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Fuzzy vs. Arquitectura
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Dentro de las estructuras mds usuales para los controlado-
res con multiples entradasy salidas (MIMO), se encuentran
los de tipo DIDO (Dual Inputs - Dual Outputs). Asi también,
las tecnologias mas desarrolladas en el disefio de controla-
doresinteligentes son las basadas en légica fuzzy y en redes
neuronales. Para este trabajo se disefian e implementan
dos controladores inteligentes equivalentes que respon-
den a la configuracion Proporcional-Integral, uno basado
en légica fuzzy y otro basado en redes neuronales. Cada
uno de los controladores se aplican al modelo de un
mezclador de corrientes liquidas, configurado sobre el
entorno de simulacién grafica de Matlab®. Para comprobar
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el desempefio de cada controlador, se apli-can funciones
de umbral a las lineas de referencia de cada variable de
entrada. Se compa-ran los resultados y se determina que,
aunque presentan un comportamiento operativo bas-
tante similar, el controlador fuzzy se destaca por su
facilidad de disefio y configuracion.

Controladores Inteligentes - Légica Fuzzy - Mezclador de
Corrientes Liquidas - Redes Neuronales.

Among the most usual structures for controllers with
multiple inputs and outputs (MIMO), there are those of
DIDO (Dual Inputs - Dual Outputs) type. Also, the most
developed technologies in the design of intelligent
controllers are based on fuzzy logic and neural networks.
For this work, two equivalent intelligent controllers are
designed and implemented that respond to the
Proportional-Integral configuration, one based on fuzzy
logic and the other based on neural networks. Each of the
controllers is applied to the liquid stream mixer model,
configured on the Matlab® graphical simulation
environment. To check each controller performance,
threshold functions are applied to the reference lines of
each input variable. The results are compared, and it is
determined that although they have quite similar
operating behavior, the fuzzy controller stands out for its
ease of design and configuration.

Fuzzy Logic - Intelligent Controllers - Liquid Stream Mixer -
Neural Networks.



La incesante investigacion y desarrollo en el campo de la
Inteligencia Artificial, ha permitido generar diversos
modelos de sistemas de control, en general de tipo
adaptivo y basados en conocimiento, que rapidamente
estan reemplazando a los sistemas de control tradicionales.
En la bibliografia pertinente (Chen et al, 2011; Chen, 2009;
Labiod et al., 2005; Gu & Hu, 2002), se analizan algunos de
estos tipos como casos tipicos de control MIMO.

Los controladores basados en ldgica fuzzy (FLC) han
demostrado ser muy eficientes, asociados a un proceso de
disefo relativamente facil y accesible, aplicando conceptos
basados en lenguaje natural. Utilizan heuristicas de control
que no requieren especificamente de un modelo del
proceso, pero la estrategia de control en la que se basan
esta sustentada por el conocimiento de un experto a partir
del cual, se derivan las reglas de control (Yager, 2002).

Los controladores neuronales son muy versatiles en el
proceso de control, ya que las redes neuronales (RNA) se
especializan en descubrir y asociar patrones de entra-
da—salida con relacién lineal o no lineal, segln sea su
arquitectura, configuracion de las neuronas y proceso de
aprendizaje. De acuerdo a la forma del agrupamiento y al
tipo de interconexion se obtienen diferentes arquitecturas
de redes, algunas de propdsito general, y otras concebidas
para aplicaciones especificas (He & Xu, 2009).

En este trabajo se disefian e implementan controladores
DIDO (Dual-Input Dual-Output, Doble Entrada - Doble
Salida), uno basado en ldgica fuzzy y otro en redes neurona-
les, configurados con el formato convencional tipo integral.
Estos controladores se aplican a un proceso industrial muy
utilizado, que es el mezclador de caudales en linea, sobre un
modelo simplificado, que permite facilmente generar e
interpretar las acciones de control sobre pruebas simuladas.

La ley general de control convencional define varios tipos



de estructuras de control, destacandose las configuracio-
nes de tipo Proporcional (P), Proporcional-Integral (Pl),
Proporcional-Derivativo (PD) y la mas general
Proporcional-Integral-Derivativo (PID). Los modelos de
controladores no convencionales en general responden a
estos tipos, dependiendo de su disefio y configuracion. El
esquema genérico de la Figura 1 siguiente, muestra el
proceso de control de una estructura de lazo cerrado

El sistema a controlar —usualmente referenciado como
planta—, generaalasalida las variables controladas (lo que
el sistema produce), que son realimentadas y comparadas
con sus respectivas variables de referencia o set points (lo
que se desea que produzca), obteniéndose los errores o
desviaciones que el controlador debe ajustar.

del sisiema sel points

Variables
de control

Variables

controladas Planta
¥

Figura 1. i
Esquema genérico controlador—planta.

La ley general de control —en tiempo discreto— establece
que lasalida de control u se define como:

uk)=u, + K, e(k)+ K, Ze(k)+ K, Ae(k) (1)

que representa a una estructura tipo PID, donde k es el
tiempo (discreto en este caso), uO es la componente en
vacio, K,, K,y K, son los parametros del controlador y cada
término define un tipo de configuracién, tal que la
configuracién proporcional (P) es funcién del error e(k) del
sistema; la configuracién integral (1) es funcion de la suma
de los errores producidos Ze(k) y la configuracion
derivativa (D) responde a la variacion entre el error actual
Ae(k) yanterior Ae(k-1) producido por el sistema.



Segun sea el disefio del controlador, la accién de control
puede expresarse en forma absoluta (ec. (1)), o como una
variacién de la accidn de control Au(k), tal que el valor total
de control se calculacomo:

u(k)=u(k —1)+au(k) 2)

luego, con las ecuaciones (1) y (2) se puede deducir la
variacion de laaccion de control que resulta:

Au(k) =K, (e(k)—e(k—1))+Ke(k)+ K, (e(k) - 2e(k —1)~e(k-2)) (3)

Au(k) =K, e(K) + K.e(k - 1) +K,e(k - 2)
K, = (K + K, +K,)
con 1K, =~K.+2K,) @
le :KE

A partir de las ecuaciones (1) 6 (3) se pueden configurar los
diferentes tipos estdandares de controladores, como
estructuras combinadas o separas, segun se requiera. Por
ejemplo, anulando los pardmetros K, y K,, se obtiene un
controlador tipo proporcional:

control directo —  U(K ) = K;; (K)

vaniacion de control —  AU(K ) = K, (e(k)—e(k —1)) (5)
con u =0 y K=K,=0

La eliminacién de los pardmetros K, y K, el controlador
resultante es de tipo integral, cuyas ecuaciones represen-
tativas son:

control drecto —»  U(K) = K, Ze(k)
variacién de control —  AU(K) = K, e(k) (6)
con u,=0 y K.=K,=0

Anulando el parametro K,, se obtiene un controlador tipo
proporcional—-integral:

controldirecto — U(K) =K, e(k)+ K Ze(k)
variacion de control - AU(K ) = K. (e(k)— e(k — 1))+ K,e(k) ()]
con u,=0 y K,=0

De manera similar, la anulacion del parametro K, genera la
estructura del controlador tipo proporcional—derivativo:

control directo —  U(K) = Ky e(k)+ K, Ae(k)
variacion de control - AU(K )= K, (e(k)—e(k — 1))+ K, (e(k)—2e(k —1) + e(k — 2)) (8)
con 4, =0 y K=0



La seleccion de las diferentes combinaciones, dependera
del tipo de control que se requiera, haciendo uso de las
ventajas de cada una.

En base a estos conceptos, se disefian e implementan
controladores fuzzy basados en las configuraciones
descriptas, que luego son aplicadas a un proceso industrial
como se detalla a continuacion.

Los dispositivos conocidos como mezcladores de flujos o
de caudales (flow mixers), mezclan corrientes de fluidos
para producir una nueva corriente con propiedades
especificas (caudal, presidn, temperatura, composicion,
etc.). Son muy utilizados como complemento de diversos
procesos industriales (Shao et. al., 2010; Montante et al.,
2006; Baksaran et al., 2003; Balannec et al., 2002;
Oshinowo et al., 2001), y suele estar sometido a dinamicas
exigentes, siendo necesaria la asistencia de sistemas de
control automaticos.

Un modelo simplificado de un sistema mezclador de
caudales se muestra en la figura siguiente. La corriente de
entrada, que se identifica como fria, tiene un caudal
maximo F,y una temperatura T, Esta corriente es regulada
por el coeficiente de apertura x, de la valvula V, La otra
corriente de entrada, que se identifica como caliente, tiene
un caudal maximo F_y una temperatura Tc. Esta corriente
esregulada por laapertura xc de lavalvula V.. Las aperturas
X;Y X.incursionan en el intervalo [0, 1], donde O correspon-
de a la vélvula completamente cerrada y 1 a la vélvula
completamente abierta, de modo que permite pasar la
totalidad del caudal asignado. La corriente mezcla presenta
alasalidauncaudal FyunatemperaturaT.

Fr, T = Fe, Tc
—_ —
' Ve

FT
Figura 2.

Esquema de mezclador de caudales en linea.



El sistema descripto requiere un controlador del tipo
MIMO. Las variables controladas son Fy T, mientras que las
variables manipuladas sonx;y x..

El modelo estatico del mezclador en linea mostrado en la
Figura 2, se puede representar con el siguiente conjunto de
ecuaciones:

F=x,F +xF, (9)

X FT,+x F.T,

- XART+XFT,
X Fox o
0=x <1 0=zx =1 (1)

Se asume que los sensores de las variables controladas
estan cerca del punto de mezcla, por lo cual el retardo de
las mediciones es despreciable.

El modelo experimental se ha implementado sobre el
entorno de simulacién grafica de Matlab® y se ha
instanciado con los siguientes parametros, que seran
aplicados alas pruebas experimentales:

e Corriente fria: caudal de entrada F, = 100 It/min, tempe-
raturaT,=25°C.

e Corriente caliente: caudal de entrada F, = 100 It/min,
temperaturaT.=70°C.

Para este caso, se disefia un controlador fuzzy tipo integral
(1) basado en las ecuaciones (6), repetidas a continuacion.
control directo - U(K ) = K| Te(k)
vaniacion de control —  Au(k) = K| e(k) (8)
con u,=0 y K.=K,=0

Las variables de entrada—salida se particionan en siete
conjuntos fuzzy (NG-negativo grande, NM-negativo medio,
NP-negativo pequefio, Z-cero, PP-positivo pequefio, PM-
positivo medio y PG-positivo grande, generdndose la
siguiente base de reglas mostrada en la Tabla 1, donde no



todas las combinaciones de particiones han sido habilita-
das, sino aquellas que tienden a llevar a los controladores
(FLC) al equilibrio.

: o
er N N M 4 PP| P PP
G M P M

N
N G
G N
G
N
N M
M N
M
N
N P
P N
P
P P PP| Z N N N
Z G M N Z P M G
N N P PP| P P
G M M G
PP
PP PP
P
P M
M P
M
P
P G
G P
G
Tabla 1.

Base de reglas reducida para FLC tipo Integral. Dos controladores x; y X..

El modelo completo controlador—planta, fue configurado
en el entorno de simulacion gréfica de Matlab® como se
muestra en la Figura 3 siguiente.
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. Figura 3.
Modelo control-planta con controlador fuzzy tipo integral.

En este esquema, el sistema a controlar se incorpora como
un bloque (Modelo Mezclador de Flujos) que recibe los
pardmetros de caudales de entrada (F,y F_), de temperatu-
ra(T,y T.) de tales caudalesy las variables de control (x, y x),
produciendo las variables de salida
—caudal (F) ytemperatura (T)-.

La respuesta del controlador se comprueba produciendo
variaciones abruptas (tipo escaldn) en las variables de
referencia caudal (F,,) y temperatura (T,, considerando
que tales variaciones representan las condiciones mas
exigentes para el funcionamiento del sistema.

Para los requerimientos de las variables de referencia, el
sistema genera una muy buena respuesta. Las aproxima-
ciones iniciales en t,= 0 se deben a las condiciones iniciales
definidas en el modelo de simulacidn. Se observa unaligera
desviacion de la temperatura en t, = 40, en el instante
donde el caudal cambia el valor de referencia y un cambio
de offset para el caudal en t, = 60 donde la temperatura
cambia de referencia.

El controlador fuzzy no genera sobrepicos y las aproxima-
ciones en los niveles altos y bajos son buenas, destacando-
se que el offset final para el caudal es del 97 % por defecto y



del 95 % por exceso para la temperatura. Las curvas de
prueba se presentan en la grafica siguiente.

a)

]
S

CAUDAL (l/min)
5888
B-Roa

n
S
L

o

0 10 20 30 40 50 60 70 80 0 100
b) = 70 : : .
g
60 g
<
= v
B 50 ]
=
& w0 B
H
E 30F
. . \ . . . 1 ! \
0 10 20 30 40 50 60 70 80 0 100
Figura 4.

Respuesta del controlador fuzzy tipo | &I)nte?al) para referencias
tipo escaldn. a) Salida caudal (I/min) y b) salida temperatura (2C).

En el caso de controladores neuronales, el tipo de red
utilizado mds frecuentemente es la feedforward multicapa
con aprendizaje supervisado (Chen et al., 2011; Chen &
Huang, 2004), donde se explota una de sus principales
caracteristicas: la asociacién de patrones de entrada-salida
practicamente sobre cualquier funcion, con la precisién
que sedesee (Lin, 1996).

Para disefiar un controlador neuronal similar al anterior
(tipo 1), se configura una RNA feedforward para que las
entradas sean los errores de las variables controladas (e, y
e,), y las salidas sean las correcciones que deben realizarse
sobre las variables manipuladas (A, y A,). Estas nuevas
variables se definen como:

| &=Fn-F [ (12)]

| & To-T [13)]

[ ax, (k) =% (k)= x (k1) [ 9]




[ Ao (K)= X (K) - xo (K -1) [ (5]

donde k es el tiempo de simulacién discreto. Con este
cambio de variables, el punto de operacion deseado es
aquel que anula los errores. Cualquier desviacién de este
punto de operacion, requiere que el controlador realice
correcciones sobre las variables controladas. Es decir,
cuando ambas entradas de la RNA sean nulas, sus salidas
también lo serdn y no es necesaria ninguna accién de
control. En cambio cuando una o ambas entradas dejen de
ser nulas, las salidas de la RNA deberan proveer las
correcciones necesarias sobre las variables de control.

La conducta descripta es independiente del punto base que
se tome. Mas aun, si la superficie de control es lineal, las
magnitudes de las correcciones seran independientes de la
posicion del punto base. En cambio, sila superficie de control
no es lineal, las correcciones dependeran del punto base.

En este esquema de control, no es necesario entrenar a la
RNA en toda la regién de control. Concretamente, bajo el
enfoque aqui propuesto, se establece un punto de
operacién genérico que representa la situaciéon de
referencia general de las variables de control y se definen
las condiciones de operacion sobre un entorno, mediante
valores incrementales a partir del punto de operacion
establecido. En la Figura 5 se muestran los limites de la
region de control para el sistema mezclador y el punto de
operacion definido como punto base utilizado en el
entrenamiento de la RNA.
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Posicién de punto base y entorno incremental del mezclador de flujos.

El punto base de operacién de la RNA fue definido en la
mitad del recorrido de las variables caudal (F) y temperatu-
ra (T) que se corresponde con la mitad de las aperturas de
las valvulas x; y x, del mezclador de caudales. A continua-
cién se establecio el entorno de operacién en +10% para
ambas variablesylavariacionincremental AFy AT enel 1%,
considerando que es ésta la minima resolucion del sistema.
De esta manera, cada punto del entorno de operacion
queda definido de la siguiente forma:

Foi = Foo +(1=11)0F Fio con i=1.21
Fr" =90 Vmin F7* =110 Imin ae
T, =Ta+(J-1)AT.T,  con j-t..21
T =4275°C T =52.25°C n

El entorno de operacién queda particionado en 21
intervalos, obteniéndose un total de 441 puntos de
operacién incrementales alrededor del punto base, como



se esquematizo en la Figura 5 anterior. Definido el entorno
de operacion, se utilizd el modelo inverso del sistema
mezclador de flujos (ec. 9y 10) para obtener las acciones de
control requeridas para cada uno de los puntos incluidos
en el entorno del punto base. En este modelo inverso, las
variables de entrada son el caudal de referencia (F,) y la
temperatura de referencia (T,,; mientras que las variables
de salida son las aperturas x, y x_que permitiran alcanzar el
estado deseado.

Finalmente, conocidas las acciones de control necesarias
para llegar a cada punto del entorno de operacion, se las
expresa como cambios requeridos en funcién de los
errores medidos:

& = Figo — Fapr = — (I —11) AF. Fio (18)
e, =TTy =—(i-11)AT.T,, (19)
AXy = Xy — 0.5 (20)
AXy=X5—0.5 (21)

Para configurar la RNA que actia como controlador, los
parametros mas significativos a considerar son el nimero
de capasylas cantidades de unidades de proceso incluidas.
La dimensionalidad de las capas de entrada y salida queda
definida por las caracteristicas del problema, siendo cada
una bidimensional, en este caso. De acuerdo con la
interpretacion del teorema de aproximaciéon de Cybenko
(Poznyak et al., 2001), una capa oculta con una cantidad
finita de unidades con funciones mondtonas crecientes, es
suficiente para cualquier mapeo no lineal de entrada-
salida con un nivel de error suficientemente bajo.

Luego, el pardmetro de mayor criticidad es la cantidad de
neuronas ocultas encargadas del procesamiento interno;
una cantidad insuficiente de neuronas ocultas puede
impedir alcanzar el nivel de error deseado, mientras que
una cantidad excesiva puede disminuir la capacidad de
generalizacién de la red. En muchos casos, la determina-



cion de este pardmetro se realiza en forma experimental,
método que puede insumir un gran esfuerzo computacio-
nal, sin garantias de resultados aceptables.

Existen algunas heuristicas dedicadas a la determinacidn
de la cantidad de neuronas ocultas, que aunque no son
matematicamente rigurosas, pueden producir buenas
aproximaciones. Asi por ejemplo, se puede citar a la regla
de la pirdmide geométrica, donde el numero de neuronas
ocultas (N‘) se obtiene como una progresién geométrica
entre el nimero de neuronas de entrada (N®) y el nimero
de neuronas de salida (N*), delaforma N = JNE N
(Blum, 1992). La regla de las capas entrada-oculta estable-
ce que el nUmero de neuronas ocultas no debe superar dos
o tres veces la cantidad de neuronas de entrada (Berry &
Linoff, 2011). Otra regla practica, utilizada por Goethals et
al. (2007), sugiere que el nimero de neuronas ocultas (N)
se relaciona con el nimero de neuronas de entrada (N®)
delaformaN{© =2xN( +1,

Considerando las heuristicas anteriores, se definié una
RNA feedforward con arquitectura 2+5+2 para actuar
como un controlador neuronal incremental tipo integral y
formato DIDO (Dual Input - Dual Output), con las siguientes
caracteristicas:

® 2 neuronas en lacapadeentrada.

® 5 neuronas en la capa oculta. Funcion de transferencia
tangente sigmoide.

® 2 neuronas en la capa de salida. Funcién de transferencia
lineal.

Con los parametros anteriores definidos, la RNA fue
entrenada con el algoritmo backpropagation obteniéndo-
se los siguientes resultados:

® Entrenamiento con algoritmo backpropagation, variante
LM (Demuthetal., 2010).

e Cantidad deiteraciones: 500.

® Error cuadritico medio (ECM) de entrenamiento:
2.11x10-"°,



El modelo completo controlador—planta, fue configurado
en el entorno de simulacion grafica de Matlab® como se
muestra en la Figura 6 siguiente. En este esquema, el
sistema a controlar se incorpora como un bloque que
recibe los pardmetros de caudales de entrada (Ff y Fc), de
temperatura (T, y T,) de tales caudales y las variables de
control (x,y x_), produciendo las variables de salida —caudal
(F) ytemperatura (T)—.

El controlador neuronal, recibe a la entrada el error de
caudal (eF =F_,—F) y el error de temperatura (eT=T,,—T),
ambos modulados por limitadores que mantienen a los
valores incrementales dentro del entorno definido,
mejorando la estabilidad del sistema; y genera las variacio-
nes de apertura de la valvula fria (Ax,) y de la valvula
caliente (Ax). Estas variaciones se componen con las
aperturas del estado anterior (x, (k) = x, (k=1) + Ax(k) | | x.
(k) = x_(k=1) + Ax (k)) para ser realimentadas al mezclador
de flujos, cerrando el lazo de control.
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Modelo control-planta con controlador neuronal tipo | y formato DIDO.



Para comprobar la operacién del sistema bajo las mismas
condiciones del controlador fuzzy, se aplicaron variaciones
abruptas para el caudal y la temperatura como muestra la
Figura7.
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Figura 7.
Respuesta del controlador neuronal tipo I, formato DIDO a referencia
escaldn. a) Salida caudal (I/min), b) Salida temperatura (2C).

Para los requerimientos de las variables de referencia, el
sistema genera una muy buena respuesta, similar al
controlador fuzzy. Las aproximaciones iniciales en t,= 0 se
deben a las condiciones iniciales definidas en el modelo de
simulacion. Se observa, como en el caso del controlador
fuzzy, una ligera desviacién de la temperaturaent, =40, en
el instante donde el caudal cambia el valor de referencia y
un cambio de offset para el caudal en t, = 60 donde la
temperatura cambia de referencia.

El controlador neuronal tampoco genera sobrepicos, la
velocidad de respuesta es excelente y las aproximaciones
en los niveles altos y bajos son buenas, destacandose que
el offset final para el caudal es del 96 % por defecto y del 96
% por exceso para latemperatura.



Se han disefiado dos tipos de controladores inteligentes,
que responden a la configuracidon convencional de tipo
integral. El primer controlador se desarrollé con légica
fuzzy con particiones de las variables en siete conjuntos
fuzzy y trece reglas de control; el segundo controlador se
desarrolld con redes neuronales, con cinco neuronas
ocultas y un entrenamiento basado en un punto de
operacion fijo con particiones incrementales en un
entornode +10 % alrededor de tal punto.

Ambos controladores fueron aplicados a un modelo
simplificado de un mezclador de caudales en linea,
también disefiado y configurado sobre el entorno de
simulacion gréfica de Matlab®.

Las pruebas de los conjuntos controlador—planta se
realizaron con variaciones abruptas (tipo escaldn),
aplicados simultaneamente a las variables de referencia
caudal (F,,) y temperatura T,,). Los resultados mostraron
comportamientos similares con muy buen desempefio
paraambos controladores.

Se puede destacar que aunque ambos controladores
responden a configuraciones del mismo tipo —integral en
este caso—, el proceso de disefio del controlador fuzzy es
mucho mas simple, no requiere la generaciéon de datos
previos, ni un proceso de entrenamiento como en el caso
neuronal; para la generacion de las reglas de control, es
necesario un conocimiento superficial del modelo a
controlar.
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