoritmo de histéresis que se encarga de buscar a la red neuronal que aproxime mejor la

dindmica de la planta. La figura 2-19 ilustra el esquema de identificacién que utiliza redes
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neuronales dindmicas como modelos de identificacion.

Selector

Red Neuronal §’n
»| Dinamica In

b 4
<>

Red Neuronal | !
— Dinamica I1

u y
BE— Planta

Figura 2-19: Identificacién multimodelo con redes neuronales dindmicas

La calidad de cada modelo de identificacién I, ..., I,, se mide con un indice de desempeno
como (2.11). Tomando como base este esquema se calcula la senal de control que lleve al
proceso a seguir una respuesta deseada.

El utilizar redes neuronales dindmicas como modelos de identificacién puede disminuir el
nimero de modelos que se requieren para modelar una planta no lineal compleja. Esto se debe
a que una red neuronal dindmica puede aproximar bien a la planta inclusive en diferentes
regiones de operacién, pero tal vez no en todo el espacio de operacién o en presencia de
grandes cambios en las condiciones de operacién. En esta estructura multimodelo todas las
redes neuronales estan tratando de aproximar a la planta independientemente de la regién

de operacién en que se encuentre.

2.4.2 Control multimodelo con RNA dinamicas

Tomando como base la estructura de identificacién multimodelo anterior se propone un
controlador neuronal que utiliza la dindmica de la red neuronal que mejor aproxima a la
planta para, junto con un modelo de referencia, calcular la sefial de control necesaria para
que la planta siga una respuesta deseada. La figura 2-20 muestra una de las estructuras de
control multimodelo neuronal propuestas. Otras estructuras se presentan en el capitulo 4.
En la figura 2-20 se puede apreciar sélo un controlador, el cual calcula la senal de control

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

controles como en otros enfoques. La disminucién en el nimero de controladores y en el

nimero de identificadores puede hacer que el costo computacional sea menor.
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Capitulo 3

Identificacién con un enfoque

multimodelo neuronal

La mayoria de los procesos quimicos pueden caracterizarse como no lineales y no estacionar-
ios. Un sistema dindmico es no estacionario si las propiedades estadisticas de las salidas del
sistema se modifican con el tiempo. Una subclase importante de los procesos no estacionar-
ios es aquella que conmuta entre diferentes regiones de operacion. Estos sistemas dindmicos
exhiben comportamientos muy diferentes bajo distintas condiciones de operacién. Este com-
portamiento no estacionario o estacionario por partes es la motivacién para la aplicacién del
enfoque multimodelo al control e identificacién de sistemas.

Por otro lado, la identificacién de sistemas no lineales desconocidos o ”cajas negras”
utilizando redes neuronales es una herramienta importante que no requiere de un modelo
andlitico, y se basa en las bondades de aproximacién de las redes neuronales. Debido a
que muchos procesos quimicos son altamente no lineales e involucran reacciones quimicas
complejas, una red neuronal dindmica con todo y su buen comportamiento ante dindmicas
no modeladas, no puede modelar con exatitud la dindmica de este tipo de plantas, y menos
aln si el proceso conmuta entre diferentes regiones de operacion.

La aplicacién del enfoque multimodelo a procesos altamente no lineales o con dindmicas
complejas es una buena alternativa para resolver el problema de identificacién de procesos
quimicos. El primer enfoque multimodelo [34], utiliz6 multiples filtros de Kalman para

mejorar la exactitud de estimaciones de estado. La introduccién de selectores en la estructura
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multimodelo se inicié en [39], con la finalidad de relajar las condiciones bajo las cuales
sistemas lineales desconocidos podrian 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 continuacién se presenta la técnica de identificacién utilizando una red neuronal, luego
se estudia la estabilidad del proceso de identificacién desde un enfoque de pasividad. Fi-
nalmente se introduce la estructura del identificador multimodelo neuronal propuesta y su

aprueba de estabilidad.

3.1 Identificaciéon con una red neuronal dinamica

El empleo de redes neuronales parece ser una herramienta efectiva para identificar sistemas
no lineales complejos cuando no se tiene suficiente informacién del modelo de la planta, o
cuando se considera a la planta como una caja negra. Los identificadores neuronales pueden
clasificarse dependiendo del tipo de red neuronal que se utiliza para su construccién, de aqui
que existan identificadores neuronales estéticos y dindmicos. Las redes neuronales dindmicas
tienen una gran capacidad de representar sistemas no lineales, y un buen comportamiento en
presencia de dindmicas no modeladas gracias a que su estructura incorpora retroalimentacion
[32][52].

Modelo neuronal directo

El procedimiento para entrenar una red neuronal con la finalidad de representar la
dindmica de la planta se le conoce como modelado directo. La estructura para obtener
este modelo se ilustra en la figura 3-1.

En este esquema de identificacién la red neuronal se conecta en paralelo con la planta y
el error de identificacion, entre la salida de la red y la salida de planta, es la senal que se
utiliza en el algoritmo de aprendizaje de la red neuronal para ajustar sus pesos. Esto con la
finalidad de que la salida de la red g se aproxime a la salida de la planta y.

Esta es una estructura de aprendizaje supervisado cldsica 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: Identificacién de la dindmica de la planta

RNA dindmica
Considere la siguiente red neuronal dindmica paralelo cuya estructura se muestra en la

figura 3-2

= ATy + Wi ,0(24) + Ward(Ze)y(ur)

Donde 2; € R" es el estado de la RNA, w; € R™ es la entrada a la planta, W, € R™"
es la matriz de retroalimentacién de estado no lineal, Wy; € R™ " es la matriz de entrada, y
A € R™™ es una matriz Hurwitz. La funcién vectorial o(Z;) € R" se considera de dimensién
n cuyos elementos se incrementan monoténicamente. La funcién ¢(-) es una matriz diagonal
nxn: @) = diag(d(1), ..., d(Z,)); v(uy) es una funcién vectorial de dimensién n, pero
como u; € R™, entonces los ultimos n—m elementos de y(u;) son igual a cero. Los elementos

0i(+) v ¢;(-) cominmente representan funciones sigmoidales con la forma general

a;
1+ exp(—b;z;))

O'Z<.7I1) = ( — C; (31)

en donde a; representa el valor méximo, b; representa la pendiente de la curvatura de la

funcién sigmoidal y ¢; es una constante que desplaza verticalmente a la sigmoide.
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Figura 3-2: RNA-dindmica paralela

3.1.1 Analisis de estabilidad

Desde el punto de vista de la Ingenieria es importante asegurar estabilidad antes de imple-
mentar una aplicacién en un sistema real. A pesar de que se han reportado aplicaciones
éxitosas, no existen muchos resultados sobre andlisis de estabilidad de redes neuronales. La
estabilidad asintotica global (EAG) de las redes neuronales dindmicas se ha estudiado du-
rante la dltima década. El método de andlisis entrada para estado estable (EEE) [69], es una
herramienta efectiva para estudiar a las redes neuronales dindmicas. En [64] se establece que
si los pesos son suficientemente pequenos entonces la red neuronal es EEE, y si la entrada
es cero, entonces se tiene EAG.

Muchos investigadores estudian la estabilidad del error de identificacién y del error de
seguimiento de la redes neuronales [59]. En [26] se estudiaron las condiciones de estabilidad
cuando se utilizan perceptrones multicapa para identificar y controlar un sistema no lineal.
Un anélisis similar al andlisis de Lyapunov es adecuado para estudiar la estabilidad de las
redes neuronales dindmicas. El caso de una red neuronal dindmica 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 modificaciones
[21] para incorporar robustez en el algoritmo del gradiente y en el de retropropagacién [62]
[79]. Una de las ventajas del enfoque de identificacion 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 modificacién alguna puede tener propiedades de robustez.
En esta seccién se presenta el andlisis de estabilidad del identificador neuronal desde el
enfoque de la teoria de pasividad [80][81]. La teoria de pasividad puede ayudar al estudio de
sistemas no lineales pobremente definidos, y ofrece soluciones para la prueba de estabilidad
absoluta. Esta teorfa puede conducirnos a conclusiones generales sobre estabilidad utilizando
sélo la caracteristica 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 identificacién estable, asintéticamente estable, o EEE.

Considere la clase de sistemas no lineales descritos por

T = f(zy,w) (3.2)

Ys = Ty (3.3)

en donde z; € R" es el estado, u; € R™ el vector de entrada, i, € R™ el vector de salida, la
funcién f: R™ x R™ — R" es localmente Lipschitz, y la funcién de salida h : R" x R™ — R"
es continua. También se considera que para cualquier condicién inicial z° = zy € R, la
salida y; = h(qb(t,x?u)) del sistema (3.2) es tal que, fot }uzys} ds < oo, para todo t > 0, es
decir, la energfa almacenada en el sistema (3.2) esta acotada.

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

Definicién 3.1 Se dice que un sistema como (3.2) es pasivo si existe una funcion C™ no neg-
ativa S(xy) : R™ — R, (funcién de almacenamiento), tal que, para todo uy, todas condiciones

inicales 2°, y todo t > 0, la siguiente desigualdad es cierta:

S(xzy) <uly, — eulu, — Syly, — po(xy), (w4, u;) € R* x R™
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donde €, 6 y p son constantes no negativas, () es una funcion semidefinida positiva
de x, tal que ¥(0) = 0. () se conoce como velocidad de disipacion del estado.
Ademds se dice que el sistema es estrictamente pasivo si existe una funcion definida

positiva V(x;) : R* — R, tal que,
S<xt) = “tTyt — V(z)

Propiedad 1. Si la funcién de almacenamiento S(z;) es diferenciable y el sistema

dindmico (3.2) es pasivo, entonces la funcién de almacenamiento S(z;) satisface S(x;) < uly;.

Definicién 3.2 Un sistema como (3.2), se dice que es globalmente ”entrada para estado
estable” (EEE) si existe una funcion-K ~(s) (continua y estrictamente creciente, con y(0) =
0), y una funcion KL B(s,t) (funcion-K y para cada s > 0 fijo, lim;_, 5(so,t) = 0), tal
que, para cada u; € Lo (sup {|lu(t)|,t >0} < 0o0) y para cada estado inicial x° € R", se

cumple que:

(t, 2% u) || < B(s, t)([|2°

8) +(s) [lu®)]]
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.

Anadlisis de estabilidad

Considere el sistema no lineal

i‘t = f(a:t,ut,t), Ty € Rn, Uy € R™ (34)

que serd identificado con la siguiente red neuronal dindmica paralela

= Ady + Wigo (i) + Word(@0)y(we) (3.5)

54



donde #; € R" es el estado de la RNA, v, € R™ es la entrada a la planta, W, € R™" es
la matriz de retroalimentacién de estado no lineal, W5, € R™" es la matriz de entrada, y
A € R™™ es una matriz Hurwitz. La funcién vectorial o(z;) € R™ se considera de dimensién
n cuyos elementos se incrementan monoténicamente. La funcién ¢(-) es una matriz diagonal
nxn: ¢(&) = diag(¢(z1), ..., p(Tn)); v(ue) es una funcién vectorial de dimensién n, pero
como u; € R™, entonces los ultimos n—m elementos de y(u;) son igual a cero. La funcién (-)
se selecciona como ||y(u,)||* < @ y los elementos de o(-) y ¢(-) normalmente son funciones

sigmoidales como 3.1.

Observacion 3.1 Las redes neuronales dindmicas se han discutido en diversos trabajos:
[11],[7],[9] y [16]. En donde se muestra que el modelo de Hopfield es un caso especial de
estas redes con A = diag{a;},a; := —1/R;C;, R; > 0 y C; > 0. R; y C; son, respectivamente,

la resistencia y la capacitancia en el i — ésimo nodo de la red .

Definamos el error de identificacién como

At = j:t — Tt

debido a que o(+) y ¢(-) se seleccionan como funciones sigmoidales, éstas satisfacen las
siguientes suposiciones.

A1: Las funciones o(-) y ¢(-) satisfacen la condicién de Lipschitz generalizada

5TA15 < A?DJAU y (gbtut)TAZ(gbtUt) < ﬂAtTDqﬁAt

donde: ¢ := o () —o(xy), ¢ = Pp(21) — p(xr), y A1, A2, D, y Dy son constantes positivas
conocidas.
Generalmente una red neuronal dindmica como (3.5) no es capaz de seguir exactamente

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

vy= Az, + Wio(z,) + Wod(az)v(u) — fi (3.6)
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en donde las matrices W; y W3 no se conocen a priori y se supone que sélo se conocen

cotas superiores de estas matrices de pesos
WIATTWIT <Wy,  WEAS'WET < W, (3.7)

en donde las matrices Wi y W5 se conocen a priori y la funcién vectorial f; puede consid-
erarse como el error de modelado y/o perturbaciones. La dindmica del error de identificacién

se obtiene de (3.5) y (3.6)
At =A At -+ Wl,to-(i‘t) —+ Wg,t(b(ﬁ?t)’)/(ut) -+ W{"& -+ W;(% ’V(Ut) + _]Z:t (38)

en donde: Wy, := Wy, — Wi,y Way i= Way — Wy

Si se define:
R:=Wy+ Wy, Q:=D,+uDy+ Qo (3.9)

y las matrices A y Qg se seleccionan de tal modo que satisfagan las siguientes condiciones:
(1) el par (A, R'/?) es controlable y el par (Q'/?, A) es observable.

(2) la condicion local de frecuencia [75] satisface:
ATRT'A - Q > 1/4[ATR™' — RT'AIR[ATR™ — R AT (3.10)

entonces puede considerarse la siguiente suposicién.
A2: Existe una matriz estable A y una matriz estrictamente definida positiva )y, tal

que la ecuaciéon matricial de Riccati
AP+ PA+PRP+Q=0 (3.11)

tiene una solucién positiva P = PT > 0. Esta suposicién se satisface facilmente si selec-
cionamos A como una matriz didgonal estable.

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

Wi, = —K PAwT (%) (3.12)

WQ,t = —K2P¢(§3t)7(ut)AtT

donde P es la solucion de la ecuacion de Riccati (3.11), entonces la dindmica del error
de identificacion (3.8) es estrictamente pasiva desde ft hasta el error de identificacion 2P A;.

Prueba. Seleccione la funcion de Lyapunov (funcion de almacenamiento) como:
Sy = ATPA + tr{W{ KWy i} + tr{W, Ky Wa,} (3.13)

en donde P € R™" es una matriz definida positiva. Ulilizando (3.8), tenemos que la

deriwada de la funcion de almacenamianto es

S, = AT(PA+ ATP)A,+ 2AT PWy 0 (2,) + 20T PWy (i) v (uy)
+2ATP f, + 20T PIW; 6, + Wi dry(uy)]

+2tr{Wft K" Wid + 2tr{W5, Ky'Wa,}
Como ATPW 6, es un escalar, utilizando A1 vy la siquiente desigualdad matricial
Xy + XTY)T < XTA'X +YTAY (3.14)
donde X,Y y A € R™*, para cualquier matriz definida positiva A = AT > 0 se tiene

2ATPWY 6, < ATPWIAT'WTPA, + 67 A6y (3.15)

AT PW3dyy(u) < AT (PWLP 4 aDy) A,
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Utilizando estas desigualdades es posible escribir S, como:

Sy < AT[PA+ ATP 4+ P(Wy + Wa)P + (D, + @Dy + Qo)] A
+2tr{Wi, K['Wi,} + 287 PWy40(3) + 247 P f,

+20r{ Wy, Ky ' Wau} + 207 PWoa, (@) (ur) — Af QoA
ya que let:WLt, st utilizamos la ley de actualizacion (3.12) y A2, se obtiene:
S, < —ATQuA, +2ATP f, (3.16)

De la definicion 1, si definimos la entrada como como f; y la salida como 2PA,, entonces el

sistema es estrictamente pasivo con V; = ATQoA; > 0. =

Observacion 3.2 Debido a que la velocidad de adaptacion esta dada por K;P (i =1,2), y
K; puede ser cualquier matriz positiva, el proceso de aprendizaje (3.12) de la red neuronal

dindmica no depende de la solucion P de la ecuacion de Riccati (3.11).

Corolario 3.1 §i sdlo se presentan incertidumbres pardmetricas, esto es f; = 0, entonces la

ley de adaptacion (3.12), puede hacer al error de identificacion A, asintoticamente estable
lim Ay =0, Wiy € Lec,, Wit € Lo, lim Wi, =0, lim Wy =0 (3.17)

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

con la propiedad 1, la funcién de almacenamiento satisface
S, < ff2PA, =0 (3.18)

El hecho de que la funcién S; sea definida positiva, implica que A, Wi, y Ws, esten
acotados. De aqui que la dindmica del error de identificacién (3.8) A, € L.

De las ecuaciones 3.16 y 3.18, se puede escribir

d
=5 < ~ATQuA; <0
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Integrando

/ 1Ay < So — Se < 00
0

De esta manera A; € Ly N Ly, y utilizando el lema de Barlalat se obtiene (3.17).

Como uy, o(24), ¢(24) y P estan acotados
lim Wi, =0, y lim Wo, = 0.
|

Observacion 3.3 Para el caso de acoplamiento de modelo ft = 0, con un andalisis similar
al de Lyapunov, se puede obtener el mismo resultado que se obtiene en los corolarios 3.1 y
3.2 [19]. Sin embargo, en el caso en que el error de modelado ft sea diferente de cero, se
tiene una nueva conclusion sobre el identificador neuronal: el algoritmo del gradiente (3.12)
también es robusto respecto a dindmicas no modeladas, a perturbaciones acotadas y a ruido

estocdstico.

Teorema 3.2 Utilizando la ley de actualizacion (3.12), la dindmica del error de identifi-

cacion (3.8) es "entrada para estado estable” (EEE).

Prueba. Utilizando la desigualdad matricial (3.14), tenemos
2ATP fy < ATPA;PA, + fIAG T,
con lo cual podemos escribir (3.16) como

IN

Amin(Qo) | A2 + ATPAPA, + fTAG
fi

< —apag lAdl+ 8 ‘

donde aa,| = [Amin(Q0) — Amax(PAfP)] | A, ¥ ﬁHftH = )\maX(Ale) ‘ fi|l . Podemos
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seleccionar una matriz definida positiva Ay, tal que
)\max(PAfP) S Amin(QO) (319)

De esta manera « y ( son funciones K., y 5; es una funcién de Lyapunov EEE.
Utilizando el teorema 1 de [69], se tiene que la dindmica del error de identificacién (3.8)

es EEE. m

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

(8.12) puede hacer el procedimiento de identificacion estable
Ay € Lo, Wit € Lo, Way € Lo

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

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

Observacion 3.4 Debido a que las variables de estado y de salida estan fisicamente aco-
tadas se puede considerar que el error de modelado f, también esta acotado [26] [60] [62].
La condicion (3.19) puede establecerse si Ay es una matriz constante suficientemente pe-
quena. A diferencia de las leyes adaptables robustas, como por ejemplo banda muerta [60] y

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

Observacion 3.5 Las incertidumbres estructurales producen variaciones en los pardmetros
de un control adaptable, de tal manera que se debe utilizar una modificacion robusta en
el algoritmo de aprendizaje para hacer el proceso de identificacion estable [21]. Los méto-
dos adaptables robustos pueden extenderse directamente a la teoria de neuro-identificadores
[26] [60] [62]. Sin embargo, un identificador neuronal es una especie de identificador de
“caja-negra”, en el sentido de que mo es necesaria informacion estructural y todas las in-
certidumbres estan dentro de la "caja negra”. Aunque algoritmos adaptables robustos son
apropiados para identificacion neuronal, no son los mds 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: Identificacion con un enfoque robusto

Observacion 3.6 Cuando se tienen incertidumbres pardmetricas es suficiente el algoritmo
del gradiente en la ley de adaptacion de pesos. Sin embargo, el problema es mds complejo
cuando se tienen incertidumbres estructurales, es decir cuando existe un error de modelado
Af # 0. Cuando se estudia la robustez del proceso de identificacion desde el un enfoque de
un andlisis de Lyapunov se considera a la dindmica no modelada A f, como una perturbacion
externa (fig.3-3) y se utiliza el algoritmo del gradiente modificado para incorporar robustez al
proceso de identificacion. Para el mismo caso (Af #0), pero desde el enfoque de pasividad,
se considera a la dindmica no modelada no como una perturbacion, sino como una entrada
mas al sistema (fig. 3-4) y se prueba que el algoritmo del gradiente puro es suficiente para

proporcionar robustez al proceso de identificacion.

3.2 Identificacién con miiltiples redes neuronales

El enfoque multimodelo y las redes neuronales, de manera independiente, proporcionan
beneficios interesantes en las tareas de identificacién, y su combinacién puede resultar en
una herramienta muy poderosa para enfrentar el problema de identificaciéon de sistemas
no lineales complejos. En esta secciéon se combinan estas dos herramientas efectivas en la
identificacién de sistemas y se propone un identificador multimodelo neuronal dindmico, en
donde cada identificador es una red neuronal dindmica que aproxima en linea la dindmica

de la planta. En la figura 3-5 se ilustra el esquema de identificacién propuesto y se observan

61



f—
k Planta Y,
u >
R Identificador
Neuronal

|

Algoritmo del gradiente puro

Figura 3-4: Identificacion con un enfoque pasivo

los indices de desempeno de cada RNA-dindmica, y un bloque etiquetado con J;, que se

encarga de buscar el o € {1,...,N}.

Red »
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Figura 3-5: Identificador multimodelo neuronal dindmico

En esta estructura multimodelo una vez que se calcula el indice de desempeno de cada
red dindmica se procede a localizar el identificador que tiene el menor indice de desempeno
Jmin = J,. En esta fase, se comparan todos los indices de desempeno para localizar el indice
o, dentro del conjunto de N identificadores, correspondiente al identificador neuronal que
aproxima mejor la dindmica de la planta. Luego se pasa la senal de mando o al selector que
se encarga de activar la c—ésima entrada del selector. Para hacer el trabajo de seleccién se

utiliza un algoritmo de seleccién 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 aproximacién de dos redes neuronales es muy pequena.

Si con una red neuronal de la forma
.YAIt: Aﬁ?t + Wl,t0'<fl§t) -+ W27t¢<§3t)’)/(ut) (320)

la planta se puede escribir como

= Az + Wigo(xy) + Wayd(xe)y(ue) — fi

utilizando un identificador multimodelo con N identificadores neuronales de la forma
(3.20) y un algoritmo de seleccién (con el indice o denotando el identificador neuronal selec-

cionado), la planta no lineal podra escribirse como

t1= Agty + W0 0(20) + W50, (1)7, (ue) — fi

en donde los valores de A,, WY,, W3, 05, ¢,, y 7, caracterizan la dindmica de la red
neuronal que mejor aproxima la dindmica de la plantay o € M = {1,2,...,m} es la senal de
mando al selector para activar la salida del identificador 1.

El esquema de seleccién o conmutacién consiste en monitorear los indices de desempeno
J;(t) de cada red neuronal dindmica [;. Tales indices de desempeno se basan en los errores de
identificacion e; respectivos; después, se selecciona el identificador correspondiente al modelo
que tenga el valor més pequeno del indice de desempeno. La eleccién del indice de desempeno
es motivada por observaciones empiricas, las cuales revelan que se requieren tanto medidas
del error instantdneo como medidas del error a lo largo de toda la trayectoria para estimar,
con confiabilidad, la exactitud de los modelos de identificacién [50]. Un indice de desempeno

que incorpora estas caracteristicas tiene la siguiente forma

Ji(t) = ae?(t) + ﬁ/t e_)‘(t_T)eﬁ(T)dT
0
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Endondea > 0,6 > 0y A > 0 son pardmetros de diseno. a y 3 determinan el peso que tienen
el error instantdaneo y el error a lo largo de toda la trayectoria respectivamente; mientras que

A determina la memoria del indice de desempeno a lo largo de toda la trayectoria.

3.2.1 Analisis de estabilidad del identificador multimodelo

El anélisis de estabilidad para una red neuronal se presenté en la secciéon 3.1.1, ahora es
necesario estudiar la estabilidad del identificador multimodelo neuronal cuando cada modelo
se elige con un algoritmo de seleccién con histéresis.

Algoritmo de seleccién con histéresis

La seleccién del modelo de identificacién en la estrutura multimodelo se decide en funcién
del modelo que mejor represente la dindmica de la planta. Se elije al identificador que tiene
el valor més pequenio del indice de desempeno Ji(t) = min{J;(¢)}.

En el proceso de seleccion se puede presentar el caso en que dos modelos de identificacion
tengan un valor muy pequeno del indice de desemepeno de tal forma que el selector este
conmutando indefinidamente entre estos dos modelos en un pequeno intervalo de tiempo. El
algoritmo de seleccién con histéresis [45] ayuda a corregir esta excesiva conmutacién. Sin
embargo, su implementacién no debe afectar la estabilidad del proceso de identificacién.

Suponga que el identificador neuronal I; se esta utilizando en el tiempo ¢, y en ese instante
el identificador I logra tener el menor indice de desempefio Ji(t) = min{J;(¢)}, entonces
si J;(t) < Ji(t) + 6 el identificador I; debe seguir representando la dindmica de la planta,
pero si J;(t) > Ji(t) + 6, entonces se debe seleccionar al identificador I;,. En éste caso 6 es
la constante de histéresis.

Anaslisis de estabilidad

Sea {f1, f2,.--, fm} una familia de m funciones f; : R" x Ry — R" donde R, = [0, c0).

Considere el sistema dindmico:

= fy(z,t), x(0)=mx (3.21)

donde 0 € M = {1,2,...,m} es la entrada de seleccién. En (3.21) se introduce un
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algoritmo para seleccionar o de los valores de M, de tal forma que logremos que las salidas

de las correspondientes funciones de prueba:

8i(t) = gi(x,t, sup di(z(1),7)), 1€ M (3.22)
T€[0,t)
tengan ciertas propiedades deseadas. Cada una de estas funciones de prueba representan
a cada uno de los indices de desempernio de los m modelos de identificacién que conforman al
multimodelo neuronal. g;, d; son funciones que mapean R"x Ry xR, — R, y R"xR; — R4,
respectivamente.
Para definir el algoritmo sea p : R — M la funcién cuyo valor en § = [0y, 0, ..., 0] €
R, denotado como p(6), es el menor entero i € M, para el cual 6; < 6;,j € M.
Sea h un nimero real positivo que se conoce como constante de histéresis y definamos la

funcién de transicién ¢ : M x R, como:

i, si 0; < 6,6+ h (i no cambia)

2
p(6), si0; > 6,6 +h (i cambia a p(6)) (3:23)

oti.0) = {

de esta manera, para i € M y § € RT, ¢(i,6) =i si 6; < 6; + h para todo j € M, de otro
modo ¢(i,6) es igual al menor j € M para el cual §; < 6, para todo k € M.
La funcién o en la ecuacién (3.21) esta definida recursivamente a lo largo de una solucién

de (3.21), de cuerdo con la siguiente ecuacién:

o(t) = ¢(o(t),6(t)), o (0) =ig (3.24)

donde 6 € RT, iy es la condicién inicial en M y o7 (t) es el limite por abajo, es decir:
o~ (t) = lim,_; o(7). Asi, arrancando en un estado inicial iy en ¢t = 0~, o permanece en este
estado hasta un tiempo ¢; > 0, tal que para algin j € M, 6; > 6+ h, en cuyo caso o cambia
al estado p(9) el cual es el menor valor ¢ € M para el cual §; < §;,7 € M.

Supongamos que cada f;, g; v d; es al menos localmente Lipschitz en = y continua por
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pedazos en t. Note que o(0) esta bien definida por (3.24). También observe que debido a
la constante de histéresis h y a la suavidad de f;, debe de existir un intervalo de duracién
méxima (0,¢1) en donde o permanezca constante. Este intervalo puede ser el de méxima
existencia de x, o de no ser asi z estard acotada en [0,¢1). Si lo iltimo es cierto, debe ocurrir
un cambio en t; y de nuevo debido a la constante h, la continuidad de x, y la suavidad de

fi, debe existir in intervalo (t1,t2) de duracién maxima en el cual o permanezca constante.

o switch

(S
8i< 8j+h bosiz §j+h
‘ 6 =i c=j
Figura 3-6: Algoritmo de seleccién con histéresis

Continuando con éste razonamiento, concluimos que debe existir un intervalo [0,7") de
duraciéon méaxima en el que existe un tnico par (z,0) con x continua y o constante por
pedazos, el cual satisface (3.21-3.24). Ademds en cada subintervalo estrictamente propio
[0,7) € [0,T), o debe cambiar a lo mucho un nimero finito de veces. Para estudiar el
comportamiento del sistema (3.21-3.24) conforme ¢ — T, es necesario hacer las siguientes
consideraciones.

Sea S la clase de todas las funciones continuas por pedazos s : [0,00) — M. En lo sucesivo

para cada s € S, T denota la duracién del méximo intervalo de existencia de las ecuaciones:

&= fsw(z,t), x(0) =z

y x5 es la solucion correspondiente.
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Suposicién 3.1 Para cada s € S y cada j € M, la funcion de prueba

6;(t) = g;(s(t), 1, s dj(25(7), 7))

tiene un limite (que puede ser infinito) conforme t — Ts.

Observacion 3.7 Que la funcion de prueba 6;(t), j € M tenga un limite cuando t — T,
indica que cuando t se aprozima a T, entonces 6; se aprozima a un valor bien definido b. En
el contexto multimodelo decimos que para cada modelo neuronal el error de identificacion e

converge. Es decir que la funcion de prueba 6;(t) = J(e) no cambia si T — oo.

Suposicién 3.2 FExiste al menos un entero u € M tal que para cada s € S, la funcion

6u(t) = gu(ws(t), t,8up,cjo4) du(z5(T), 7)) esta acotada en [0, Ty).

Observacion 3.8 En el contexto mulimodelo decimos que existe al menos un modelo neu-
ronal en la estructura multimodelo tal que su indice de desempeno esta acotado debido a que

5(t) = [ |le||*dt y e esta acotado.
Esta condiciones nos ayudan al probar el siguiente teorema

Teorema 3.3 (1) Si utilizamos la Red Neuronal Dindmica Multimodelo
T = fo(z,t), x(0) =1

con M y o como se definen en (3.21), y el algoritmo de seleccion con histéresis que
se describe en (3.23) y (3.24), entonces existe un tiempo T* < T después del cual o es

constante, y ademds 6,1+ esta acotada en [0,T).

Prueba. Para un estado inicial fijo (xg, %), sea (z,0) la tnica solucién a (3.21 - 3.24), y
[0,7T) el intervalo de duracién maximo en el que ésta solucién esta definida; sean 6;,i € M
las salidas correspondientes de la funcién de prueba a lo largo de ésta solucién. Particione
M en dos subconjuntos disjuntos M, y M,, de tal forma que §; es acotada en [0,T"), para

i € My, y 6; es no acotada en [0,T), para i € M,.
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Hacemos Ty = T. Tomando en cuenta la condicion 2, el conjunto M} es no vacio, asi que

para ¢ € M, tenemos:

§i(t) < B <oo, ,i€M, tel0,T) (3.25)

De (3.23), tenemos que ¢(i,6) = k, cuando 6; > 6y + h para algun k € M. Si k € M,
entonces por (3.7) 6; > [+ h. De aqui que, si i € M, entonces 6; > ( + h. Ahora podemos

considerar que existe un tiempo t; en el que:

§:(t) > B+h, i€ M, telt,T) (3.26)

16:(8) — 6:(t)| < h/4, i€ My, telt,T) (3.27)

(Note que t; debe existir por la condicién 1).

Observacion 3.9 La situacion opuesta a (3.26) nos permite establecer la condicién para
i € My, ent € [t;,T), mientras que (3.27) nos dice que para i € My, 6;(t) presenta pequenas

variaciones en t € [t1,T), que no rebasan una cuarta parte del valor de h.

Asi que de (3.26) y (3.27), podemos decir que:

i € My <= Tty € [t1,T), tal que 8;(t2) < B+ h (3.28)

i) Para verificar que 0, esta acotada en [0,T"), suponga que ¢ no cambia en t; y que en

t € [t1,T) no ocurren més cambios, i.e., T* =t; y 0* = o(T*). Como ¢ no cambia:

0pr < b6j+h, jeM, tel[T"T)

De aqui que si j € M,, entonces por (3.25), 6,« < + h,t € [T*,T), de tal forma que 6,

esta acotada en [0,7"), tal como se esperaba.
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Observacién 3.10 Es razonable suponer que j € My, ya que si j € M, entonces 6; no
estaria acotada por lo que no tendria posibilidad de competir con 6,+. En otras palabras, sélo

los 6, con j € M, tienen posibilidad de tener un mejor desemperno que 6,-.

ii) Ahora suponga que o cambia en ty € [t1,T) y que después de éste cambio o permanece
constante en t € [ty, T'). Hacemos T* =ty y 0* = o(T™). En vista de la definicién del selector

en (3.23) y (3.24), tenemos:

50* (tg) < 6j(t2), j eM (329)

Como M, no es vacio, de (3.25) tenemos:

6o+ (T") < B < B+

Por (3.28), 6,+ esta acotada en [t1,T) y o* € M,.
Ahora revisaremos los siguientes casos:j € M, y j € M,

a) Para cualquier t5 € [t;,T), y cualquier j € M, escribimos:

bo+(t) = 6;(t) = (8g+(t) = bor (t2)) + (8g+(t2) — 6;(ta)) + (6;(t2) — 6;(¢))

De la ec. (3.29), tenemos que (6« (t2) — 6;(t2)) < 0, entonces:

IN

b+ (t) — 05(1) (00 (t) = o= (t2)) + (65(t2) — 65(t))

< b (t) — Oox (t1) + O (t1) — 60 (t2)
+6;(t2) — 6;(t1) + 6;(t1) — 6;(F)

< oo (t) = b0 (t1)] + 05+ (t1) — 05+ (t2)]

+16;(t2) = 8;(t)| + 16;(t1) — 6;(t))]

Como o* y j estan en M,, se tiene a partir de (3.27) que:

8o+ (t) — 0;(t) < h, te[ta,T), je M,
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b) Por otro lado, para j € M, las ecuaciones (3.25) y (3.26) implican que:

box(t) = 6;(t) < B—=06;(t) <B—(B+h)<—h
< h, jJEM, tet,T), h>0

Por a) y b) se tiene que para todo j € M, 6,-(t) —06;(t) < h,t € [t2,T), lo que de acuerdo

con (3.23) implica que o es constante en [T*,T) y no cambia m4s hasta t = T.

Observacion 3.11 Del inciso i) se concluye que 6, esta acotada en [0,T), y como é es una
funcion del error de identificacion, entonces podemos decir que el proceso de identificacion
es estable. Por otro lado, del inciso ii) se tiene que o es constante en [T*,T), lo que significa

que el modelo se mantiene o no cambia en dicho intervalo.
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Capitulo 4

Control con un enfoque multimodelo

neuronal

4.1 Control con una red neuronal

El progreso alcanzado en el campo de la teorfa 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 diseno de controladores con un enfoque multimodelo puede ser de utilidad para con-
trarrestar cambios en las condiciones de operaciéon que modifiquen la dindmica de la planta.
Un control multimodelo depende de la representacién de un proceso a través de multiples
modelos y utiliza diferentes modelos para generar una senal 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 regién de operacién bajo la accién de una
perturbacién. En [2] se ha demostrado la utilidad de esta técnica en estudios de simulacion,
y en el control de un proceso térmico no lineal en presencia de perturbaciones ambientales
[5](6].

Los controladores convencionales pueden no tener el desempeno esperado debido a cam-

bios en las condiciones de operacién y a la presencia de no linealidades. Por ejemplo, con-
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sidere el esquema de control de la figura 4-1, en donde los pardametros del controlador se
sintonizan de tal forma que la salida y(t), siga a la trayectoria deseada y,(t). El proceso
puede ser lineal o no lineal, y puede estar sujeto a grandes perturbaciones que pueden lle-
var al sistema a una regiéon de operacién diferente. La perturbacién puede ser una falla en
el proceso, un cambio en los pardmetros del proceso provocados por cambios ambientales,

puede ser de tipo estocastica, o de otro tipo.

Perturbacion

|

n Controlador Proceso >

Figura 4-1: Control convencional

Un controlador para este proceso debe proporcionar una senal de control adecuada de tal
manera que el proceso siga la trayectoria deseada aiin después de que se presenten pertur-
baciones o cambios en las condiciones de operaciéncién. Los controladores convencionales,
los cuales normalmente se disenan para un cierta region de operaciéon 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 operacién o en distintas condiciones de falla.

El control retroalimentado de sistemas no lineales es un gran reto para la ingenieria,
especialmente cuando la dindmica de la planta es altamente no lineal o muy compleja, lo que
dificulta la obtencién de un modelo andlitico. Una alternantiva es identificar a la planta no
lineal con una red neuronal y luego disenar un controlador adaptable retroalimentado con
ayuda del identificador neuronal. Esta idea se puede extender al diseno de controladores
neuronales con un enfoque multimodelo.

El diseno 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 anélitico de la planta a controlar.

4.1.1 Introduccién al control neuronal

Los modelos de sistemas dindmicos y sus inversas que se obtienen a partir de redes neuronales
tienen una utilidad inmediata en el diseno de esquemas de control. En la literatura se han
propuesto y utilizado una gran cantidad de estructuras de control utilizando una red neuronal
A continuacién se presenta una introduccién a las estructuras cldsicas de control utilizando
redes neuronales.

Control adaptable neuronal

Las definiciones clésicas de control adaptable directo e indirecto [47] se retoman, pero
ahora incluyendo a las redes neuronales como herramientas para realizar la identificacién
y el control de sistemas no lineales. Asi, de la misma manera como en el enfoque clédsico
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 identificacién 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 identifica en linea con una red neuronal
y la dindmica del controlador se ajusta con la ayuda del modelo de identificacién neuronal
de la planta [37].

En este trabajo se utiliza el enfoque de control adaptable indirecto, utilizando, primero
una, y luego multiples redes neuronales dindmicas (modelos neuronales), para identificar el
comportamiento de la planta en sus diferentes regiones de operacion.

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 dificultad en el diseno de contro-

ladores autométicos con técnicas de control convencionales, por ejemplo, en casos en donde
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es imposible obtener un modelo anédlitico de la planta a controlar. Por lo anterior, es de-
seable disenar un controlador automatico 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 seccién 3.1. La diferencia es que, ahora las entradas a la red
corresponden a la informacién 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 dindmica de la planta. El
modelo inverso se conecta en cascada a la planta a controlar con la finalidad 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 comin en aplicaciones
de robdtica [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 retroalimentacién.

Control con modelo de referencia

En este caso el desempeno deseado del sistema en lazo cerrado se especifica a través de
un modelo de referencia estable M, el cuédl se define por el par {r(t),y"(t)}. El sistema de
control tiene como objetivo lograr que la salida de la planta 3P (¢) se aproxime asintoticamente

a la salida del modelo de referencia, es decir

lim [[y"(t) =" ()] < € (4.1)

para alguna constante € > 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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referencia
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r(t) R Modelo fje Neuronal Planta - —
referencia
Controlador

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 forzard al controlador neuronal a ser un modelo inverso ”des-sintonizado”,
en el sentido definido 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
retroalimentacion (figura 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 senal
de retroalimentacién [43]. Esta senal de retroalimentacién se procesa por un subsistema

controlador que esta relacionada con el modelo inverso de la planta.

y s . e r Red u
A F Neuronal »  Planta
'Y

Controlador

Algoritmo

de Modelo
rendizaje
Neuronal

Figura 4-3: Estructura de control con modelo interno
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Una de las ventajas de este enfoque es que su construccién 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 senal de entrenamiento que recorre el espacio de salida deseado (senal de referencia)
La senal de error para el algoritmo de entrenamiento es la diferencia entre la senal de entre-
namiento (referencia) y la salida del sistema. Cuando se tiene una planta con ruido se puede
tomar la diferencia entre la senal de entrenamiento y la salida del modelo directo. El sub-
sistema F' normalmente es un filtro lineal disenado para introducir propiedades de robustez
y seguimiento al sistema en lazo cerrado. Es importante notar que la implementaciéon 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 dindmicas

La estructura de control con una red neuronal dindmica se presenta en la figura 4-4.

N A
Modelo »/Red Neuronal%:D (¥,0)
de Dinamica
Referencia T 0
u y
Control > Planta >

Figura 4-4: Estructura de control con una red neuronal dindmica

En esta figura se puede observar como la red neuronal dindmica ddemas de proporcionar
un estimado de la salida de la planta ¢, también manda informacién sobre su dindmica
interna 6; para el cdlulo de la senal de control. El controlador utiliza esta informacién de la
red neuronal, asi 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

iy = f(ay,ugt), = €R", wy € R™, n>m (4.2)

y considere la siguiente estructura paralelo de la red neuronal dindmica [79].

f,‘i't: Afi‘t + Wl,t0-<§:t) + Uy (43)

en donde z; € R" es el estado de la red neuronal, W;, € R™™" es la matriz de retroal-
imentacién de estado no lineal, y A € R™"™ es una matriz estable. Se considera que las
funciones vectoriales o(-) € R™ sus elementos crecen monotonicamente. Dichos elementos

0;(+) normalmente son funciones sigmoidales.

a;

7iln) = T

La estrcutura de esta red neuronal dindmica se muestra en la figura (4-4).

Figura 4-5: Red neuronal dindmica de una capa
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Observacion 4.1 FEsta red neuronal dindmica es una de las mds sencillas ya que no tiene
capas ocultas. Se utiliza esta red neuronal porque se desea hacer al controlador neuronal mas
confiable. Este modelo puede incrementar la dindmica no modelada, sin embargo, es posible
compensarla. Los pesos de esta red neuronal dindmica no convergen a alguna constante,
como en el perceptron multicapa, pero es posible probar que estan acotados. El controlador
se adaptard en linea de tal manera que no es necesario entrenar a la red neuronal fuera de

linea.

Si se define el error de identificacién como:

At =T —i't

Si 0;(+) se seleccionan como funciones sigmoidales, se satisface la siguiente consideracién.

A1l : La funcién o(-) satisface la condicién de sector:

6T A6, < ATD,A,

donde 6, := o(x;) — 0 (Z4), Ay y D, son matrices constantes definidas 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:

Ty= Az, + Wio(z,) +ug + Af (2, uy, t) (4.4)

en donde Af(zy,ug,t) es el error de modelado, y Wi es cualquier matriz constante,

acotada por
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* A —1 *T T
WA W < W,
en donde A, y W; son matrices conocidas a priori.

A2 Considere que la dindmica no modelada A f(x;, u;, t) esta acotada de la siguiente man-

era

IAF (e, ue )] < lInglly, = nz M, <7

en donde la matriz n, € R" es una matriz diagonal y 7} es la cota superior del error de
modelado.
Ahora, si la matriz A es estable, el par (A, RY/?) es controlable, el par (Q, R'/?) es

observable, y la condicién de frecuencia local satisface la siguiente expresién [62]:

1
ATR'A—-Q > Z[ATR*1 — RYAR[ATR™ — R AT (4.5)
entonces la siguiente ecuacién matricial de Riccati
ATP 4+ PA+ PRP+Q =0 (4.6)

tiene una solucién positiva P = PT > 0.

A3 Lo anterior permite considerar que existe una matriz estrictamente definida positiva

(1, tal que si las matrices R y () se definen como

R::WI+A;17 Q::Ql_'_Do‘
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la ecuacién matricial de Riccati (4.6) tiene una solucién positiva. Estas condiciones se
satisfacen si se seleccion A como una matriz didgonal estable.

Si la ley de aprendizaje dindmico esta representada por la siguiente ecuacién diferencial
Wl,t - —KIPAtO'T (47)

en donde K; € R™™ es una matriz definida positiva, P es la solucién de la ecuacién

matricial de Riccati (4.6), y Wi = Wy son las condiciones iniciales.

Observacion 4.2 FEsta ley de aprendizaje puede garantizar la estabilidad asintética global
del error debido a que, como se ilustra en el siguiente teorema, esta ley se obtiene con el
enfoque de Lyapunov. Asi que, el problema de minimo local relacionado con el aprendizaje

de redes neuronales estdticas no se presenta en este caso.

Contro Adaptable robusto

El diseno 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 identificacién de la planta que se obtiene con una red neuronal dindmica como (4.3).

De (4.4) se sabe que el sistema no lineal (4.2) se puede modelar como:
Ty= Az, + Wio(z,) +ug + Af (2, uy, t) (4.8)
sumando y restando W1 ,0(2,) y Wio(x;), es posible escribir (4.8) de la siguiente manera
z= Az + Wio(8) +u + Af + Wyo(i,) + Wie (4.9)

Si la ley de adpatacién es Wl,t = —K,PA,0", entonces por el corolario 3.2, Wi+ esta

acotada. Ademads si se utiliza Al y A2, se tiene que
Af +Wio(2,) +Wia (4.10)
también esta acotado.
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Por lo anterior es posible escribir (4.9) de la siguiente manera
i’t: Al’t + Wl,tO'(ZIAZ't) + uy + dt (411)

en donde
dt = Af(l’t, U, t) + WLtO'(Zi’t) + WI o (412)

esta acotado por d = sup ||dy|| .
El objetivo de un control adaptable es forzar al sistema no lineal (4.2) a seguir una
trayectoria 6ptima z; € R", la cual se considera suficientemente suave. Esta trayectoria es

la solucidon del modelo de referencia no lineal
i = @(x},t), 2%(0) = g (4.13)

con condicién inicial fija z. Si la trayectoria tiene puntos de discontinuidad en algunos

instantes fijos, es posible sustituirla por alguna trayectoria apréximada suficientemente suave.

Observacion 4.3 La consideracion implicita en la formulacion del modelo de referencia
es que el disenador conoce suficientemente la planta de tal forma que puede especificar el
comportamiento deseado de la planta en términos de la salida del modelo de referencia. Si
estamos frente a un problema de requlacion, entonces el modelo de referencia estard definifo
por: p(x;,t) =0, y 2*(0) = ¢, en donde ¢ es una constante que indica el punto de ajuste de
la planta. Si el problema es de sequimiento, entonces la solucion del modelo de referencia

(4.13) x*, definird la trayectoria deseada de la respuesta de la planta.

Si se define el error de trayectoria de estado como
AY =z — )
de las ecuaciones (4.11) y (4.13), se tiene la dindmica del error de trayectoria

A} = Az + W0 (%) +ue + di — (a7, 1) (4.14)
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Ahora considere que la ley de control u;, es la suma de dos controles
Up = Une + Uy (4.15)

en donde u;; € R" es la parte de linealizacién directa y us; € R" se encarga de la

compensacion de la dindmica no modelada d;.

Como se dispone de ¢(x},t), xf y Wi,0(%:), se puede seleccionar u;; de la siguiente

forma
ue = (7, t) — Azy — Wio (i) (4.16)
Al sustituir u;; en la ecuacién (4.14), se tiene
A; = AN} 4 ugy + dy (4.17)

La segunda parte de la ley de control uy; compensard la dindmica no modelada d;, para

lo cual se pueden aplicar cuatro algoritmos robustos:

(a) Compensacién exacta.

Restando la ecuacién (4.3) de (4.11), tenemos la dindmica del error de identificacién
Ay = AN+ d
entonces, la dindmica no modelada toma la forma
dy = (d1— &) — Al — &)
Si se dispone de la dindmica del estado 2, entonces se puede seleccionar uj ;, de la forma

ug,t = —dy = Ay — T4) — (24— fi"t) (4.18)
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sustituyendo en (4.17) se tiene
Ar = AN (4.19)
Si A es una matriz estable se tiene que A} es estable global y asintoticamente, es decir

lim A; =0

t—o0
Observacion 4.4 Para observar la dindmica de la planta en lazo cerrado (cuando u, =
U1y + ugy se han sustituido en la ecuacion (4.11)) en relacion con el modelo de referencia y

con los controles ui; y ugy, apliquemos primero el control u; 4, lo cual resulta en:
i‘t = I‘: + AA: + Ut + dt

en este caso, st ug; = 0, entonces un error de modelado d; considerable puede hacer
que el comportamiento de la planta tenga un pobre desempeno respecto del comportamiento
deseado, es decir, ui; puede no ser capaz de proporcionar un buen control.

Ahora considere que se aplica todo el control, es decir: u; = uy +uq,. Entonces el sistema

en lazo cerrado descrito por la ecuacion 4.19 toma la forma:
. . % *
i =14 — Alxy — )

esto es la dindmica en lazo cerrado de la planta, en donde se puede observar que la
dindmica de la planta &, serd igual a la dindmica del modelo de referecnia x}, en la medida
en que el error de sequimiento (x; — x}) sea pequerio. La matriz A actua como un factor de
amplificacion del error de sequimiento por lo que es deseable valores pequenios de A. Por otro
lado, de la observacion anterior podemos decir que st la dindmica de la planta es importante,

entonces en la misma medida también lo serd ug ;.
(b) Compensacién aproximada.

Si no se dispone de la derivada del estado z;, se puede tomar una apréximacién de la

83



derivada de x;, de la siguiente forma

. Ty — Tp—r
Ty = ———+6
T

donde 6; > 0, es el error de aproximacién de la derivada.

Si se selecciona el control u$, como

Ty — Tp—r

wh, = Alw — ) —( — &) (4.20)

T

— Ay — &) — (b= #1) + 6
entonces u;t = uy, + 6y, y la dindmica del error de trayectoria es
Ar = AAF + 6,
Se define una funcién de Lyapunov como
Vi=ATPRBAY, P,=Pf >0
y se obtiene su derivada
Vi = AT (AT Py + Py A)A] + 20T Py6, (4.21)
utilizando la desigualdad 3.14, se puede escribir 2A7 P»68;, de la siguiente manera
oNT Py, < ASTPLAP,AF + 6T A6,

en donde A es cualquier matriz definifa positiva. De esta manera la ecuacién (4.21) toma

la forma
Vi = AT(AT Py + PyA + PoAPy + Qo)A 4 6T A716, — ATQuA;
en donde (5 es cualquier matriz definida positiva. Como A es una matriz estable, existen
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Ay @2, tal que la ecuacién de Riccati
ATPy + LA+ PoAP, + Qo =0 (4.22)

tiene una solucién positiva Py = PJ > 0.

Definiendo la siguiente seminorma
2 T 1 r T
18715, =Jim 7 [ Al@uaia (1.23)

en donde @ = QT > 0 es una matriz de pesos dada, el seguimiento de trayectoria de

estado puede formularse como el siguiente problema de optimizacién
Jmin = min J, J = [
min — 10111 J, - th — I HQ
Ut 2

Note que

1
Th_I};o ng*QzAS =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

%12 2
1A g, < N16el[3—

en donde una eleccién adecuada de A y @2 pueden hacer que la ecuacién de Riccati (4.22)
tenga una solucién positiva y que ||A¥ Héz sea suficientemente pequeno si 7 es suficientemente
pequeno.

(c) Compensacién 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 funcién tipo Lyapunov de la forma

V. = AT PA; (4.24)

en donde Pj es la solucion de la ecuacién de Lyapunov

ATPy + P A = —1 (4.25)

derivando (4.24) y sustituyendo la derivada del error de trayectoria (4.17) se tiene

Vi = AT(AT Py + PyA)A] + 2077 Pyugy + 2057 Pad, (4.26)

De cuerdo con la técnica de modo deslizante, se puede seleccionar uy; como
us, = —kPs 'sgn(A;) (4.27)
en donde k es una constante positiva, y
sgn(Af) = [sgn(Al,), -, sgn(Ath)]T € R"
Sustituyendo (4.25) y (4.27) en (4.26), se tiene

Vo = —IA7I° = 2k | ATl + 247" Pad,
< AP = 2K AT+ 2Amax (P) |71
= —[AN7 = 2/ AT (K = Awax(P3) [1de]l)

si se selecciona

k> Amax(Ps)

S§
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en donde d se define como en (4.12), entonces V; < 0, y por consiguiente

lim A; =0

t—o0

(d) Control 6ptimo local

Este enfoque puede aplicarse si ; no esta disponible y no se aproxima como en el inciso
(b). Con la finaliadad de estudiar la estabilidad del error de seguimiento se introduce

la siguiente funcién de Lyapunov

Vi(AD) = AT*P,A;, Py= Pl >0 (4.28)

Derivando (4.28) y sustituyendo la derivada del error de seguimiento (4.17), se tiene

V, = 20T PyAY = AT*(AT Py + PyA)A] + 20T Pyuyy + 2AT* Pyd, (4.29)

el termino 2AT* Pyd;, puede estimarse utilizando la desigualdad (3.14)

2AT*Pyd, < AT*PyA; PyAT + dI Ayd, (4.30)

*

Sustituyendo (4.30) en (4.29), y sumando y restando los terminos A{*Q4A} y ug, Ryu,,

en donde Q; = QT > 0y Ry = RI > 0, podemos escribir

‘./t S A?*(ATPLL + P4A + P4A4P4 + Q4)A: + QA?*PLLUgJ (431)

dT d T A—1 T* * dT d
+U2,t R4U27t + dt A4 dt — At Q4At — ’U2’t R4U2’t

Como A es una matriz estable, existen matrices Ay y (4, tal que la ecuacién matricial

de Riccati
ATP4 + PLA+ PAAP + Q4 =0 (432)
tiene una solucién definifda positiva P, = P} .
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con lo cual, la ecuacién (4.31) se reduce a

. . 2 _
Vi —(1A7 11, + lus.lls,) + U lus,) + df Ay ds (4.33)

IN

en donde W(ug,) = 2A[*Pyuf, + ug; Ryuj, (4.34)

Si escribimos (4.33), de la siguiente manera
" 2 B :
IAFNG, + [[us ]|, < U(us,) +df AHd Vi

entonces, integrando cada termino de 0 — 7', dividiendo cada termino por 7', y tomando

el limite del supremo de estas integrales, cuando 7' — oo, se obtiene

- 1 T
lim — / AT*QuArdt+ lim 0 / u%ﬁ]ﬁu‘it
0

T—oo T
o -— 1 T ___ T .
< Th_rgOT dTA Ldi+ hm T/o (W (ug,))dt+ ’1121;0?/0 (—=V4)dt

Tomando las definiciones de seminorma (4.23), se tiene
2 d |2 2 e O d
18715, + Nl < N+ Jim 7 [ v oyar

lo cual fija un nivel de tolerancia para el error de trayectoria de seguimiento. De esta

manera, ahora el objetivo de control es minimizar ¥ (ug,) y Hdt“i;l . Para minimizar ||d|| Al

se debe de minimizar A;'. De la ecuacién (4.5), si seleccionamos @y, tal que (4.32) tenga

solucién, entonces se puede seleccionar el mfnimo A, ', como
Azl — AflTQéLA*l

Para minimizar ¥(ug,), considere que en un tiempo ¢ > 0, 2*(t) y (t) ya existen y no

dependen de ug,. Entonces la solucién de este problema de optimizacién esta dada por

\Il(ugt) = AT*P4u2 .+ ug tR4u2 p (4.35)

sujeto a Ao(u17t+ug7t) < By
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Cuando no se tienen restricciones ug,t se selecciona de acuerdo con ley de control 6ptimo

cuadratica lineal.
uy, = —2R; " PA;

La cual al sustituirla en en la ecuacién (4.35) hace que ¥(ug,) = 0. A ug, se le llama

control 6ptimo local debido a que se calcula utilizando informacion local.

Observacion 4.5 Los enfoques (a) y (c) son compensaciones exactas de d;. El enfoque (a),
necesita informacion de &;. Debido a que el enfoque (c) utiliza un control en modo deslizante,
ug, se inserta en el sistema en lazo cerrado y puede presentarse vibracion en la entrada de

control lo cual puede excitar dindmicas 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 estimacién de la dindmica de la planta, de tal manera que la salida del esti-
mador multimodelo puede seguir a la salida de la planta real con un minimo error de

identificacién. La estructura de este subsistema se muestra en la figura 4-6.

1. Controlador multimodelo neuronal. Este subsistema es un controlador que se basa en
un estimador multimodelo neuronal en donde el estimador proporciona informacién de
la red neuronal dindmica que mejor apréxima 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 figura 4-7.

1. Generador de indices de desempeno. Este subsistema colectard informacién del esti-
mador multimodelo, como por ejemplo, los errores de identificacién e;, ¢ = 1,..., N,y
generard una nueva senal o € {1,..., N}, que serd facilmente utilizada por el selector.

La estructura de este subsistema se muestra en la figura ?7?.
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Multiples estimadores neuronales

A Indice de desempeiio
Red yn C en Jn
»| Neuronal In Y . min
: * . J(e)
. N J (e) j S
Red M O © 1
* Neuronal I1 'r\AL+
Selector l
A A
y P Yo
lof—»
A “’- *
yl
u
> Planta Y >

Figura 4-6: Muiltiples estimadores neuronales

2. Logica de seleccion. Este subsistema puede utilizar el indice de desempeno y junto con
una légica interna, puede proporcionar una senal de mando que decida que modelo

debe seleccionarse. La estructura de este subsistema se muestra en la figura 4-9.

La motivacién detras del esquema de control con un estimador multimodelo es la sigu-
iente: wutilizando un indice de desempeno 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 Identificador neuronal y controlador multimodelo neuronal

La estructura se muestra es la figura 4-10.

En la ecuacién (4.11) se establece que el sistema no lineal puede escribirse como

zy= Azy + Wi0(Ty) + up + f (4.36)

en donde f es la dindmica no modelada de la planta y la ley de actualizacién de pesos

esta dada por la ecuacién (5.10). Considerando que la dindmica no modelada esta acotada
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podemos escribir la ecuacién anterior como:
T=— Al’t + Wl,ta(i"\t) + uy + dt

en donde d; esta acotada de acuerdo con la ecuacién (4.10). Si d; esta acotada y la ley
de actualizacién de pesos es como (5.10), entonces por el corolario 3.2 el procedimiento de
identificacién es estable y W7 ; esta acotada.

Se debe de forzar al sistema no lineal a que siga una trayectoria éptima z; € ", la cudl
se asume que debe ser suficientemente suave. Esta trayectoria es la soluciéon del modelo de

referencia
iy = ¢ (x;,t), 2°(0) =z, (4.37)

con condicién inicial fija. Si la trayectoria tiene puntos de discontinuidad en algunos

instantes fijos, es posible utilizar una trayectoria aproximada que sea suave.

Observacion 4.6 FEl modelo de referencia especifica como la salida del proceso debe respon-
der (idealmente) a la senal de comando ry. En un control retroalimentado la mayoria de las
veces esta senal 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 definida por la solucion del

modelo de referencia (4.37).

Si se define el error de seguimiento de trayectoria como
AY =z — )
y el error de identificacién es
At = ZE\t — Tt
La dindmica del error de seguimiento es

A: = Az + Wio(2y) +up +dp — o (27, 1) (4.38)
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Ahora considere que la accién de control u; consta de dos partes:
Up = Ur s + Uy

en donde u;; € R" es la parte de linealizacién directa y us; € R" es la senal de control que
se encarga de la compensacién de la dindmica no modelada d;.

Como ¢ (z},t), 7 y Wi0(Z;) estan disponibles se puede seleccionar u; ; como:
Uy = @ (.YI:, t) - A.YIt - Wl,tO'(/LU\t)

y sustituyendo u;+ en la dindmica del error de seguimiento dada en la ecuacién (4.38), se

tiene:
A: = AAt + Uzt + dt

El diseno de ug; se puede hacer con el enfoque multimodelo con la finalidad de cancelar
de una manera efectiva a la dindmica no modelada d;. En la compensacién de d; se pueden
aplicar dos técnicas: un control de modos deslizantes y un control 6ptimo 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 aplicacién. Por otro lado, el control éptimo
local es un control suave, pero su exactitud no es muy buena

Si se utiliza el enfoque multimodelo en el diseno del controlador podemos tomar las
ventajas de los dos tipos de control mencionados y superar sus desventajas. De esta manera

la 16gica de seleccién tiene dos fases:

e Si el error de identificacion ||A:]] > S5, (S > 0 es una constante que opera como el

umbral de seleccién), entonces uq; se calcula a partir la ley de control 6ptimo local:

Uy = —2R7TPA}

que es la solucién del problema de optimizacion sin restricciones establecido en la ecuacion

92



(4.35).

e Si el error de identificacién ||A;]| < S, entonces la ley de control us; se calcula con la

técnica de modos deslizantes

Uy = —kP tsgn(A}), k>0

4.2.2 Identificador multimodelo y un controlador neuronal

Este control es un control adaptable indirecto en donde se utilizan miiltiples redes neuronales
dindmicas para estimar el comportamiento de la planta no lineal. Esta estructura se muestra
en la figura 4-11

El identificador multimodelo neuronal tiene la forma
ZE\t: AUZE\t + Wf’tUU(ZE\t) -+ U (439)

en donde 0 € M = {1,2,...,m} es la sefial de mando al selector. Se selecciona el indice de

desempeno de cada identificador como

5:(t) = aA2(t) + 3 / A2(r)dr

en donde a > 0,5 > 0y A > 0 son pardmetros de diseno, y A;(t) es el error de identificaciéon

de i—ésimo modelo. La légica de seleccién es el siguiente algoritmo de histéresis

i Si é; < 0ps) +h (i permanece)

o(i, 6) = |
p(6) Sid; > 6,6y +h (i cambia a p())

en donde h es la constante de histéresis.

De acuerdo con la ecuacién (4.11) la planta no lineal puede escribirse como:

Zlﬁ.'t: AUCBt + WIU,tO'U(ZE\t) + uy + dt
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en donde d; es la dindmica no modelada de la planta y ¢ es un indice que senala al mejor
identificador dentro del multimodelo.
De la ecuacién (4.12) se sabe que d; esta acotada y la accién de control u; tiene dos

partes:
Up = Ur g + Uy

en donde u;; € R" es la parte de linealizacién directa y ug; € R" es la compensacién de la

dindmica no modelada d;.
ury = ¢ (vy,t) — Ayxy — Wi,04(7:)
aqui, A,, WY, y 05(Z;) se toman del mejor identificador neuronal o, de tal forma que Af
Ar = A, A7 + Uy + dy

ug, se disena de la siguiente forma para compensar d;

~ Ty — Tg— ~
Ug’t = A(Zlft —l't) — <#— Zlft) .

T

4.2.3 Identificador multimodelo y controlador multimodelo

Esta structura es més flexible en el diseno de un controlador multimodelo meuronal, ya que
es una combinacién de los dos enfoques anteriores. La estructura se muestra en la figura
4-12.

La planta no lineal puede escribirse como
Zlﬁ.'t: Agl’t + Wf’tUU(ZE\t) + uy + dt
en donde d; es la dindmica no modelada de la planta y ¢ es un indice que senala al mejor

identificador dentro del multimodelo.
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La ley de control u,; tiene dos partes
Up = Ur s + Uy

en donde u;; € R" es la parte de linealizacién directa y ug; € R" es la compensacién de la

dindmica no modelada d;.
uy = ¢ (77,1) — Asy — ng,ta-a(/x\t)

Para el disenio de uy; se aplica un enfoque multimodelo con la finalidad de cancelar de una

manera efectiva d;. La légica de control de nuevo consta de dos fases:

e Si el error de identificacion ||A:]] > S, (S > 0 es una constante que opera como el

umbral de seleccién), entonces uq; se calcula a partir la ley de control 6ptimo local:

Upy = —2R T PA;

que es la solucién del problema de optimizacion sin restricciones (ecuacion (4.35)).

e Si el error de identificacién ||A;]| < S, entonces la ley de control us; se calcula con la

técnica de modos deslizantes

uyy = —kP tsgn(Af), k>0

Observacion 4.7 El enfoque de multiples controladores neuronales esta dentro del campo
del control adaptable indirecto. La filosofia de operacion es la siguiente: en primer lugar,
es necesario obtener un modelo del subsistema de estimacion neuronal, entonces en base en
dicho modelo se disena la ley de control adaptable. El control esta conformado de dos partes:

la parte de linealizacion directa y la parte de compensacion de incertidumbres.

e Identificador neuronal y controlador multimodelo neuronal. En el primer

enfoque la parte de linealizacion directa se toma del identificador neuronal, mientras
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que la compensacion de incertidumbres utiliza la técnica multimodelo. FEste enfoque

puede superar una pobre respuesta transitoria ocasionada por el compensador.

Identificador multimodelo y un controlador neuronal. En el seqgundo enfoque
el controlador hace la linealizacion directa en base a la informacion del mejor modelo
de identificacion que le proporciona el multimodelo, mientras que para la compensacion
de incertidumbres utiliza una técnica de control cldsica. FEste enfoque puede mejorar la
pobre respuesta transitoria producida cuando se utiliza sélo un identificador neuronal

en procesos no estacionarios.

Identificador multimodelo y controlador multimodelo. En el tercer enfoque el
control de linealizacion directa se calcula en base al identificador multimodelo neuronal,
y el control que se encarga de la compensacion de incertidumbres también utiliza un
enfoque multimodelo. FEste enfoque puede superar la pobre respuesta transitoria pro-
ducida tanto por el compensador como por utilizar sélo un modelo de identificacion.

Sin embargo, el proceso de diseno puede ser complejo.
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Figura 4-7: Controlador con un identificador multimodelo neuronal
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97



Logica de seleccion

Algoritmo de seleccion
con histéresis

A
Red lﬂ,@e“_, ] .
» Neuronal In N v, S5 <‘Jk(t) +h
. * 6=}
. o J(e)
Red y, . Iosi Jm2Im+h
Neuronal I1 - i o=k
c
Selector v
y > g\,
u .
Planta y > X rels— S,
Yy —pe

Figura 4-9: Légica de seleccién

A
Y _ e | SiAt>Sentonces LOC
Red '< ) *  SiAt <S entonces SM

Neuronall |, 1
B ;
u y
> Planta >
+ b
O—)
Modelo de .
Referencia y -
YEO )
Control ‘
v
Ui inealizacion | 0
Directa
u .
e
‘* SM ¢
?
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Capitulo 5

Identificaciéon y control de un proceso

de neutralizacion de pH con multiples

RINA’s dinamicas

Los procesos de neutralizaciéon de pH puden agruparse de la siguiente manera:

e En primer lugar se puede hablar de los procesos de neutralizacién de pH que operan
satisfactoriamente. Sin embargo, siempre existe la posibilidad de mejorar el desempeno
de estas plantas con un diseno de la planta y del sistema de control menos costoso y

m4s sencillo.

e También existen procesos de neutralizacién de pH que experimentan problemas de con-

trol, como por ejemplo, lenta recuperacién ante perturbaciones y oscilaciones sostenida.

e Finalmente, en un tercer grupo se tienen aquellas plantas que aparentan estar operando
bién, pero en realidad su desempeno es pobre, por la falta de una instrumentacién

adecuada.

Los problemas en el control de pH se producen principalmente por dos tipos de pertur-
baciones: perturbaciones en el flujo de alimentacién y perturbaciones en la composicion del

flujo de alimentacién.
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En la practica industrial las perturbaciones en el flujo de alimentacién se contrarrestan
por medio de un control anticipativo: midiendo las variaciones en el flujo y compensandolas
con un control de balance de materia, es decir, con un control de relacién. Por otro lado, las
perturbaciones en la composicién del flujo de alimentacién son més dificil de manejar, esto
se debe a que la ganancia del proceso puede cambiar en ordenes de magnitud tan sélo en
unos cuantos segundos, (ver figura 5-1).

El concepto de pH definido como el logaritmo negativo de la concentracién de iénes
hidrégeno, a menudo origina que la descripcion del sistema incluya relaciones altamente no
lineales.

En una soluciéon no amortiguada, esto es, una soluciéon que contenga sélo dcidos y bases
fuertes la curva caracteristica del pH, respecto del dcido o base que se adiciona (reactante),
es una curva en forma de S en donde la pendiente varia en 6rdenes de magnitud, como se

observa en la figura 5-1.

Zona de alta i "

N |
pH i =

5
Zonas de Baja Ganancia /
4

_—

"

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 5-1: Curva tipica del pH en forma de S.

Observacion 5.1 Se dice que una solucion es amortiguada cuando a ésta se le adiciona una
sustancia amortiguadora (buffer), que tiene la funcion de moderar la rapidez de los cambios
en la concentracion de un ion determinado. La extremada gran sensibilidad del pH cerca del
punto neutro (pH = 7), proporciona al sistema propiedades muy especificas que dificultan el

control del pH cerca de su punto neutro.
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Shinskey [67], ilustra la extrema sensibilidad que existe en soluciones de dcidos y bases
fuertes con el siguiente ejemplo: considere los limites de pH = 7 + 0.5 como un blanco de
15¢m de didmetro, 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 3K'm; mientras que partir de un pH = 0
equivale a disparar a una distancia de 300K'm del blanco.

Otro problema importante se tiene en los elementos de medicién y en los actuadores,
los cuales introducen constantes de tiempo y tiempos muertos pequenos que pueden generar
efectos dindmicos 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 cudl permite incrementar la ganancia del controlador. Sin embargo, en
sistemas de control de pH la inclusién de estas capacitancias adquiere menor importancia
que la que tiene en sistemas lineales [73].

La forma en S de la curva de titulacién figura 5-1, significa que la ganancia del pro-
ceso puede variar considerablemente[66]. En la préctica esta relacién frecuentemente excede
1000 : 1. La gran variacién en la ganancia del proceso produce dificultades en los sistemas
de control de pH, por ejemplo; si en un sistema de control retroalimentado la ganancia
del controlador se ajusta lo suficientemente baja para asegurar estabilidad alrededor del
punto neutro, entonces el controlador tendrda un pobre desempeno lejos de éste punto y la
recuperacién a grandes perturbaciones serd extremadamente lenta. Por otro lado, un contro-
lador de ganancia fija que tenga un buen desempeno 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 aqui que un
control con un buen desempeno en una situacién puede ser de poco valor en otra situacion.

Las dificultades para contrarrestar perturbaciones con un controlador retroalimentado
surgen principalmente de las no linealidades de los sistemas de pH, en combinacién con la
segura existencia de constantes de tiempo y tiempos muertos. Comunmente éstos efectos

dindmicos pequenos, introducidos por el elemento de medicién y el actuador, puedan tener

102



un fuerte impacto en el desempeno de un control de pH.

La teoria de control de invariantes de reaccién es otro enfoque en el control de pH [20].
Utilizando los conceptos de invariantes de reaccion es posible obtener un modelo del sistema
de pH [20]. En este caso, utilizar una retroalimentacién 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 aquf se retroalimenta una variable llamada
”invariante de reaccién”. El invariante de reaccién se calcula a partir de mediciones de pH
y de un modelo del sistema [20]. El principal obstdculo de aplicar el enfoque de invariantes
de reaccién, es obtener informacién relevante lo suficientemente rdpido hacerca de como

cambian los invariantes de reaccién cuando cambia la capacidad de amortiguamiento.

5.1 Proceso de Neutralizaciéon de pH

En la industria la variable pH se utiliza ampliamente para medir el estado que guarda una
reaccion. Una de las principales caracteristicas de esta variable es su naturaleza logaritmico.
Desde el punto de vista de control el pH es una problema dificil, debido a que se tiene una
medicién severamente no lineal. Esta caracteristica impone demandas excepcionales en el
sistema de control.

Una sustancia base, es aquella que tiene una muy alta concentracién de iones OH ™,
respecto de la concentracién de iones H', mientras que una sustancia acida es aquella que
tiene una concentracién muy alta de iones H ™ respecto de la concentracién de iones OH ™.

La curva de pH es la propiedad que caracteriza a todo sistema dcido-base. La figura 5-2,
es una curva tipica de una base a la que se le adiciona un dcido. La forma de la curva se
relaciona con las constantes de equilibrio, con la ionizacién del dcido y de la base, asi como
con las concentraciones de los iones.

La base del sistema coordenado es logaritmica debido a que el pH esta definido como el

logaritmo negativo de la concentracién de iones de hidrégeno, es decir:
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0 L L L L L L L
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Diferencia en concentraciones: xa-xb

Figura 5-2: Curva tipica de una base neutralizada por un dcido

pH = —log[H "] o bien [H'] = 1077

de la expresién anterior podemos observar que si el pH = 0, entonces la concentracion
de iones de hidrogeno es maxima, es decir; [HT] = 1, lo que significa que se tiene un
dcido fuerte. En la medida en que el valor del pH se incrementa la concentracién de iones de
hidrogeno disminuye en forma logaritmica. Otro punto importante de la curva caracterisitica
se observa cuando una mezcla tiene un pH = 7, en cuyo caso se considera que la sustancia
es neutra, esto sucede cuando la concentracién iones hidrogeno [H™] y la concentracién de
iones hidréxilo [OH ] es la misma. En el otro extremo, cuando el pH = 14, la concentracién
de iones hidroxilo es maxima y entonces se tiene una base fuerte.

Una relacion importante es la que se obtiene de la ionizacién del agua pura, la cual se

ioniza en iones hidrégeno e hidroxilo a igual concentracion:

Ky
H,O = H" + OH~
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La constate de equilibrio (a 25°C') para la ionizacién del agua es

Kw=[H")[OH ]=10"" (5.1)

En donde [HT], denota la concentracién de iones de hidrégeno y [OH~| la concen-
tracién de iones hidroxilo. Esta relaciéon permite definir la concentracién del ion hidroxilo
de cualquier solucién acuosa cuyo pH se conozca. De la definicién de pH y de la ecuacién

(5.1), se tiene

[OH™] = 100"~

Como el punto neutro se tiene cuando las concentraciones de los iones de hidrégeno e
hidroxilo son iguales, esto sucede cuando pH = 7.

Los acidos y bases fuertes se ionizan completamente, esto significa que todos los grupos
hidrégeno e hidroxilo aparecen en forma ionizada en la solucién. Por ejemplo, considere la
adicién de dcido clorhidrico HC'! y sosa catstica NaOH a agua, cuyas concentraciones se

denotan como x4 y xp, respectivamente.

2aHCl + 2pNaOH + HyO — [HY] + [Cl17] + [Na™] + [OH ]

La solucién resultante debe ser balanceada, esto es:

[HT] + [Na™] = [CI7] + [OH]

Como el acido y la base se ionizan completamente, entonces todos los grupos hidrégeno

e hidroxilo aparecen en forma ionizada:
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[HY]+2p =24+ [OH|

Sustituyendo las concentraciones de iones hidrégeno e hidroxilo, se obtiene una expresion

que relaciona la concentracion del dcido, de la base, y el pH de la solucién.

rp—ap=10"PF —10PH— 1 (5.2)

Observese que cuando la diferencia de concentraciones (z4—xp) = 0, entonces la solucién
es neutra y el pH = 7.

De la diferencia de concentraciones (x4 — zg), dependen los cambios en el pH de la
soluciéon. Cada cambio en una unidad en el pH serd consecuencia de un cambio en la
diferencia entre concentraciones apréximadamente en un factor de 10.

A partir de la expresién (5.2) se obtiene la siguiente tabla en donde se observa la relacién

entre la diferencia de concentraciones del dcido y la base, y el valor de pH correspondiente.

(5.3)
pH | (xg —xp), N | pH | (x4 —2xB), N

0 1.0 8 | —0.99 x 1076
2 1.0 x 1072 10 | —1.0 x 1074
4 1.0 x 1074 12 | —1.0 x 1072
6 0.99 x 107¢ | 14 —-1.0

7 0

Tabla 5.1 Relacién 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 dificil cuando sélo se tienen &cidos y bases fuertes, debido a que una

muy pequena diferencia en sus concentraciones producird un gran cambio en el valor del pH.
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Considere por ejemplo una solucién de dcido fuerte con un pH = 2, la cuél debe neutralizarse
con soza catstica. Para llevar a la solucién a valores de pH entre 6 y 8, debe adicionarse sosa
catstica hasta igualar la concentracién del dcido de 1072N, con una tolerancia de 105N,
o bien con una exactitud de 1 parte en 10,000.

Las vélvulas de control y los medidores de flujo no pueden construirse con esta exactitud,
por lo que es necesario contar con un sistema de control eficiente, un tanque bién mezclado,
y con un buen sistema de medicién que permita alcanzar la precisién necesaria [66].

Descripcién del proceso y modelo matematico

Se considera un complejo proceso de neutralizacién de pH, disenado por Hall y Seborg
[22]. Este es un proceso altamente no lineal, que por su naturaleza logaritmica experimenta
cambios bruscos en su regién de operacion, razén por la cual se seleccioné con la finalidad de
utilizarlo en la prueba del controlador multimodelo neuronal que se propone en este trabajo.

El tanque de neutralizacién con agitador tiene 3 corrientes de entrada y una corriente de

salida.

e Una corriente dcida: Q1(HNO3)
e Una corriente de moderadora (buffer): Q2(NaHCO3).
e Una corriente base Q3(NaOH) con trazas de NaHCOj3

e La corriente de salida Q4
El nivel del liquido en el tanque se deja variar libremente.

Observacion 5.2 En la prdctica, seria muy dificil reproducir este proceso bajo las mis-
mas condiciones experimentales. Esta situacion produciria variaciones en la dindmica de la
planta en cada experimento. Dichas variaciones pueden verse como cambios en la region de
operacion de la planta. Por lo anterior, el enfoque de identificacion multimodelo también

puede ser de gran ayuda en el desarrollo experimental.
El modelo fisico fué desarrollado por Hall [22], bajo las siguientes consideraciones:

e Mezclado perfecto
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Base [NaOH] Buffer [NaHCO3]
Q3 —N— Q2
Acido [HNO3]

Q1
L)
h &" -*-.-L—(zﬁ

¢ —
}

Figura 5-3: Tanque de neutralizacién

e Densidad constante
e Los iones involucrados son perfectamente solubles

e No entran o salen substancias del sistema, excepto a través de las corrientes de flujo.

Las reacciones quimicas que se involucran en el proceso son:

H,O = OH +H" (5.4)
H,CO; = HCO; +H*
HCO; S CO3 +H*

En [20], se definen dos invariantes de reaccién para la i -ésima corriente

Wb, = [HyCOs|; + [HCO;5]; + [CO3]

Las cantidades Wa y Wb se llaman invariantes de reaccién porque son independientes de

la duracién de la reacciones (5.4).
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Considerando que las reacciones son lo suficientemente rapidas para que el sistema éste
en equilibrio, se pueden utilizar las relaciones de equilibrio para determinar la concentracién
del i6n hidrégeno a partir de los invariantes de reaccién.

Las constantes de equilibrio estan dadas por:

[HCO; |[H™]
K, —_— 5.6
! [H,C Oy (5.6)
=177+
o, _ lcosi]
HCO;
Ko = [HY0H]
Combinando las ecuaciones (5.5) y (5.6), se obtiene la siguiente relaciéon
Kal 2Ka1Ka2
Ky m T
W, = [HY] — —2 — W, (5.7)
[H*] 1+ g + G

El modelo dindmico del proceso de neutralizacién es el siguiente:

a) Balance de masa en el tanque

A%:Q1+Q2+Q3—Q4

b) Relacién cabezal-flujo de la corriente de salida

Qs = c(h+e)?
Donde e denota la distancia vertical del fondo del tanque al centro de la salida del tanque,

h es el nivel de liquido en el tanque, y ¢ y d son constantes.

c) Balances de componentes.
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Los balances de componentes en funcién de los invariantes de reaccién estan dados por:

hAdW,

TT Q1(War — War) + Qa(Waz — War) + Qs(Was — Wer) (5.8)
hAdW,

TbT = Q1(Wy — Wir) + Q2(Wiy — Wir) + Q3(Was — Wir)

En donde el subindice 7', denota las concentraciones en el tanque. Estas ecuaciones
permiten determinar los invariantes de reaccién en el tanque W,r, y Wyr como funciones del
tiempo. Finalmente el pH en el tanque puede calcularse a partir de la ecuacuén (5.7) y los

invariantes W,r, v Wyr que se obtienen de la ecuacién (5.8).

Observacion 5.3 Se dice que una solucion es amortiguada cuando a ésta se le adiciona una
sustancia amortiguadora (buffer), que tiene la funcion de moderar la rdpidez de los cambios
en la concentracion de un ion determinado. La extremada gran sensibilidad del pH cerca del
punto neutro (pH = 7), proporciona al sistema propiedades muy especificas que dificultan el

control del pH cerca de su punto neutro.

5.2 Control de pH

Las estrategias clasicas de control de pH incluyen al control PID y al control anticipativo
de pH. En el primero, la medicién del pH a la salida del tanque se retroalimenta a un
controlador PID convencional que se encarga de manipular el flujo de corriente base (3
para neutralizar la mezcla. En el control anticipativo de pH se utiliza un controlador PID
no lineal en combinacién con un control de relacién. En el controlador PID no lineal se
introduce una funcién que intenta compensar las zonas de alta ganancia y de baja ganancia
que experimenta el proceso en diferentes puntos de operacién. En éste enfoque propuesto por
Shinskey [66], se aplica una idea muy similar a la de un control multimodelo, debido a que
la funcién no lineal que se introduce tiene la finalidad de detectar los puntos de operacién
de muy alta ganancia y de baja ganancia que caracterizan al proceso.

El estudio y simulaciones de las estrategias clédsicas de control pH se hace con la finalidad

de poder establecer una comparacién con el desempeno de un control neuronal sencillo y
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luego con un control multimodelo neuronal dindmico, el cudl es una de las propuestas de
este trabajo para sistemas altamente no lineales, como es caso de los procesos de neuralizacién

de pH.

5.2.1 Control PID de pH

El objetivo del sistema de control es neutralizar el pH de la corriente dcida ()1, manipulando
la flujo de la corriente base ()3, que es la entrada de control a la planta.

En esta seccién se estudia el desempeno que tiene un control PID clésico para regular
el pH de un tanque de neutralizacién (figura 5-3), con y sin perturbaciones. Se incluye un
elemento de saturacién a la salida del controlador para limitar la senal de control, y asf
incluir, sino la dindmica de la valvula de control, si las limitaciones fisicas de esta. Las
perturbaciones que se aplican al proceso pueden cambiar el punto de operacién del proceso,
o en términos mds generales, la regién de operaciéon. Esta situacién puede producir un
decremento en el desempeno del sistema de control.

Primero se prueba este control sin perturbaciénes y luego se aplican las siguientes per-

turbaciones:

a) Perturbacion en el pH de la mezcla
b) Perturbacién en el punto de ajuste
c¢) Perturbacién en el flujo de alimentacién

d) Perturbacién en la concentracién del flujo de alimentacién

La estrategia de control retroalimentado para el control del pH del tanque de neutral-
izacién se ilustra en la figura 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 @3 (entrada de control a la planta), con el objetivo de neutralizar la corriente dcida Q.

Los pardmetros de sintonizacién 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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pH=7 .PID
@
= o = oo,

Base [NaOH]
Q3

Acido [HNO3]

S

Figura 5-4: Control de pH con un PID retroalimentado.

[3]) , siendo los valores que entregarén un mejor desempefio del controlador los siguientes:
Ke=1.5,Ti =10y Td = 0.01. El bajo valor de la ganancia del controlador refleja la alta
ganacia del proceso de neutralizacion. Con estos ajustes del controlador el pH de la mezcla
en el tanque logra neutralizarse aproximadamente en 600s.

Las figuras 5-5 y 5-6 muestran la respuesta del proceso y la senal de control respectiva-

mente. En esta simulacion no hay perturbaciones en el proceso.

pH de la mezcla

Punto de ajuste
9 pH=7

f \

pH

0 500 1000 1500

Figura 5-5: pH en la corriente de salida Q4
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Figura 5-6: Senal de control (3
a) Perturbacién en el pH de la mezcla

Una vez que el pH se estabilizé en su valor neutro, se introduce un cambio en el pH
de la mezcla en t = 800. Este cambio se genera al modificar el invariante de reaccion de la
mezcla, lo que puede interpretarse como una cambio en la diferencia entre las concetraciones
dcido-base en el tanque. La respuesta del proceso y la senal de control se muestran en las
figuras 5-7 y 5-8.

En la figura 5-7, se observa como la alta gananacia del proceso produce grandes excur-
siones de la variable pH. Una vez que se presenta la perturbacién (en ¢ = 800s), la variable
tarda méds de 200s en estabilizarse. El pobre desempeno del controlador en este caso es

evidente.
b) Perturbacién en el punto de ajuste

Ahora se aplica un brusco cambio en el punto de ajuste como se muestra en la figura 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 periédo de 10 segundos. El desempeno
del controlador PID y la senal de control se muestran en las figuras 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 figura 5-9, muestra como la variable

controlada no tiene una respuesta simétrica ante estas perurbaciénes, lo cuédl es sintoma de
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Figura 5-7: Respuesta ante una perturbacién en el pH de la mezcla.

la no linealidad del proceso. Ademas, este controlador presenta un pobre desempeno ante la

perturbacion positiva.
c) Perturbacién en el flujo de alimentacién ),

El flujo nominal de la corriente de alimentacién Q; es de 16.6mls~!. La perturbacién que
se introduce también es en ambos sentidos, es decir, primero se aplica un escalén de corta
duracién y de amplitud Q; + 10 mls™!, y un poco después un escalén de Q; — 10 mis~.
La perturbacién en el flujo de alimentacién (1, se muestra en la figura 5-11, mientras que
la respuesta del proceso y la senal de control se muestran en las figuras 5-12 y 5-13.

En figura 5-12, se observa como el control PID, parece tener un buen desempeno ante

este tipo de perturbacion.
d) Perturbacién en la concentracién del flujo de alimentacién Q)

Esta perturbacion se introduce a traves del invariante de reaccion Wi, ya que en el

modelo simplificado del tanque de neutralizacién de pH se tiene que Wy = [HNOs)y, es
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Figura 5-8: Senal de control

decir, la concentracién de dcido en la corriente ()1 es precisamente W;. El valor nominal de
la concentracion de 1 es 0.0001. El proceso experimenta un cambio en la concentraciéon de
la corriente de entrada como se muestra en la figura 5-14.

Las figuras 5-15 y 5-16 muestran la respuesta del proceso y la senial de control respectiva-
mente Como se aprecia en la figura 5-15, el sistema de control no tiene un buen desempeno

ante esta perturbacion.

5.2.2 Control PID no lineal

Una modificacién 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 caracteristica del controlador no lineal de Shinskey [67] [68], se
ilustra en la figura 5-17, en donde ApH, denota la desviacién del punto de ajuste en el pH,
y e la senal de entrada al controlador PID. Vagamente hablando esta ganancia no lineal es

una especie de funcién inversa de la curva de pH.

Observacion 5.4 Cuando se desea compensar cambios en la composicion de la alimentacion

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

bacion en la alimentacion no se determina sdélo por la medicion del pH. La perturbacion se
conoce st, junto con el pH, se conoce la concentracion total de cada sistema dcido-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 cardcter no lineal del proceso tiene que considerarse en la accion 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 relacién son sistemas anticipativos en donde una variable se
controla en relacién a otra para satisfacer un objetivo.

En un sistema de control de relacién la variable que se controla es la relacién R de dos

flujos

rR=1
q

Normalmente el control se realiza manipulando una valvula que ajusta el flujo de una de

las dos corrientes, mientras que la otra corriente se deja libre o ”loca”.
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Una de las formas de implementar el control de relacién, consiste en calcular la relacién
R, y retroalimentar éste valor al controlador

En la figura 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 flujo libre ¢; pero si ¢ es manipulada entonces el lazo se torna

no lineal en el sentido que la ganancia del lazo cambia con la salida del controlador.

dR 1 dR R

i ¢ de g

Estos problemas se superan trasladando el cdlculo de la relacion R fuera del lazo cerrado. De
esta manera la estacién de relacién se debe localizar en el circuito del punto de ajuste (ver
figura 5-19), haciendo r = Rg, si f es la variable controlada, o r = f/R, si q es controlada.
En esta configuraciéon una variable se utiliza como variable controlada f, mientras que la
variable libre ¢, sirve para generar el punto de ajuste. La variable libre se multiplica por el

factor de relacion R.
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Figura 5-11: Perturbacion en el flujo de alimentacion Q.

Debido a la gran sensibilidad de la curva en la regiéon de neutralidad es necesario ajustar la
relacion R a través de un lazo retroalimentado. En nuestro ejemplo en particular, la variable
manipulada es la corriente base (Y3, la corriente de entrada ()1 se deja libre para generar el
punto de ajuste.Un diagrama del sistema recomendado en [66], se muestra a continuacién.

Esta estrategia es un control de relacién entre )1 y (Q2, en donde el factor de relaciéon 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
relacion R que deben mantener los flujos ()1 y Q2 para mantener el pH en su punto neutro.

En la siguiente figura se observa la respuesta del proceso cuando se utiliza primero un
controlador convencional PID retroalimentado, y en segundo lugar un control de relacién
méas un control retroalimentado PID no lineal.

En la figura 5-21 se observa un mejor desempeno del controlador propuesto en [66]. Los

ajustes del controlador PID no lineal fuerén: K. =1.5,T; =50,T; =0.01, z =1y kz = 0.2;
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Figura 5-12: Respuesta ante perturbaciones en el flujo de alimentacion @)

mientras que los ajustes del lazo interno que tiene un PI convencional con ajustes: K. = 1.5,
T, =5.

Debido a la gran no linealidad que presenta éste tipo de procesos los parametros de
sintonizacién se obtuvierén a prueba y error, considerando la parte intuitiva que proporciona
el método de sintonizacién de Ziegles y Nichols.

A continuacion se presentan las simulaciones utilizando esta estrategia de control en pres-
encia de dos perturbaciones: primero en el flujo de alimentacién y luego en la concetracién

del flujo de alimentacién.
a) Perturbacién en el flujo de alimentacién

La perturbacién que se introdujo en el flujo de alimentacién ()1 fué en ambos sentidos.
Como el flujo nominal es @ = 16.6 mis~!, la primer perturbacién se aplicé en t = 800s
llevando el valor a 26.6 mls~! por unos cuantos segundos. Luego en ¢t = 1000s se llevé el
valor 6.6 mls™!.

Como puede apreciarse en la figura 5-22, aunque las perturbaciones en el flujo de ali-

mentacién son considerables, esta estratgia de control tiene un buen desempeno, pues logra

contrarrestar rapidamente las perturbaciones descritas.
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Figura 5-13: Senal de control
b) Perturbacién en la concentracién del flujo de alimentacién.

En este caso la perturbacion que se introdujo en la concentracién del flujo de alimentacion
tiene las siguientes caracterfsticas. En primer lugar, el valor nominal de la cocentracién es
de 0.0001gri~!. En t = 800s se aplicé un incremento en la concentracién a 0.001grl~!, y
luego en ¢ = 1000s se aplicé un decremento a 0.00001gri~*.

Como puede observarse en la figura 5-23 el desempeno de esta estrategia de control es

muy pobre ante perturbaciones en la concentracién del flujo de alimentacion.

5.3 Identificaciéon con un multimodelo neuronal dinamico

El proceso de neutralizacion de pH es un caso interesante para probar el desempeno del
identificador multimodelo neuronal, ya que el comportamiento de la variable pH caracteriza
al proceso con un comportamiento altamente no lineal. En los procesos de neutralizacién
de dcidos y bases fuertes un pequeno cambio en la diferencia de concentraciones dacido-base
producird un cambio muy grande en el punto de operacién del proceso [66]. El cambio en el
valor del pH puede ser inclusive discontinuo como se muestra en las figuras 5-25 y 5-24. En

esta prueba de simulacién se utiliz6 un modelo simplificado del proceso (ver. 5.4.3) en donde
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Figura 5-14: Perturbacién en la concentracion del flujo de alimentacion ().

s6lo se consideran dcidos y bases fuertes, es decir, ()2 = 0. Los valores de los pardmetros
necesarios para la simulacién se tomarén de [30].

Para evaluar la capacidad de aproximacién de una red neuronal dindmica y compararla
con la estimacién se obtiene con el identificador multimodelo, se introduce un brusco cambio
en el pH de la mezcla. En las figuras 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 operacién que lleva al pH de la

mezcla de un pH = 10 a un pH = 3 aproximadamente.

5.3.1 Identificacién con un modelo neuronal

Los parametros de la red neuronal que se utilizé son los siguientes

A=-35..P=12, Wyy=1 Wy=1

En la figura 5-24 se compara la estimacién del identificador que utiliza sélo un modelo

neuronal.con el pH de la mezcla.En esta figura es posible apreciar como después de que se
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Figura 5-15: Respuesta ante perturbaciones en la concentracién de )4

aplica el cambio en el pH de la mezcla, el identificador 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 concentracién dcido-base de la mezcla.

5.3.2 Identificacién con un multimodelo neuronal

Ahora el identificador multimodelo se prueba bajo las misma condiciones En este experi-
mento, el identificador multimodelo tiene dos redes neuronales dindmicas que se encargan
de identificar continuamente la dindmica de la planta. Los pardmetros de estas redes son los

siguientes

A = =35,..P =12, Wl=1, Wi, =1

A2 = —2, P2 = 3, Wﬁo = Ola W22,0 =0.1

La figura 5-25 permite comparar el pH medido y la estimacién del identificador multimod-
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elo neuronal. En esta figura se puede apreciar como el identificador multimodelo neuronal
presenta un buen desempeno.(ver zona A) después de que la planta experimento un gran
cambio en el punto de operacién. En el resto de la trayectoria el identificador multimodelo
aproxima bien la dindmica de la planta.

En la figura 5-26 se tiene el estado del selector que nos informa cuédl de los identificadores
dindmicos es el que aproxima mejor la dindmica de la planta, y junto con la figura 5-27
puede observarse como en el intervalo 0 < ¢t < 80 s el identificador 2, aproxima mejor la
dindmica de la planta pero en el instante en que ocurre un cambio brusco en las condiciones
de operacién (t = 80s), el identificador 1 se selecciona como el mejor identificador.

En las figuras 5-24 y 5-25 se puede observar como una red neuronal dindmica puede tener
un buen desempeno en un punto de operacién, pero cuando las condiciones de operacién
cambian bruscamente, entonces es posible que otro identificador tenga un mejor desempeno
en la nuevas condiciones. )

En las figuras 5-27 y 5-28 se puede observar el error de identificacién (pH— pH), cuando
se utiliza un identificador multimodelo y cuando se utiliza s6lo un identificador.

A partir de los resultados de estas simulaciones se puede concluir que el identificador

multimodelo neuronal dindmico propuesto puede identificar con mayor exactitud la dindmica
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Figura 5-18: Estacién de relaciéon dentro del lazo de control

de procesos de neutralizacién no amortiguados (2 = 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 dindmico

La estructura de control neuronal que se utilizé para el control de pH se presenta en la
figura 5-29. En esta figura puede apreciarse como la red neuronal dindmica juega el papel

del identificador 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 estimacién de la dindmica de la planta ¢, y el vector
6;, es la informacién dindmica que se retroalimenta al controlador para el cdlculo de la ley

de control u. El vector ;, lleva la siguiente informacién

et = (Wl,tv SZg(?;)v g)

en donde W ; es la matriz de pesos de retroalimentacién no lineal, y sig(y) es una funcién

sigmoidal que se aplica a la salida de la red neuronal 3.
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Figura 5-21: Comparacién entre un control PID y un control anticipativo retroalimentado
de pH.

La estructura de la red neuronal red neuronal dindmica que se utiliza para el identificador

neuronal es una red sencilla de una capa, con la forma
U= Afr + W10 (9:) + (5.9)

en donde ; € R! es el estado de la red neuronal, Wi € R! es la matriz de retroali-
mentacién de estado no lineal, A € R! es una matriz estable, y o(;) es una funcién sigmoidal

de la forma:

a

) =T

La ley de aprendizaje dindmico esta representada por la siguiente ecuacién diferencial
Wy, = =K1 PAw?” (5.10)

en donde K; € R! es una matriz definifa positiva, P es la solucién de la ecuacién matricial

de Riccati (4.6), A; es el error de identificacion Ay = (y — §¢), y Wi = W7 es la condicién
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Figura 5-22: Control anticipativo retroalimentado ante perturbaciones en ().

inicial de la matriz de pasos.

Con la finaliadad de comparar el desempeno 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 identificaién 1.

La red neuronal dindmica 1, tiene los siguientes ajustes:

0.01

Al = —5, Pl = 8, WI,O = 1, O'l(y) = m + 0.005 (511)
Modelo de identificaién 2.
La red neuronal dindmica 1, tiene los siguientes ajustes:
—0.01
Ay =—-56. P =8 Wyy=1 j) = ———— 5.12
2 2 ) 2,0 . oa(9) 1+ e 10 ( )

El vector 6, lleva la siguiente informacién
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Figura 5-23: Control anticipativo retroalimentado ante perturbaciones en la concentracién

de Q1.

et = (Wl,tv SZg(?;)v g)

en donde W ; es la matriz de pesos de retroalimentacién no lineal, y sig(y) es una funcién

sigmoidal que se aplica a la salida de la red neuronal 3.

91; = (Wl,t7 SZg(Q)? 'g)

Wi, es la matriz de pesos de retroalimentacién no lineal, sig(y) es una funcién sigmoidal
que se aplica a la salida de la red neuronal g.
De acuerdo con lo expuesto en el capitulo 4 (Secc. 4.1.2), se aplic6 la ley de control

Uy = U1 + U2y , en donde ug 4 es la parte de linealizacién directa

ury = (af,t) — Az — Wy 0(2) (5.13)
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Figura 5-24: Identificacién con una red neuronal

y u2+ corresponde al caso de compensacién exacta de la dindmica no modelada.d;.

u, = Al — &) — (#— &) (5.14)

La figura 5-30 muestra el desempeno del control neuronal utilizando las redes neuronales
1y 2.
El indice de desempeno que se utilizé para evaluar la calidad de los modelos de identifi-

cacién contiene sélo una medida del error cuadratico instantaneo:

5.4.2 Control de pH con un multimodelo neuronal dindmico

A pesar de que los dos controles con un modelo neuronal que se estudiarén en la seccién
anterior tienen una buen desempeno, se tiene la limitaciéon de que un modelo neuronal puede

tener un buen desempeno en una regién de operaciéon y un pobre desempernio si la region de
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Figura 5-25: Identificacién con muiltiples redes neuronales

operacion de la planta cambia.

Se propone contarrestar los posibles cambios en la regiéon de operaciéon de la planta,
utilizando la estructura de un controlador multimodelo neuronal, como la de la figura 4-7.

Para el caso del control del proceso de neutralizacién, se utilizarén dos redes neuronales
como identificadores de la planta. Los identificadores son los mismos que se utilizarén en
la seccién anterior (5.11) y (5.12), en forma independiente, pero ahora se integran en la
construccién del controlador multimodelo neuronal propuesto y se ajusta un pardmetro adi-
cional, la constante de histéresis h = 5.

En la figura 5-32 se observa como la respuesta de este esquema de control mejora a las
dos respuestas que se obtuvierén cuando se utilizé sélo una red neuronal en el proceso de
identificacion.

En la eleccién de la constante de histéresis se observé el desempeno del control con
diferentes valores de h. Finalmente, en la simulacién que se presenta en la figura 5-32, el

mejor desempeno de controlador multimodelo neuronal se obtuvé con h = 5.

Observacion 5.5 Inicialmente la constante de histéresis se introdujo para reducir el nimero

130



2 r T T T T T T T

1.9 Cambio en t=80 ]

Modelo 2

Modelo 1

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

o

Figura 5-26: Seleccién de modelos

de conmutaciones del selector. Sin embargo, en esta simulacion se observé que el ajuste
de la constante de histéresis tiene un efecto interesante en el desempeno del controlador
multimodelo. Este efecto pude deberse a que se tiene una retroalimentacion dindmica para el
cdlculo de la senal de control. Como el valor de la constante de histéresis ademds de reducir
el nimero de conmutaciones mueve el momento en que se hace la conmutacion, entonces un
camibo de modelo en el selector, también producird a partir de ese momento, cambios en la

dindmica de la planta, del modelo, y por consiguiente en los errores de identificacion.

En los errores de identificacion de los modelos 1y 2 (figura 5-33), se puede observar que
el identificador neuronal 2, tiene un menor error de identificacién hasta t < 38 s, y después
de que se presenta un brusco cambio en la dindmica del error en t = 38 s, .el identificador
multimodelo 1 apréxima mejor a la planta.

El estado del selector que se muestra en la figura 5-34, es consistente con las dindmicas
del error de identificacién de la figura 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 dindmica de la planta, y en ese

mismo intervalo, la dindmica del error de identificacién del modelo 2 es menor.
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Figura 5-27: Error de identificacién con miiltiples redes neuronales

5.4.3 Datos de simulacién

Para efectos de simulacién a continuacién se describe un modelo simplificado del tanque
de neutralizacién, en donde se desprecia las corriente moderadora Q2 (buffer). Bajo esta

consideracion las corrientes restantes son:

e Corriente dcida de entrada Q1(HNOs)
e Corriente base Q3(NaOH)

e Corriente de salida )y,

La tnica reaccién que se considera en el modelo es

H,O=0OH +H"

El invariante de reaccion es

W = [H"] - [OH"]

132



0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 5-28: Error de identificacién una red neuronal

y una ecuacién implicita para la concentracién de iones [H "] es:

W =[H"] - Ky/[H"]

a) Balance de masa:

dh
AE =Q1+Q3—c(h—|—e)d

b) Balance de componentes:

RASE = Q) — W) + Q(IW; — W)

Los datos que se utilizarén en la simulacién se tomarén de [30] y pueden consultarse en
la tabla 5.2. Constante de la valvula ¢ = 8mls~t\/em, Wiy = 0, Wy = 0, A = 207cm?

es el drea del tanque, h = 14cm el nivel 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.
Simbolo Variable Valor nominal
N Flujo de la corriente dcida 16.6mls™1
Q- Flujo de la corriente moderadora (Buffer) | 0.55mls™!
Qs Flujo de la corriente base 15.6mls™1
[HNOs)|, Concentracién de dcido en Q4 0.003molar
[NaHCOs3]3 | Concentracién del regulador en Q(Trazas) | 0.00005molar
[NaOH];3 Concentracién de la base en ()3 0.003molar
[NaHCOs3)5 | Concentracion del regulador en Qo 0.03molar
PKa —logjp Kar 6.35
PKar —1ogyg Koo 10.33
pK., —log o Kuw 14.00
Wor [HNOs) 0.003molar
Wao —[NaHCOs), —0.03molar
Was —[NaHCOs]3 — [NaOH]3 —0.00305molar
Who [NaHCOsly 0.03molar
W [NaHCOsl3 0.00005molar
Wi [HNOs) 0.003molar
W —[NaOH]3 —0.03molar

134

(5.15)




Modelo Neuronal 1

Modelo Neuronal 2

40 50 60
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Figura 5-31: Estrucura de control con muiltiples redes neuronales
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Figura 5-32: Respuesta con un control multimodelo neuronal
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Figura 5-33: Error de los modelos 1 y 2
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Capitulo 6

Identificaciéon y control de un proceso
de fermentacion con miiltiples RNNA’s

dinamicas

Algunos procesos quimicos presentan dindmicas complejas cuando las condiciones de op-
eracién cambian frecuentemente. Por ejemplo, los procesos de fermentacion pueden exper-
imentar diferentes procesos metabdlicos dependiendo de las condiciones de operacién [17].
De aqui que el modelo dindmico de estos procesos cambie cuando el punto de operacién o
las condiciones ambientales se modifican. Una red neuronal dindmica no puede seguir estos
cambios en forma instanténea [12].

La microbiologia, la bioquimica y la genética son disciplinas que nacen de la necesidad
de entender los procesos de fermentacion [18]. Por otro lado, los avances en teorfa de control
y en ingenierfa de procesos, en relacién con las aportaciones de estas tres disciplinas, pueden
ayudar a desarrollar aplicaciones a procesos industriales, contribuyendo de esta manera al
desarrollo de la biotecnologia.

Los primeros procesos de fermentacion tradicional fuerén para la produccién de cerveza
y vinos, y para la fermentacién de &cido lactico de productos derivados de la leche. La
fermentacién de alcoholes se atribuye a los Sumarios (10,000 afios A.C), mientras que los

Egipcios (5000 A.C.) aprendieron a utilizar hornos de levadura.
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Figura 6-1: Relacién de la biotecnologia con otras disciplinas

El desarrollo de la microbiologia se inicié con Luis Pasteur en 1867, quien en su libro
"Etude sur la biere” mostré que la levadura es la responsable de la fermentacion; también
descubri6 que la bacterfa de acido lactico produce la descomposicién del vino y de la cerveza.

En 1882, Robert Koch desarrollé un medio solido en el cudl es posible aislar medios de
cultivo con sélo una célula. Un ano después, Emil Christian aplicé por primera vez medios
de cultivo puros a procesos de fermentacion.

Un gran paso fué el desarrollo de la tecnologia de fermentacién. Este periodo inicié en
1940 con la producciéon de penicilina, dando lugar al desarrollo de grandes fermentadores
sumergidos. Poco después, en 1950 se introdujeron procesos continuos de fermentacién y en
la década de los 70s las células y enzimas inmobilizadas. En esta década la tecnologia de
computo entra en escena permitiendo por primera vez la implementacién de algoritmos de
control en computadoras.

La microbiologia permitio conocer que en el proceso de fermentacién de etanol las células
estan creciendo y a la vez germinando nuevas células. La figura 6-2 ilustra como la célula de
levadura esta asimilando componentes del azucar y del nitrégeno, y también esta secretando
etanol y diéxido de carbono. Sin embargo, esto es s6lo una fotografia superficial de lo que
sucede en la célula de levadura.

La bioquimica llega més lejos y estudia los fenémenos 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 azicares son fosforizados y pasan a traves de una serie de
reacciones bioquimicas, cada una de las cuales se controla por una enzima para producir la

energia necesaria para la célula. Los productos finales, dioxido de carbono y etanol se liberan.
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Figura 6-2: Fermentacién y germinaciéon de una célula de levadura

Todo el sistema se controla por algo asf como 20 diferentes enzimas. Las enzimas se controlan
mediante un sistema muy complejo dentro de la célula que tiene que ver con la sintesis y
con la actividad de la enzima. Esto proporciona una idea de la complejidad del proceso
de biosintesis de una enzima. Finalmente cuando se ha formado la enzima su actividad se
controla por medio de la activacién e inhibicién del producto final, en donde nuevamente
el sistema de control es muy complejo. La Ingenierfa de control debe buscar desarrollar
sistemas de control que permitan mejorar los procesos de fermentaciéon que experimentan
una gran cantidad de reacciones internas que dan lugar a dindmicas muy complejas.

Los procesos de fermentaciéon son un problema adecuado para evaluar el desempeno
de un control multimodelo, debido a que en estos procesos los microorganismos pueden
experimentar diferentes cambios metédbolicos cuando las condiciones de operacién cambian
[17].

En este trabajo se propone un control adaptable multimodelo neuronal que se ilustra en
la figura 4-7, con la finalidad de contrarrestar las variaciones en la dindmica de la planta,

producto de la complejidad de la reacciones bioquimicas internas.

6.1 Dinamica de reactores biolégicos

Un reactor biologico es un tanque en el que se presentan, en forma simultanea, diversas reac-
ciénes en un medio liquido. Estas reacciones pueden clasificarse en: reacciones de crecimiento

microbiologico (comunmente llamadas reacciones microbiologicas) y reacciones de catalizadas
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por enzimas (comunmente llamadas reacciones bioquimicas 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 reaccién microbiologia tipica se representa por:

S+0— 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 reaccién autocatalizada debido a que la produccién
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 accién catalitica de una enzima E. Una reaccién bioquimica 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 liquido
mientras que las enzimas intracelulares estan confinadas dentro de las células de tal manera

que la misma biomasa puede considerarse como catalizador:

S+X —P+X (6.3)

Observacion 6.1 Un proceso bioldgico se define como un conjunto de m reacciones bioldg-
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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 reaccion del proceso. La red de reaccion representa una descripcion
cualitativa de las reacciones involucradas en el proceso, en donde pueden omitirse tanto los
substratos que no son limitadores como los productos de una reaccion que no son substratos

en otras reacciones.

Los componentes que aparecen cominmente en una red de reaccién son:

Poblacién de microorganismos
e Fnzimas

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 reaccién y que posiblemente pueden actuar como substratos de otras reacciones.

Modos de operacién en reactores biolégicos

En las aplicaciones industriales normalmente existen dos maneras de operar los reactores
biolégicos: operacién en modo continuo y en modo por lotes con alimentacién.

En un reactor biolégico continuo se tiene un tanque con agitaciéon en donde los substratos
se alimentan en forma continua al reactor y una corriente de salida (efluente) se remueve del
sistema de tal forma que el volumen del cultivo se mantiene constante (figura 6-3).

Por otro lado, un reactor biolégico en modo de operacion por lotes con alimentaciéon opera
sin efluente [27], es decir, el tanque inicialmente contiene una pequena 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 reaccién adicional, el
contenido del tanque se remueve como un lote (figura 6-4).

Modelo dindmico general

A continuacién se presenta un modelo general en variables de estado que describe la

dindmica de los reactores bioldgicos.
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Figura 6-3: Reactor biélogico en operacién continua
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Figura 6-4: Reactor biolégico en operacion por lotes con alimentacién

Las reacciones en el reactor se expresan en la red de reaccién la cual esta conformada
por m reacciones y n componentes (con n > m). El modelo del reactor biolégico expresa el
balance de masa de varios componentes dentro del reactor. Las concentraciones instantaneas
de los n componentes se denotan por &,(t),7 = 1,...n. El vector de estas concentraciones se

llama composicién del reactor y es el vector de estado del modelo.

§ = (&(1), &), -, §, (1))

La dinamica del balance de masa de cada componente en el reactor es resultado de dos
mecanismos: de la cinética de reaccién y del intercambio de materia con el ambiente. Esta

dindmica se expresa como:
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Si: Z cijri(§) — D& + Fi — Qs (6.4)
J

en donde la sumatoria representa la cinética de reaccién y los términos restantes el inter-
cambio de materia con el ambiente. En el intercambio de materia con el ambiente F; es la
velocidad de suministro del componente &; al reactor por unidad de volumén [(gr h~t) L™,
y Q; representa la velocidad de remocién del componente £, (en forma gaseosa) por unidad
de volumen [(gr h™1) LY.

En reactores continuos D¢, representa la velocidad de remocién del componente §; en
forma liquida a través de la corriente de salida (efluente), D es la velocidad de dilucién y
D! es el tiempo de residencia. En reactores en operacién por lotes con alimentacién DE,
representa la dilucién del componente &; en el tanque ocasionada por un incremento del
volumen. La velocidad de diluciéon D es la velocidad especifica de incremento de volumen
D £ %, en donde V' denota el volumen del liquido en el reactor. El término »_ ¢;r;(€),
representa la velocidad de consumo y/o produccién del componente &; en el reactor de
acuerdo con la red de reaccién. La notacién jfi, significa que la sumatoria se toma sobre
las reacciones con indice j que involucran al componente &,. Una velocidad de reaccién
r;(€) (unidades de masa por unidad de volumen), se asocia con cada reaccién de la red y
normalmente se representa con una funcién racional no negativa del estado &.

El vector de velocidades de reaccién se conoce como cinética de reacciéon y se expresa

CO1mo:

T(&) = (T1<£)7T2<£)7 7Tm(§))

Los coeficientes ¢;; son coeficientes de produccién adimensionales (unidades de masa por
unidades de masa), los cuales son negativos cuando el componente &, es un substrato (es
decir, cuando aparezacan en el lado izquierdo del la red de reaccién), y positivos cuando el

componente &, sea biomasa o producto (es decir, cuando aparezacan en el lado derecho del
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la red de reaccién).

Introduciendo la siguiente notacién matricial en la ecuacién (6.4):

F = (FI,FQ,...,Fn)T, Q: (Q17Q27---7Qn)T

C = matriz (n x m) de coeficientes de produccién c¢;;

la dindmica de un reactor bioldgico se puede representar por el siguiente modelo en

variables de estado:

£=Cr(€) —DE+F —Q (6.5)

Este modelo se conoce como Modelo Dindmico General de Reactores Bioldgicos [9].

Proceso de fermentaciéon de penicilina

Existen dos ventajas fundamentals para utilizar procesos de fermentacién por lotes con
alimentaciéon 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 metdbolitos secundarios (por
ejemplo penicilina), debido a que su produccién en general esta determinada por el estado
del cultivo, el cudl a su vez esta relacionado con las condiciones ambientales del reactor.

La determinacién de una estategia de control 6ptima no es es facil y a menudo se complica
por la presencia de restricciones que se imponen en las variables de estado. La optimizacién
de procesos de fermentacion por lotes con alimentacién se ha intentado manipulando el flujo
de alimentacién del substrato, que es la variable de control natural es este tipo de procesos.
Sin embargo, formular el problema considerando al flujo de alimentacién como la variable
de control produce un problema de control éptimo singular [63].

Esta situaciéon a menudo se complica por la presencia de restricciones de estado, por
ejemplo: una méaxima concentracién de biomasa permitida ma&s alla de la cuédl la transfer-

encia de oxigeno se ve limitada, o una méxima concentracién de substrato para minimizar
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reacciones secundarias indeseables.

La combinacién de un problema de optimizacién singular con restricciones de estado
representa un problema nimerico importante. En la prictica normalmente se utilizan perfiles
constantes por pedazos o rampas en el flujo de alimentacién, bajo el conocimiento de que es
posible mejorar la operacién si se divide en varias etapas las diferentes fases del proceso de
fermentacién, y utilizando el perfil de flujo de alimentacién para dividir dichas etapas.

En muchos casos se presenta un problema cuando el desempeno del reactor biolégico
depende en gran medida tanto de la concentracién de biomasa como de substrato en el
reactor, y se dispone sélo de una variable de control, el flujo de alimentacién. En [63] se
prueba que en presencia de restricciones de estado la eleccién de la variable de control es
muy importante, y se propone que el desempeno del reactor biolégico se puede optimizar
mejor en términos de un perfil de substarto en el reactor que se implementa manipulando la
concentracion de substrato en el flujo de alimentacion.

El proceso de fermentacién de penicilina que se propone en [63] se toma como ejemplo
para estudiar el desempeno del esquema de control multimodelo neuronal. Se asume que
se conocen las restricciones en la concentracién de substrato y de biomasa que permiten
incrementar la productividad del reactor bioldgico, y que el proceso puede operarse en dos
fases: fase de crecimiento y fase de produccién de penicilina.

Modelo matematico

Se utiliza un modelo propuesto por Bajpai y Reuss en donde los valores de los pardametros
del modelo se estimaron con datos experimentales, y que es consistente con los valores
observados de la velocidad especifica de creciemiento (.S, X), y de formacién de penicilina
6(S) [7]. El modelo utiliza el modelo de crecimiento de Contois [16] para el célculo de la

velocidad de crecimiento especifica:

 (1S)
wSX) = %

en done S denota la concentracién de substrato en el reactor y X la concentracién de
microorganismos.

El consumo de substrato requerido para el crecimiento de microorganismos y para la
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formacién de penicilina se considera proporcional a las velocidades correspondientes con
factores de producciéon Yx y Yp respectivamente. Los requerimientos de mantenimiento
de células se satisfacen por el substrato a una velocidad determinada por la demanda de
mantenimiento especifico constante M.

La penicilina se forma a una velocidad especifica 8, que se determina por el siguiente

modelo de inhibicién de substrato:

Om

o8) =17 Kp/S+S/K;

También se considera una velocidad de decaimiento constante K, para la penicilina.
Las consideraciones anteriores producen el siguiente modelo dindmico para la fermentacién

de penicilina en un proceso por lotes con alimentacién:

) FX

o F(S;—=95) 09X u(S, X)X

5 = v Yp Yy MxX
FP

= F

en donde F es el flujo de alimentacién, V' es el volumen en el reactor, Sy es la concentracién
del substrato en la alimentacién, y K es la velocidad constante de decaimiento de penicilina.

El modelo anterior (6.6) no toma en cuenta el hecho de que una alta concentracién de
biomasa afecta la capacidad de transferencia de oxigeno en el reactor, lo que puede dar lugar
a una limitacién de oxigeno [7]. En lugar de incluir la dindmica de transferencia de oxigeno
en el modelo (6.6), parece mas realista evaluar el desempeno del reactor imponiendo un
limite en la concentraciéon de biomasa en el reactor [63]. De la misma manera es deseable
limitar la concentraciéon de susbstrato en el reactor con la finalidad de evitar reacciones no

deseadas. Por lo anterior, las siguientes restricciones deben observarse en la operacién del
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proceso de fermentacion.

S S Smaxy X S Xmax (67)

en donde Shax, v Xmax representan los limites superiores en la concentraciéon de substrato
y biomasa respectivamente. En este ejemplo se considera: Spa.x = 100 grL=!, y X max =
40gr L1[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 produccion de penicilina. La figura 6-10 ilustra la
la estrategia de control.

En la fase de crecimiento se debe acumular biomasa lo méds rdpido posible sin que se
rebasen las restricciones (6.7). La variable de control (en éste caso la concentracién del
flujo de alimentacién Sy), debe ser tal que, la concentracién de substrato en el reactor S
se mantenga en el valor méas alto (si es posible en Sp,.x), lo cual acelerars el crecimiento de
biomasa hasta que X = X ..

En la fase de produccién de penicilina se debe mantener la concentracién de biomasa en
su valor lfimite X .., ya que a mayor cantidad de microorganismos mayor serd la produccién
de penicilina, y al mismo tiempo se debe mantener la concentracién de substrato en el reactor

S en un nivel bajo para permitir una méxima velocidad de produccién de penicilina.

Observacion 6.2 En la fase crecimiento se aplica un escalon St = Spax. Fste valor con-
stante de S; eleva la concentracion en el reactor S, pero esta concentracion 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
concentracion de substrato en el reactor decae exponencialmente, y una vez que el proceso
entra en la fase de produccion, la concentracion de substrato es suficientemente baja para

propiciar la produccion de penicilina.

Observacion 6.3 En muchos casos la variable de control que se utiliza es el flujo de ali-

mentacion F. Sin embargo, la limitante de utilizar el flujo de alimentacion F' como senal de
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control puede observarse en las siguientes ecuaciones:

X = u(S,X)X—% (6.8)
¢ - FEi=8) u8)X ps0X 69)

V Yp Yx

Cuando la concentracion de biomasa alcanzd su valor mdzimo el crecimiento debe cesar

(X =0), esto determina a la variable de control:

F=Vu(S, X)

(6.10)

Como resultado, se ha perdido la libertad para controlar la concentracion de substrato en

el reactor S, ya que la dindmica del substrato esta completamente definida por la ecuacion

(6.9), con F' dada por la ecuacion (6.10).

Los valores de los pardmetros del modelo se tomarén de [63] y se presentan en la tabla

6.11.

Pardametro Descripcién

Pardmetro de crecimiento de microorganismos.
Pardmetro de crecimiento de microorganismos.
Parametro de formacién de penicilina.
Parametro de formacién de penicilina.
Pardmetro de formacion de penicilina.

Factor de velocidad de decafmiento de penicilina.
Factor de produccién de microorganismos.
Factor de produccién de penicilina..

Constante de mantenimiento de células.
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Valores
0.11 pt
0.006

0.004 A~!
0.0001 gL1
0.1 gLt
0.01 !
0.47

1.2

0.029 b1

(6.11)

Tabla 6.1 Pardametros del modelo de fermentacién de penicilina



6.2 Identificaciéon con un multimodelo neuronal dinamico

En los procesos de fermentacién los microorganismos pueden experimentar diferentes tran-
formaciones metabolicas cuando las condicones de operacién cambian. Esta situacién hace
que la dindmica de este tipo de procesos sea muy sensible a cambios en las condiciones de
operacién. Por esta razén este tipo de procesos son interesantes para poner a prueba el
desempeno del identificador multimodelo neuronal que se propone en el presente trabajo.
El proceso de fermentacién se lleva a cabo en un reactor biolégico con microorganismos,
los cuales crecen al comer un substrato que es la alimentacién al reactor. Los dos compo-
nentes principales del proceso son la concentracién de microorganismos x1, y la concentracién
de substrato en el reactor z5. El modelo del bioreactor es un modelo de fermentacion continuo

y su dindmica se representa por el siguiente conjunto de ecuaciones diferenciales.

_ _ajzwy
T a2x1+T2 Uy
n . __@a3a1x1r2
g = — BRI — yuzy + uay (6.12)
Y=

en donde u es el substrato que se alimenta al reactor y las constantes a; son positivas.
El modelo considera que la velocidad de crecimiento de microorganismos esta dada por el
modelo de Contois [16]. Para efectos de simulacién los valores de los pardmetros fueron
a; = as = az = 1y aqg = 0.1. Estos valores garantizan que el volumen es constante cuando el
substrato se transforma en microorganismos. El modelo y los datos de simulacién se tomarén
de [19].

El experimento de simulacién tiene la finalidad de evaluar el desempeno del identificador
multimodelo neuronal cuando se introducen variaciones en la entrada u (substrato de ali-
mentacion), que hagan que la planta experimente una dindmica compleja que nunca alcance

un valor en estado estacionario.

6.2.1 Identificacién con un modelo neuronal

La red neuronal dindmica que se utilizé en el proceso de identificacién tiene la forma:
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:%t: Ai’t —+ Wl’ta'(i't) + WZth(i’t)’Y(ut)

con la ley de adaptacion de pesos dada por:

Wl,t = —PAtO'T(Ci't)
Way = —Po(d)y(u) AT

los pardmetros de la red neuronal se ajustarén de la siguiente manera:.

1 1 1 1
Ay = diag|-3,-3], P, = diag[2,2], 7W11,0 = ], WQ{O = ]
1 1 1

El resultado de utilizar s6lo un identificador neuronal se muestra en la figura 6-5.

Figura 6-5: Identificacién con una red neuronal

En las zonas A,B,C, y D de la figura 6-5 se observa que una red neuronal dindmica
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tiene algunas dificultades para aproximar el comportamiento del proceso de fermentacion.
A continuacién se presentan los resultados de simulacién cuando se utiliza el identificador

multimodelo neuronal y se comparan con los errores de identificaciéon de ambos enfoques.

6.2.2 Identificaciéon con un multimodelo neuronal

En identificador multimodelo neuronal esta formado por tres diferentes RNAs dindmicas.

Los pardametros de ajuste de estas redes neuronales son los siguientes:

) . 1 11 1 L

Al - dlag[_?); _3]7 Pl = dzagpv 2]7 7W1,0 = [ ]’ W270 - [ ]
1 1 11
| . , 1 1 ) 11

Ay = diag[-2,-2], Py=diag[2,2], Wi,=] L1 J, Wso=] 11 ]

| | , 11 , 1
A3 = diag[-11,-11], P3 = diag|7,7], Wio= [ 1, W5y = [
1 1

En la figura 6-6 se muestra el resultado de utilizar el identificador multimodelo neuronal
para identificar la dindmica de este proceso de fermentacion.

Si se observan las zonas A, B, C, y D que se senalan en figuras 6-6 y 6-5, se puede concluir
que el identificador multimodelo aproxima mejor la dindmica de la planta que cuando se
utiliza s6lo un identificador. Por ejemplo, en las zonas A y C, asociadas al crecimiento de
microorganismos i, se puede apreciar que el multimodelo logra seguir més tiempo a z; en
su ascenso, y no experimenta un cambio de direccién (ver zona C) como en el caso de la
figura 6-5.

La figura 6-7 muestra el estado del selector en su tarea de buscar al identificador dentro
de la estructura multimodelo, que mejor represente la dindmica de la planta.

Es interesante observar (figuras 6-6 y 6-7), como la seleccién de los modelos no es repeti-
tiva como sucede con la dindmica de la planta. Esto se debe a que se utilizan identificadores
dindmicos que continuamente estan compitiendo por una mejor aproximacién de la dindmica

de la planta.
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Figura 6-6: Identificacién con multiples redes neuronales

En la figura 6-8 se observa el error de identificacién en la concentraciéon de microorgan-
ismos (1 — #1). En este caso se verifica que el identificador multimodelo aproxima mejor la
dindmica de la concentracién de microorganismos. Para la concentracién de substrato zo, la
figura 6-9 también refleja un mejor desempeno del identificador multimodelo.

De estos resultados de simulacién se puede concluir que el desempeno del identificador
multimodelo con redes neuronales dindmicas puede tener mayor capacidad de aproximacién

de dindmicas complejas, como es el caso de este proceso de fermentacion continua.

6.3 Control con un multimodelo neuronal dindmico

6.3.1 Control con un modelo neuronal

En la figura 6-10 se observa como se implementa la estrategia de control que se describe
en el proceso de fermentaciéon de penicilina. En la fase de creciemiento (fase 1) se utilizé6
un escalén en la concentracién del flujo de alimentacién, con el cudl es posible producir
un crecimiento exponencial de los microorganismos. El instante en el que se debe hacer la

transferencia a la fase de produccion es cuando se alcanza el limite maximo de concentracién
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Figura 6-7: Seleccién de modelos

de microorganismos X,.x, por esta razon se introduce un selector que transfiere a la fase de

produccién en el instante en que se alcanza dicho valor méximo.

Observacion 6.4 En teoria si en la fase de produccion se mantiene la concentracion de mi-
croorganismos en su nivel maximo Xyax, se lograria maxrimizar la produccion de penicilina.
Pero al mismo tiempo también es necesario mantener la concentracion de substrato en el
reactor S en un nivel bajo (porque es una condicion para tener un velocidad de formacion
de producto maxima), entonces los esfuerzos del controlador para mantener X constante en
su valor mdzximo pueden producir incrementos en S, que ocasionarian una deficiencia en la
produccion de penicilina. Debido a que en la fase de produccion la concentracion de microor-
ganismos no se pudo mantener constante, se observa un deacimiento en la concentracion de

MICTO0TGaNISMOS.

En la fase de produccién de penicilina (fase 2), el objetivo de control es mantener la
concentracién de microorganismos en su valor més alto. Para realizar esta tarea se utiliza
una estrategia de control adaptable indirecto en donde el modelo de identificacién se obtiene

con una red neuronal de la forma:
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Figura 6-8: Error de identificacién en la concentracién de microorganismos

ﬁi’t: Ai’t + leta(:i"t) + Uy (613)
y la ley de aprendizaje para el ajuste de pesos es
Wy, = —PAoT (6.14)

El modelo de identificaciéon neuronal se ajusté con los siguientes parametros:

—0.12

A=-02. P=73, Wy=1 oX)=—"F
1+e2X

(6.15)

y la ley de control que se utilizé corresponde al caso de aproximacién exacta de la dindmica
no modelada que se establecierén en el capitulo 4 (ecuaciones (4.16) y (5.14).

En este tipo de procesos de fermentaciéon en donde se tiene produccién de penicilina, es
importante que la concentracion de microorganismos sea alta en la fase de preduccién , ya que

la produccién de penicilina es directamente proporcional a la cantidad de microorganismos.
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Figura 6-9: Error de identificacién en la concetracién de substrato xs.

Sin embargo, en este proceso el objetivo principal es médximizar la concentracion del producto,
en este caso la concentraciéon de penicilina.

Con este control neuronal se alcanzé una concentracién de microorganismos de 30.7 gr
L', y la concentracién final de penicilina fué¢ de 6.2 grL~!, y la concentracién final de
penicilina fué de 6.2 grL=!.

A pesar de que en la fase de crecimiento se aplico un escalén de 100 grL~*, la concen-
tracion en el reactor experimenta un decaimiento exponencial. Esto seguramente se debe a
que el aumento exponencial en la concentracién de microorganismos produce una demanada

también expoenencial de alimento. En la figura 6-13, se observa el decaimiento exponencial

de la concentracion de substrato en el reactor. El error de identificacién del modelo neuronal
se muestra en en la figura 6-14.

6.3.2 Control con un multimodelo neuronal

En la seccién anterior se utilizé sélo un modelo neuronal para identificar la fase de produccién
de penicilina. Ahora se utilizardn dos modelos neuronales para identificar la dindmica de

la fase de produccién. Con estos dos identificadores en linea se construye un controlador
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Figura 6-10: Control en 2 fases de un reactor biolégico

multimodelo neuronal como el de la figura 4-7. Las dos redes neuronales dindmicas que se

utilizan para la identificacién de la planta son las siguientes:

; —0.15
- _ 1 _ — M
A = -1 P=4, Wy=1 oX)= = 0.02 (6.16)
Ay = —02. P,=73 W} = 09(X) = 012 (6.17)
2 oL 2 ) 1,0 ) 2 1 I e—ZX .

La segunda red neuronal es identica a la que se utilizé en la seccién anterior. La respuesta
del controlador multimodelo se compara con la respuesta del controlador con un modelo
neuronal de la seccién anterior.

En la figura 6-15 se observa como el controlador multimodelo logra contrarrestar el de-
caimiento en la concentracién de microorganismos, en comparacién con el controlador que
utiliza s6lo un modelo neuronal. El valor final de la concentracién de biomasa cuando se
utiliza el controlador multimodelo es de 32.2 grL=!, lo cudl representa in incremento en la
concentracién de 1.5 grL 1.

De interés especial es la concentracion de penicilina ya que las variaciones en la concen-
tracién de penicilina se reflejardan directamente en los ingresos econémocos que se obtengan
en cada lote. Como una mayor cantidad de microorganismos producirdn una mayor can-

tidad de metabolitos secundarios (penicilina), es importante mantener la concentracién de
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Figura 6-11: Control con una red neuronal

microorganismos en su nivel méximo aceptable X,,,, durante la fase de produccién.

En la préctica los procesos de fermentacién presentan dindmicas variantes en el tiempo,
en particular las velocidades de crecimiento y de produccién son muy sensibles a variaciones
en las condiciones de operacién. El controlador mutimodelo neuronal se implementa con la
finalidad de contrarrestar estas variaciones. En las figuras 6-15 y 6-16, se puede apreciar
como una mayor concentracién de microorganismos durante la fase de produccién trae como
consecuencia un incremento en la concentracion final de penicilina.

El célculo de la ley de control se basa en informacién que se generd en el proceso de
identificacién en linea de la panta. Es razonable suponer que si un identificador aproxima
mejor la dindmica de la planta entonces este producir un controlador con mejor desempeno.
En la figura 6-17 se puede apreciar que el error de identificacién del multimodelo neuronal es
menor al error de identificacién cuando se utiliza s6lo un modelo neuronal, de aqui que las
concentraciones finales 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: Concentracién de penicilina con una red neuronal

que se muestran en las fuguras 6-15 y 6-16. Debido a que el identificador multimodelo
aproxima mejor la dindmica de la planta, las concentraciones de biomasa y de penicilina
cuando se utiliza el enfoque multimodelo se incrementan.

Los modelos de identificacién realizan un aprendizaje en linea de la dindmica de la planta,
al mismo tiempo que, para cada uno de los modelos, se calcula un indice de desempeno que
mide la calidad de cada modelo en cada insatante de tiempo. A través de un algoritmo de
seleccién con histéresis, se selecciona el modelo de identificacién que mejor representa a la
planta en sus diferentes regiones de operacién. De esta manera, el modelo selecionado o
activo, puede observarse monitoreando el estado que del selector.

En la figura 6-18, se observa como los modelos de identificacién se estan seleccionando
conforme evoluciona el proceso. Se debe aclarar que la fase de produccién inicia aproxi-
madamente en ¢t > 40 h. Cuando arranca esta fase, el modelo 1 esta activo y permanece asf
aproximadamente hasta t = 62 h .FEn este momento el algoritmo de seleccién detecta modelo
2 es mas exatito que el del modelo 1, y transfiere la salida al modelo 2.

En la figura 6-17, se observan las dindmicas de los errores de identificacién del multi-
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Figura 6-13: Concentracién 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 identificaciéon de los modelos 1 y 2, coinciden con los insatantes
en que el selector transfiere de un modelo a otro. Aproximadamente en t = 62, se puede
apreciar claramente un cruce que corresponde a una transferencia del selector en la figura
6-18.

En la figura 6-19 también se puede observar que el error de identificacién 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 dindmica de la planta contribuye a que se obtenga una
mayor concentraciéon tanto de biomasa como de penicilina cuando se utiliza el controlador

multimodelo neuronal.
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Figura 6-14: Error de identificacién con una red neuronal.
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Figura 6-15: Comparacién en la concentracién de microorganismos
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Figura 6-16: Comparacién de la concentracién de penicilina
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Figura 6-17: Errores de identificacién con un modelo y con un multimodelo neuronal
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Figura 6-19: Errores de identificacién multimodelo y de las redes neuronales 1 y 2.
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Capitulo 7

Conclusiones

La necesidad de poder representar el comportamiento de procesos quimicos que experimentan
comportamientos diferentes cuando las condiciones de operacién 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 mayorfa de los trabajos utilizan modelos fijos para modelar el com-
portamiento de la planta en diferentes condiciones de operacion, 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 operacién generen un comportamiento de la planta que no
se concocia a priori.

De la combinacién del enfoque multimodelo con las técnicas de identificacion con redes
neuronales dindmicas surge el identificador multimodelo neuronal que se propone en el pre-
sente trabajo. Este identificador se utilizé pata identificar dos procesos quimicos altamente
no lineales: un proceso de neutralizacién y un proceso de fermentacién. En ambos casos, los
resultados de simulacién muestran que el identificador multimodelo neuronal puede repre-
sentar con mayor exactitud el comportamiento de la planta en presencia de cambios bruscos
en el punto de operacién, como en el caso del proceso de neutralizacién; o en presencia de
dindmicas complejas como es el caso del proceso de fermentacion. Se debe notar que el iden-
tificador multimodelo neuronal no tiene conocimiento previo de los cambios en la dindmica
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 identifi-
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cacién corresponderd a un buen desempeno del sistema de control. El controlador multimod-
elo se basa en la idea anterior, y por esta razén se construye un identificador multimodelo
y un algoritmo de seleccién que se encargan de proporcionar al controlador la informacién
dindmica del mejor identificador.

El controlador multimodelo neuronal se probé en el control de pH en el proceso de
neutralizacién y en un proceso de fermentacién, para la produccién de penicilina. Los resul-
tados que se obtuvierén muestran que el control multimodelo tiene un mejor desempeno que
el control que utiliza s6lo un modelo de identificacion.

La aplicacién del controlador multimodelo neuronal a procesos quimicos arroja resulta-
dos alentadores que muestran la viabilidad de combinar el enfoque multimodelo con redes
neuronales dindmicas en otras dreas de aplicacion.

Los esquemas de identificacién y de control multimodelo neuronal propuestos se imple-
mentaron a nivel simulaciéon con buenos resultados y pueden servir como punto de partida
para el desarrollo de experimentos en laboratorio, en donde se presentaran otras dificultades
interesantes, ante las cuales habra que evaluar el desempeno del controlador multimodelo
en presencia de errores de medicién, ruido u otros efectos dindmicos debidos a los sensores,

actuadores y vélvulas de control.
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