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RESUMEN (en espaiiol)

En sistemas de control, las redes neuronales son una buena alternativa en casos donde
resulta dificil el disefio de un sistema de control por métodos convencionales debido a la
complejidad del sistema, no linealidades y variacion de sus parametros, entre otros
aspectos.

Una de las desventajas de las redes neuronales es su inicializacién, convencionalmente
de forma aleatoria, lo cual no garantiza tener la misma representacion cada vez que se
entrene. Otra dificultad consiste en establecer una arquitectura de red neuronal
adecuada. Ante esto, una alternativa son los sistemas de légica difusa y su integracion
con redes neuronales teniendo los sistemas neuro-difusos. En el area de la l6gica difusa
existen estudios sobre esquemas simplificados que permiten disminuir la complejidad
del sistema tal como es el planteamiento de los sistemas de légica difusa basados en
relaciones booleanas. Con este tipo de sistema se puede establecer una estructura

Adicionalmente, los sistemas de control adaptativo son adecuados para el monitoreo del
desempeio del sistema de control con parametros desconocidos y variantes. Estos
sistemas requieren de estructuras adecuadas que permitan efectuar la identificacién de
la planta y la sintonizacién del controlador, lo cual se puede lograr con los sistemas
neuro-difusos basados en relaciones boolenas.

Este documento propone un sistema de control adaptativo empleando sistemas neuro-
difusos basados en relaciones booleanas. En relacion con los sistemas a controlar, se
tiene un sistema de generacion distribuida de energia ya que su integracion con la red
de distribucién presenta desafios, siendo uno de estos el control del flujo de potencia
para regular el voltaje en los nodos del sistema de distribucion. También se considera el
control de sistemas hidraulicos SISO (Single Input Single Output); primero para el
control de un tanque cénico y luego para dos tanques esféricos acoplados; finalmente,
se realiza el control para un sistema MIMO (Multiple Input Multiple Output) acoplado.
Estos sistemas se caracterizan por presentar diferentes no linealidades que dificultan su
control.

El documento estd organizado de la siguiente forma. En primer lugar, se presenta la
justificacién y formulaciéon del problema. En el siguiente capitulo se describen los
objetivos propuestos. Posteriormente, se muestran los antecedentes del proyecto
realizando una revisién sobre propuestas y trabajos relacionados. En el capitulo
siguiente se presenta el marco tedrico. Luego se describe el desarrollo de la propuesta
presentando el proceso de diseiio de los sistemas difusos basados en relaciones
booleanas. Con estos conceptos se establecen dos estructuras compactas utllizadas
para el desarrollo de un sistema de control adaptativo; posteriormente se realiza la
aplicaciéon de control adaptativo en un sistema de distribucion de energia, también se
desarrollan dos aplicaciones para sistemas hidraulicos SISO y una para MIMO.
Finalmente se presentan las conclusiones de los resultados obtenidos.
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RESUMEN (en Inglés)

In control systems, neural networks are a suitable alternative in cases where it is difficult
to design a control system using conventional methods, due to the complexity of the
system, non-linearities, and variation of its parameters, among other aspects.

One of the disadvantages of neural networks is their conventionally random initialization,
which does not guarantee to have the same representation every time it is trained.
Another difficulty is establishing a suitable neural network architecture. An alternative to
this consists of fuzzy logic systems and their integration with neural networks, having
neuro-fuzzy systems. In the area of fuzzy logic, there are studies on simplified schemes
which allow reducing the complexity of the system, such as the approach to fuzzy logic
systems based on boolean relationships. With this type of system, a compact structure
and easy initialization of the fuzzy system can be established.

Additionally, adaptive control systems are suitable for monitoring the performance of the
control system with unknown parameters and variants. These systems require adequate
structures that allow plant identification and controller tuning, which can be achieved
with neuro-fuzzy systems based on boolean relationships.

In this document, an adaptive control system is proposed using neuro-fuzzy systems
based on boolean relationships. Regarding the systems to be controlled, there is a
distributed power generation system since its integration with the distribution network
presents challenges, one of these being the control of the power flow to regulate the
voltage at the nodes of the distribution system. It is also considered the control of
hydraulic systems SISO (Single Input Single Output) first for the control of a conical tank
and then for two coupled spherical tanks; finally, the control is carried out for a coupled
MIMO (Multiple Input Multiple Output) system. These systems are characterized by
presenting different non-linearities which make their control difficuit.

The document is organized as follows. First, the justification and problem formulation
are presented. The proposed objectives are described in the following chapter.
Subsequently, the background of the project is shown, making a review on proposals
and related works. The following chapter presents the theoretical framework. Then the
development of the proposal is described where the design process of fuzzy systems
based on boolean relationships is presented, with these concepts two compact
structures are established which are used for the development of an adaptive control
system; later, the adaptive control application is carried out in a power distribution
system, two applications are also carried out for SISO hydraulic systems and one for
MIMO. Finally, the conclusions of the results obtained are presented.
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Resumen

En sistemas de control, las redes neuronales son una buena alternativa en casos don-
de resulta dificil el diseno de un sistema de control por métodos convencionales debido
a la complejidad del sistema, no linealidades y variacién de sus parametros, entre otros
aspectos.

Una de las desventajas de las redes neuronales es su inicializacién, convencionalmente
de forma aleatoria, lo cual no garantiza tener la misma representacion cada vez que se
entrene. Otra dificultad consiste en establecer una arquitectura de red neuronal adecuada.
Ante esto, una alternativa son los sistemas de logica difusa y su integracién con redes neu-
ronales teniendo los sistemas neuro-difusos. En el area de la logica difusa existen estudios
sobre esquemas simplificados que permiten disminuir la complejidad del sistema tal como
es el planteamiento de los sistemas de 16gica difusa basados en relaciones booleanas. Con
este tipo de sistema se puede establecer una estructura compacta y una facil inicializacion
del sistema difuso.

Adicionalmente, los sistemas de control adaptativo son adecuados para el monitoreo
del desempeno del sistema de control con parametros desconocidos y variantes. Estos
sistemas requieren de estructuras adecuadas que permitan efectuar la identificacion de la
planta y la sintonizacién del controlador, lo cual se puede lograr con los sistemas neuro-
difusos basados en relaciones boolenas.

Este documento propone un sistema de control adaptativo empleando sistemas neuro-
difusos basados en relaciones booleanas. En relacién con los sistemas a controlar, se tiene
un sistema de generacién distribuida de energia ya que su integracién con la red de
distribuciéon presenta desafios, siendo uno de estos el control del flujo de potencia para
regular el voltaje en los nodos del sistema de distribucién. También se considera el control
de sistemas hidraulicos SISO (Single Input Single Output); primero para el control de
un tanque cénico y luego para dos tanques esféricos acoplados; finalmente, se realiza el
control para un sistema MIMO (Multiple Input Multiple Output) acoplado. Estos sistemas
se caracterizan por presentar diferentes no linealidades que dificultan su control.

El documento esta organizado de la siguiente forma. En primer lugar, se presenta la
justificacion y formulacion del problema. En el siguiente capitulo se describen los objetivos
propuestos. Posteriormente, se muestran los antecedentes del proyecto realizando una
revision sobre propuestas y trabajos relacionados. En el capitulo siguiente se presenta
el marco tedrico. Luego se describe el desarrollo de la propuesta presentando el proceso
de diseno de los sistemas difusos basados en relaciones booleanas. Con estos conceptos
se establecen dos estructuras compactas utilizadas para el desarrollo de un sistema de
control adaptativo; posteriormente se realiza la aplicacién de control adaptativo en un
sistema de distribucion de energia, también se desarrollan dos aplicaciones para sistemas
hidraulicos SISO y una para MIMO. Finalmente se presentan las conclusiones de los
resultados obtenidos.

Palabras clave: Adaptativo, control, l6gica difusa, neuro-difuso.



Abstract

In control systems, neural networks are a suitable alternative in cases where it is dif-
ficult to design a control system using conventional methods, due to the complexity of
the system, non-linearities, and variation of its parameters, among other aspects.

One of the disadvantages of neural networks is their conventionally random initializa-
tion, which does not guarantee to have the same representation every time it is trained.
Another difficulty is establishing a suitable neural network architecture. An alternative
to this consists of fuzzy logic systems and their integration with neural networks, having
neuro-fuzzy systems. In the area of fuzzy logic, there are studies on simplified schemes
which allow reducing the complexity of the system, such as the approach to fuzzy logic
systems based on boolean relationships. With this type of system, a compact structure
and easy initialization of the fuzzy system can be established.

Additionally, adaptive control systems are suitable for monitoring the performance
of the control system with unknown parameters and variants. These systems require
adequate structures that allow plant identification and controller tuning, which can be
achieved with neuro-fuzzy systems based on boolean relationships.

In this document, an adaptive control system is proposed using neuro-fuzzy systems
based on boolean relationships. Regarding the systems to be controlled, there is a distri-
buted power generation system since its integration with the distribution network presents
challenges, one of these being the control of the power flow to regulate the voltage at the
nodes of the distribution system. It is also considered the control of hydraulic systems
SISO (Single Input Single Output) first for the control of a conical tank and then for two
coupled spherical tanks; finally, the control is carried out for a coupled MIMO (Multiple
Input Multiple Output) system. These systems are characterized by presenting different
non-linearities which make their control difficult.

The document is organized as follows. First, the justification and problem formula-
tion are presented. The proposed objectives are described in the following chapter. Subse-
quently, the background of the project is shown, making a review on proposals and related
works. The following chapter presents the theoretical framework. Then the development
of the proposal is described where the design process of fuzzy systems based on boolean
relationships is presented, with these concepts two compact structures are established
which are used for the development of an adaptive control system; later, the adaptive
control application is carried out in a power distribution system, two applications are also
carried out for SISO hydraulic systems and one for MIMO. Finally, the conclusions of the
results obtained are presented.

Keywords: Adaptive, control, fuzzy logic, neuro-fuzzy.



Introduccion

Para realizar la implementacion de sistemas de control, las redes neuronales son una
buena alternativa en casos donde resulta dificil el diseno de un controlador por métodos
convencionales, debido a la complejidad del sistema, no linealidades y variaciéon de sus
parametros, entre otros aspectos.

Una de las desventajas de las redes neuronales es su inicializacién, convencionalmente
de forma aleatoria, lo cual no garantiza tener la misma configuracién de parametros cada
vez que se realiza su entrenamiento; otra dificultad consiste en establecer la arquitectura
adecuada de red neuronal. Ante esto, una alternativa es la integracion de los sistemas de
légica difusa con redes neuronales teniendo asi los sistemas neuro-difusos; los cuales per-
miten tener la configuracién del sistema de control basado en un conocimiento preliminar
de la planta a controlar. Adicionalmente, en el drea de la logica difusa existen estudios
sobre esquemas simplificados que permiten disminuir la complejidad del sistema, tal como
es el planteamiento de los sistemas de légica difusa basados en relaciones booleanas. Este
tipo de sistemas permiten establecer una estructura compacta y una facil inicializacion
del sistema neuro-difuso.

Cuando se tienen sistemas complejos, no lineales y variantes en el tiempo, una alter-
nativa para su control consiste en las estrategias adaptativas, por cuanto este enfoque
es adecuado para el monitoreo del sistema de control con pardametros desconocidos y va-
riantes. Este esquema de control puede implementarse mediante sistemas neuro-difusos
ya que permiten establecer la estructura del controlador mediante el conocimiento pre-
vio del sistema. Posteriormente, utilizando de forma iterativa datos medidos y algoritmos
de optimizacion, se efectiia el respectivo ajuste del sistema de control logrando asi su
adaptabilidad.

En este documento se propone un esquema de control adaptativo empleando sistemas
difusos basados en relaciones booleanas. Para esto se formula el proceso de diseno y se
establecen estructuras compactas utilizadas en la implementacién el sistema de control
adaptativo. Posteriormente este esquema de control se aplica en un sistema de distribucion
de energia donde se considera la variacion de la carga y la conexion de varios generadores.
También se realiza la aplicacién del control de dos sistemas hidrdulicos SISO (Single Input
Single Output) y un sistema MIMO (Multiple Input Multiple Output).

El enfoque propuesto utiliza sistemas difusos compactos basados en relaciones boolea-
nas ya que permiten establecer la estructura a utilizar y la inicializaciéon de parametros.



El sistema de control adaptativo emplea dos sistemas neuro-difusos, uno para la identi-
ficacién y otro para control. De forma iterativa, el modelo obtenido de la identificacién
de la planta durante cada proceso adaptativo se emplea para realizar el entrenamiento
del controlador. Los resultados muestran un buen desempeno del sistema de control pro-
puesto logrando de forma efectiva el proceso de adaptacién en la mayoria de los casos
experimentales considerados.

Sobre las plantas a controlar se tiene un sistema de distribucién de energia ya que la
implementaciéon de los sistemas de generacion distribuida y su integracion con la red de
distribucion presentan desafios para su funcionamiento, siendo uno de estos el control del
flujo de potencia para regular el voltaje en los nodos del sistema de distribuciéon. También
se realiza el control de sistemas hidraulicos SISO, el primero consiste en un tanque conico y
el segundo compuesto por dos tanques esféricos acoplados, finalmente se muestra el control
de un sistema hidraulico MIMO acoplado. Estos sistemas se caracterizan por presentar
diferentes no linealidades las cuales dificultan su control.

El documento estd organizado en tres partes fundamentales:

Parte 1: Contiene informaciéon sobre la formulacién del proyecto; descripcion, justificacion,
objetivos y estado del arte.

Parte 2: Dispuesta para el marco tedrico del proyecto compuesto por una revision sobre légica
difusa, identificacion y control supervisado.

Parte 3: En este grupo de capitulos se presenta el desarrollo del proyecto, donde primero se
formula el proceso de diseno de los sistemas difusos basados en relaciones boolea-
nas. Con estos conceptos se disenan dos estructuras compactas utilizadas para el
desarrollo del sistema de control adaptativo; posteriormente, se efectiia la aplicacion
de control adaptativo en un sistema de distribucién de energia, también se realizan
dos aplicaciones para sistemas hidraulicos SISO y una para MIMO. Finalmente, se
presentan las conclusiones de los resultados del sistema propuesto.



Parte 1

Descripcion del proyecto



Capitulo 1

Formulacion del proyecto

1.1. Justificacion

En la actualidad, debido a las necesidades existentes sobre el control de procesos, se
requieren sistemas con un buen desempeno en tiempo real tanto para tareas de monitori-
zacion como de control.

Gracias a las investigaciones en inteligencia computacional, el desarrollo de los sistemas
basados en el conocimiento y los sistemas expertos, se han producido grandes avances en el
tratamiento del conocimiento, factor importante para el desarrollo de sistemas empleados
en el control de procesos [1, 2].

Una de las herramientas que emplean los sistemas basados en conocimiento es la légica
difusa, desarrollandose sobre esta teoria nuevas areas de investigacion, con lo cual se espera
tener un mejor desempeno de estos sistemas. En el area de la logica difusa también se
aprecian estudios sobre esquemas simplificados que permiten disminuir la complejidad del
sistema. Tal es el caso de los sistemas de logica difusa basados en relaciones booleanas

[3, 4],

Por su parte, las redes neuronales, debido principalmente a su capacidad de aprendizaje
y adaptacion, resultan apropiadas para sistemas que procesan y adquieren automatica-
mente informaciéon numérica. Sin embargo, su modo de procesar la informacién resulta
dificil de expresar en términos de lenguaje natural, lo que muchas veces dificulta emplear
un conocimiento heuristico en las tareas de diseno. Los sistemas difusos, debido a su habi-
lidad para incorporar a su estructura informacién lingiiistica tomada del experto humano,
son ttiles para el diseno de sistemas de control que por su complejidad, imprecisiones e
incertidumbres de su entorno, resultan dificiles de modelar; sin embargo, su principal
dificultad radica en su falta de adaptabilidad [5, 6, 7].

Segtn [8, 9], las redes neuronales emulan el hardware del cerebro, y los sistemas difusos
el software. Los sistemas neuro-difusos son el resultado de la simbiosis de estas dos técnicas,
estos son empleados en el diseno de sistemas inteligentes y teoria de control, mostrando
buenos resultados en el caso de sistemas en entornos ruidosos, cambiantes y con cierto
grado de imprecision e incertidumbre.



Los sistemas neuro-difusos buscan aprovechar las caracteristicas comunes como el ma-
peo no lineal de funciones, la tolerancia a fallos y la operacién en tiempo real, entre otras.
Con este enfoque se utiliza la interpretabilidad propia de los sistemas difusos mejorando
la comprension de la red neuronal, como también la capacidad de adaptaciéon de las redes
neuronales.

Tanto las redes neuronales como los sistemas de inferencia difusa son técnicas que
se pueden considerar como aproximadores generales de funciones, teniendo la capacidad
de estimar el valor de la funcién que caracteriza su relacién entrada-salida [5, 6]. Estos
sistemas son usualmente construidos desde un sistema difuso basado en un conocimiento
previo [10].

Dada la dificultad para establecer una estructura determinada de una red neuronal, es-
te aspecto se puede abordar considerando un conocimiento previo de la informaciéon como
un sistema de inferencia difusa. Los sistemas de inferencia difusa basados en relaciones
booleanas son una técnica en desarrollo que permite establecer sistemas de inferencia
compactos y simplificados que pueden ser empleados para aplicaciones supervisadas.

1.1.1. Sistemas neuro-difusos

Las redes neuronales son una buena alternativa cuando se tienen sistemas y fenémenos
complejos donde su descripcién o aplicacién de técnicas formales es limitada o no arroja
buenos resultados. Esto se logra ya que las redes neuronales proporcionan una buena
adaptabilidad de sus parametros cuando se dispone de un conjunto de datos asociados al
fenémeno o sistema que se quiera representar.

Particularmente en sistemas de control, las redes neuronales resultan una muy buena
alternativa en situaciones donde resulta dificil el diseio de un sistema de control por
métodos convencionales, debido a la complejidad del sistema, no linealidades y variacion
de sus parametros, entre otros aspectos.

Una de las desventajas de las redes neuronales es su inicializacion, la cual se suele
realizar de forma aleatoria, lo que no garantiza tener la misma configuracion de parametros
cada vez que se inicialice y entrene la red neuronal. Otra dificultad yace en establecer una
arquitectura de red neuronal adecuada para el problema que se esté considerando [11].

Por su parte, la logica difusa es una técnica de computacién flexible que permite des-
cribir de forma lingiiistica el modelo del sistema, esto es muy 1util cuando existe vaguedad
e incertidumbre en las relaciones internas que definen el sistema [12].

De esta forma, los sistemas difusos proporcionan una alta interpretabilidad, des-
tacandose los de tipo Mamdani; por su parte, los sistemas Takagi-Sugeno tienen menor in-
terpretabilidad pero permiten una representacién y entrenamiento como redes neuronales
(sistema neuro-difuso). Con esto se logra una inicializacién dada por la interpretabilidad
del sistema difuso y la adaptaibilidad de las redes neuronales.

Las reglas de un sistema neuro-difuso permiten incorporar conocimiento previo del
sistema de interés, lo cual puede ser un instrumento 1til para abordar la identificacion y
control de sistemas no lineales inciertos. Ademads, la logica difusa generalmente se consi-



dera aplicable a plantas donde la experiencia de operadores humanos esta disponible para
proporcionar reglas cualitativas. Segun el teorema de aproximacion universal, los contro-
ladores difusos son lo suficientemente generales para realizar cualquier accién de control
no lineal [13].

Por su parte, los sistemas difusos basados en relaciones booleanas permiten disminuir
la complejidad del sistema difuso, adicionalmente, como se encuentran fundamentados en
el diseno de automatismos se logra una interpretabilidad directa para sistemas de control.
De esta forma, se aprecia la posibilidad de aplicar la adaptabilidad de un sistema neuro-
difuso basado en relaciones booleanas para la implementacién de un sistema de control
adaptativo. Con este enfoque, mediante sistemas neuro-difusos, y de forma adaptativa, se
identifica la planta la cual se emplea para la optimizacién del controlador.

1.1.2. Sistemas de control adaptativo

Desde una perspectiva bioldgica, la adaptabilidad consiste en la capacidad que tienen
los organismos para sobrevivir en un determinado ambiente, al lograrlo, prosperan y crean
descendencia, pero en caso contrario, pueden desaparecer [14, 15]. Este principio segin
[16] y [17], se puede aplicar tanto en optimizacién como en sistemas de control inteligente
adaptativo.

De acuerdo con [18, 19], la mayorfa de las técnicas empleadas para disenar sistemas de
control se basan en el conocimiento y el entorno de la planta. Sin embargo, la planta puede
ser notablemente compleja dificultando su modelado. De esta forma se pueden mejorar
las técnicas de control con un método de identificacion para conocer mejor la planta. Si la
identificacién del sistema es recursiva, donde el modelo de la planta se actualiza periédi-
camente utilizando estimaciones previas y nuevos datos, el control y la identificacion se
pueden realizar simultaneamente. Bajo este enfoque, el controlador se sintoniza durante
el funcionamiento de la planta utilizando el modelo que se ajusta de forma recursiva. En
la practica, estos controladores se emplean en plantas con incertidumbre que varian lenta-
mente en el tiempo. La aplicacion de dichos esquemas surge en contextos como sistemas
avanzados de control de vuelo para aeronaves y naves espaciales, manipuladores de robots,
controles de sistemas de potencia, entre otros.

Para que un sistema de control adaptativo sea viable desde un punto de vista practico,
la estructura del sistema de control y los métodos de entrenamiento deben permitir el
ajuste de parametros en el tiempo requerido.

Al respecto, en [16] se propone utilizar algoritmos de optimizacién bio-inspirados en
sistemas de control adaptativo. Este mismo autor en [17], senala que el control inteligente
es el estudio para lograr el control automatico a través de la emulacion de sistemas inteli-
gentes biolégicos (biomimética). Considerando lo descrito en [20], los sistemas de control
adaptativo son adecuados para el monitoreo del desempeno del sistema de control con
parametros desconocidos y variantes.

Segun [20] y [21], el control adaptativo incluye un conjunto de técnicas que propor-
cionan un enfoque sistematico para el ajuste del controlador en tiempo real buscando
mantener el rendimiento deseado del sistema de control cuando los parametros de la plan-



ta son desconocidos o también variantes en el tiempo. De esta forma, para el control de
sistemas no lineales inciertos, el control adaptativo es una técnica adecuada para mane-
jar las incertidumbres del sistema utilizando un estimador de pardmetros, al utilizar este
enfoque, si el ajuste del controlador es satisfactorio, el efecto de la adaptacion desapare-
ce con el paso del tiempo [22]. Ademds, el control adaptativo ha mostrado ser aplicable
en diferentes sistemas, desarrollando técnicas como el control adaptativo con modelo de
referencia (Model Reference Adaptive Control MRAC), siendo esta un area importante a
nivel tedrico y préctico [23].

Sobre las técnicas de entrenamiento asociadas a los métodos de optimizacion, los al-
goritmos evolutivos han mostrado ser muy buena herramienta para acercarse a un valor
optimo global, sin embargo, requieren de varias ejecuciones y un numero elevado de eva-
luaciones de la funcién objetivo [24, 25]. Por su parte, los métodos basados en el célculo
de gradientes presentan una rapida convergencia, no obstante, son susceptibles al punto
inicial de busqueda teniendo convergencia a minimos locales [20, 27].

De acuerdo con [16], las técnicas de gradiente ofrecen métodos practicos y efectivos
para realizar la optimizacién (los métodos de gradiente se pueden utilizar en linea para
ajustar todos los pardmetros del sistema de control). El enfoque bésico consiste en ajustar
iterativamente los pardmetros para minimizar el error de aproximacién. Sin embargo, se
suelen presentar minimos locales ya que, en general, la funcién de objetivo que caracteriza
el error de aproximacion no es convexa.

En [16], se propone el entrenamiento mediante algoritmos bio-inspirados, los cuales
permiten encontrar minimos globales pero con una carga computacional alta, ademas que
cada vez que se ejecutan estos algoritmos no se tienen los mismos resultados. Segin [25],
el calculo de gradientes es muy utilizado en los algoritmos para el ajuste de sistemas
neuronales, particularmente el método de gradiente descendente se suele emplear en el
algoritmo Back Propagation (BP) para el entrenamiento de redes neuronales [29]. Con-
siderando lo anterior, una alternativa para mejorar el desempeno del sistema de control
adaptativo empleando algoritmos basados en gradientes, consiste en una adecuada con-
figuracién preliminar de los sistemas empleados tanto para la identificacion de la planta
como para el control.

Por su parte, los sistemas difusos tienen la capacidad de modelar procesos no lineales,
como también adquirir informaciéon de un conjunto de datos empleando algoritmos de
aprendizaje [3, 9]. De esta manera, un sistema difuso permite establecer una estructura
y configuracién preliminar del sistema de control. Esto también permite abordar la difi-
cultad que tienen las redes neuronales para establecer esta estructura como también la
inicializacién de sus pardmetros [11]. Con el sistema difuso se puede establecer un modelo
preliminar que luego se ajusta con datos tomados durante el funcionamiento del sistema.

Al utilizar redes neuronales, la configuracion inicial suele ser aleatoria, mientras que
un sistema difuso permite establecer una configuracion previa basada en un conocimiento
preliminar del sistema. Los resultados con redes neuronales dependen de la estructura
del la red, como también de una buena identificacién y de la configuracién inicial de los
pardmetros (aleatoria en un intervalo) [30].

En los sistemas de control con redes neuronales para el ajuste del modelo de la planta
y el controlador sélo se requieren datos de entrenamiento, siendo esta una caracteristica



importante en sistemas altamente complejos, con incertidumbre y variabilidad [17, 20].
Sin embargo, una mala inicializacion de las redes neuronales influye drasticamente en el
sistema de control. Al utilizar un sistema difuso en lugar de una red neuronal, se busca
aliviar este problema al incluir informacién preliminar para tener una inicializacién y
configuracién adecuadas. Segun [31], al incluir la informacién lingiiistica de la planta se
puede acelerar el proceso de adaptacion.

Un sistema difuso adaptativo esta equipado con un algoritmo de entrenamiento donde
un controlador adaptativo se sintetiza a partir de una coleccién de reglas difusas, y los
parametros de las funciones de pertenencia cambian de acuerdo con alguna ley adaptativa
para controlar una planta y de este modo seguir una trayectoria de referencia [13].

El sistema de control adaptativo neuro-difuso basado en relaciones booleanas permite
tener una configuracion inicial de parametros y arquitecturas simples establecidas por un
conocimiento preliminar. De esta forma, se pueden tener estructuras compactas de los
sistemas difusos para lograr entrenamientos con pocas iteraciones ya que se pueden uti-
lizar algoritmos de entrenamiento basados en gradientes, los cuales presentan una rapida
convergencia a minimos locales.

1.2. Formulacién del problema

Muchos de los sistemas de control requieren de una adecuada identificacion de la plan-
ta para el diseno del controlador. En caso de presentarse incertidumbre, no linealidades
y variacién en los parametros del modelo, se puede ver comprometido el desempeno del
sistema de control. Una alternativa consiste en un enfoque supervisado ajustando el mo-
delo durante el funcionamiento de la planta. Como posibilidad, se pueden emplear redes
neuronales debido a su capacidad de adaptacion, sin embargo, aplicaciones de control
supervisado con redes neuronales presentan dificultades para definir la arquitectura de la
red y su configuracion inicial. Los sistemas neuro-difusos permiten mejorar esta situacién
ya que se puede establecer una estructura y configuracion inicial con este enfoque.

Adicionalmente, considerando las no linealidades en ciertas plantas, se requieren es-
trategias y arquitecturas adecuadas que asimilen estas caracteristicas para lograr un buen
desempeno del sistema de control.

Mediante los sistemas difusos basados en relaciones booleanas se busca suplir las ante-
riores situaciones dado que estos sistemas permiten el modelado no lineal de relaciones de
entrada salida, y al mismo tiempo proporcionan un esquema simplificado para el calculo
del sistema difuso, permitiendo el desarrollo de un sistema de control adaptativo.
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Capitulo 2

Objetivo general y objetivos
especificos

2.1. Objetivo general

Desarrollar un marco de referencia para la aplicacion de los sistemas neuro-difusos
basados en relaciones booleanas para control adaptativo.

2.2. Objetivos Especificos

= Establecer un marco de referencia para los principios de diseno de los sistemas
difusos basados en relaciones booleanas.

= Obtener un marco de referencia para el control adaptativo con sistemas neuro-difusos
basados en relaciones booleanas.

= Desarrollo de casos de aplicacién empleando sistemas neuro-difusos supervisados
basados en relaciones booleanas.

= Establecer la efectividad de la propuesta realizada para los casos de aplicacién con-
siderados.
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Capitulo 3

Antecedentes

3.1. Introduccion

Este capitulo presenta los trabajos relacionados con el desarrollo del sistema de control
neuro-difuso adaptativo basado en relaciones booleanas. En primer lugar, se efectiia una
revision de los trabajos previos sobre sistemas de inferencia difusa basados en relaciones
booleanas. Luego se exploran las diferentes aplicaciones del control neuro-difuso adaptati-
vo y su combinacién con otras técnicas de control. Posteriormente, se revisan los trabajos
realizados sobre sistemas de control MIMO mediante redes neuronales. Finalmente, se ha-
ce un recuento sobre técnicas de control en sistemas de generacién distribuida de energia
puesto que en este trabajo se realiza una aplicacién para este tipo de sistemas con la
estrategia de control adaptativa propuesta.

3.2. Sistemas de léogica difusa basados en relaciones
booleanas

Los sistemas de légica difusa han probado ser una buena alternativa para la solucion
de problemas en diversas areas, especialmente para el control de procesos donde es posible
disenar un controlador de forma heuristica [32, 33]. Dependiendo del tipo de problema,
existen alternativas para el sistema de inferencia difusa como los modelos Mamdani, Lar-
sen, Takagi-Sugeno-Kang y Tsukamoto [11].

Originalmente, los sistemas de inferencia difusa basados en relaciones booleanas (Fuzzy
Inference Systems - Based on Bolean Relations FIS-BBR) se plantean como un posible
mecanismo para la implementacion del proceso asociado a la defusificacion denominado
DBR (Defuzification Based on Boolean Relations) [, 31], sin embargo, después de varios
desarrollos fue apreciable que se podia interpretar como un sistema de inferencia difusa,
observando que el término DBR es adecuado solamente para referirse al proceso simplifi-
cado asociado a la defusificacién. También se utiliz6 el término CBR (Concretion Based
on Boolean Relations) para enfatizar el proceso de diseno basado en tablas de verdad. En
trabajos previos se pueden encontrar estos términos, sin embargo, los FIS-BBR incorpo-
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ran tanto el mecanismo de implementacién como el proceso de disenio. En la figura 3.1 se
puede apreciar la relacién de estos conceptos.

FIS-BBR
Sistema de inferencia difusa

!

CBR
Metodologia de diseno

!

DBR
Método de defusificacion

Figura 3.1: Relacion entre FIS-BRB, CBR y DBR.

Los FIS-BBR buscan plantear un forma de implementacién para los sistemas de logica
difusa tomando como referencia el diseno de automatismos con algebra booleana, ya que
son muy empleados en control de procesos por su facilidad de implementacion. Esta técnica
de diseno considera los sensores, actuadores y las relaciones booleanas empleadas en las
estrategias de control [3]. Los FIS-BBR se puede considerar como una variacién de los
sistemas de inferencia difusa tipo Mamdani y Takagi-Sugeno.

Las caracteristicas que se buscan tener con este enfoque son:

= Facilitar la implementaciéon computacional del sistema de inferencia difusa.

= Tener un mejor desempeno en cuanto al tiempo de procesamiento del sistema de
inferencia difusa.

= Proporcionar una metodologia de diseno para sistemas de logica difusa.

El esquema de inferencia sobre el cual se encuentra fundamentado los FIS-BBR consiste
en una forma de 16gica argumentativa [3], siendo esta la utilizada en el diseno de circuitos
digitales y de automatismos. Por esta razon, uno de los aspectos de importancia en estos
sistemas es la posibilidad de realizar la simplificacion de las reglas de inferencia. Un trabajo
que muestra el acercamiento a este proceso de simplificacién de reglas se tiene en [35].

Aplicaciones iniciales del concepto de diseno de sistemas difusos basados en relaciones
booleanas se pueden apreciar en [30] y [37], en estos trabajos se busca tener un método
simplificado para llevar a cabo el proceso de defusificaciéon. Sobre algunos trabajos reali-
zados en el desarrollo de sistemas de inferencia difusa basados en relaciones booleanas, en
[31] se lleva a cabo el disenio e implementacién de un controlador difuso auto-sintonizado
sobre microcontroladores, aplicado al control del péndulo invertido. En [38, 39], figura
una propuesta para la predicciéon de series de tiempo caéticas, por su parte, en [10] se
formulan los sistemas de inferencia difusa tipo IT basados en relaciones booleanas. En [11]
se muestra una primera presentacion de la arquitectura de un sistema de inferencia difu-
sa basado en relaciones booleanas. Sobre aplicaciones practicas de control, en [12] tiene
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lugar la implementacién para un sistema de conversion de energia DC-DC de tipo Buck
Boost. Asi mismo, en [13] se presenta el diseno de un controlador para la orientacién de
un satélite CUBESAT. Por su parte, en [11] se muestra el disefio e implementacién de un
controlar basado en relaciones booleanas tipo Il para estabilizar un péndulo invertido. En
[15] se comparan controladores de l6gica difusa tipo II de intervalo con controladores ba-
sados en &lgebras de tres elementos. Finalmente, en [10] se analizan sistemas de inferencia
difusa de dos y tres elementos, este trabajo se enfoca en el disenio y analisis de sistemas
dindmicos con histéresis (Hysteresis-Backlash).

En relacién con proceso de diseno, en [17] se emplea dlgebra de Kleene para transformar
ecuaciones légicas binarias en funciones de légica difusa. Con este mismo enfoque, en [18] se
describe un método para simplificar férmulas usando algebras finitas. Ademas, el trabajo
presentado en [19] ofrece el modelado de la vaguedad, la ambigiiedad y la contradiccion
con la logica difusa trivalente y tetravalente, empleando estructuras algebraicas de Kleene
y De Morgan, centrandose en las tablas y la representacion grafica.

3.3. Aplicaciones de control neuro-difuso adaptativo

El control adaptativo es una alternativa adecuada y robusta para hacer frente a las
incertidumbres relacionadas con la prediccion de los parametros de un sistema dinami-
co. Para la implementacién de este tipo de sistemas se debe contar con las estructuras
adecuadas para el controlador y el modelo de la planta, como también de los métodos de
entrenamiento que permitan ajustar los parametros de forma efectiva. Al respecto, para la
identificacién de la planta y la optimizacion del controlador se pueden utilizar algoritmos
evolutivos, sin embargo, el nimero de iteraciones es mayor que en un algoritmo basado
en gradiente [26, 50].

Sobre la estructura, los sistemas difusos permiten modelar procesos no lineales y ad-
quirir informacién de un conjunto de datos empleando algoritmos de aprendizaje. A dife-
rencia de las redes neuronales, los sistemas de logica difusa permiten utilizar facilmente
el conocimiento de los expertos en forma directa o como punto de partida para su opti-
mizacién [8, 9]. Las estructuras de control neuro-difusas, a pesar de todas las ventajas de
las caracteristicas de las redes neuronales y los sistemas de inferencia difusa, presentan
limitaciones al incrementar la cantidad de reglas difusas asociadas al orden del sistema o
al nimero de conjuntos difusos utilizados para cada entrada [51].

Sobre los principales aspectos identificados en la literatura relacionados con el control
neuro-difuso adaptativo, en la figura 3.2 se relacionan los temas que se abordan en esta
seccion.

3.3.1. Aplicaciones varias

Sobre aplicaciones relacionadas con el desarrollo de sistemas de control neuro-difuso
adaptativo, en [52] se propone un esquema para atenuar las respuestas sismicas para puen-
tes atirantados, considerando diferentes escenarios paramétricos, asi como las condiciones
del sitio y caracteristicas sismicas. En el estudio, el desempeno de los métodos adaptati-
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vOs se compara con los esquemas pasivos y no controlados antes y después de considerar
variaciones paramétricas. El esquema de control adaptativo simple brinda una reduccién
general exitosa para variaciones de los parametros del puente.

Control neuro-difuso adaptativo

Aplicaciones Enfoques de control
l l Modo deslizante
Aplicaciones varias Control de maquinas Aplicaciones MIMO

l l l Predictivo
Puentes atirantados Control de motores Sistema musculoesquelético Control fraccionario
Produccién de hidrégeno Vehiculos eléctricos Reactores de amoniaco y urea Analisis de Lyapunov
Administracién de firmacos Robética Horno de ceramica
Control de invernaderos Manipulador robético

Figura 3.2: Principales aspectos identificados del control neuro-difuso adaptativo.

Otra aplicacién industrial se puede observar en [53], donde se estudi6 el control de
un reformador a escala piloto para la produccién de hidrégeno (H2) mediante el refor-
mado de metano (CH4) con CO2. Para modelar el proceso se utilizé un enfoque ANFIS
(Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) mediante conjuntos y sistemas difusos de tipo
II, permitiendo una linealizaciéon por partes del modelo no lineal. Las funciones de mem-
bresia (pertenencia) en forma de campana generalizada se optimizan utilizando datos de
entrenamiento empiricos. Este modelo se utiliza dentro de un marco MPC (Model Based
Predictive Control) para disenar estrategias de control éptimas. Se implementa un pro-
ceso de optimizacion sin restricciones usando un modelo cuasi-lineal por partes mediante
la adopcion de pesos apropiados en las entradas de control en la funciéon objetivo. Estos
pesos se ajustan para evitar la saturacion del actuador.

Una aplicacién médica, se puede apreciar en [54], donde se desarrollan estrategias
de control en lazo cerrado para la infusién y administracién de farmacos. Esto se puede
utilizar especialmente en anestesia durante diferentes cirugias para estabilizar al paciente
en la condicion de conciencia deseada. Los autores proponen un controlador adaptativo
neuro-difuso para superar los desafios actuales en el control de lazo cerrado de la anestesia,
como son la variabilidad inter e intrapaciente, dindmicas complejas y no lineales, ruidos de
medicion y alteraciones quirurgicas, asi como la presencia de subimpulso y rebasamiento
en la fase de induccion.

3.3.2. Control de motores, vehiculos eléctricos y robdtica

Otra aplicacion del control neuro-difuso adaptativo consiste en el control de motores
eléctricos, al respecto, en [55] se propone un esquema de accionamiento para un motor
de induccién controlado por un sistema neuro-difuso. El esquema de control propuesto
utiliza la amplitud del flujo del estator y los errores de par electromagnético a través de un
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sistema de inferencia neuro-difuso adaptativo (ANFIS), para actuar tanto en la amplitud
como en el angulo del voltaje de referencia deseado.

Otro trabajo relacionado se puede apreciar en [56], donde se busca la minimiza-
ci6én del consumo total de energia (bateria eléctrica y combustible) de vehiculos hibridos
(hidraulicos-eléctricos) a través de un enfoque combinado de gestién energética que incor-
pora elementos de légica difusa, redes neuronales y algoritmos basados en reglas. En este
trabajo, la eficiencia global del vehiculo se calcula teniendo en cuenta el motor eléctri-
co, la bateria, el motor, la bomba hidraulica, el motor hidraulico y la transmisién. Para
lograr un control en tiempo real se integra en el vehiculo un algoritmo neuronal difuso
adaptativo.

Un trabajo de robdética se puede observar en [57], donde se proponen algoritmos hibri-
dos adaptativos de control neuro-difuso para el control de un manipulador con incerti-
dumbres. Las salidas de los controladores se utilizan para producir la senal de actuacion
(accién) final basada en la posicién actual y los errores de velocidad. De esta forma, el con-
trol del robot industrial incluye no linealidades, incertidumbres y perturbaciones externas
en el diseno de las leyes de control.

3.3.3. Control de invernaderos

La regulacion del clima en invernaderos es una aplicacion comin de los sistema neuro-
difusos, ya que un invernadero es un sistema complejo no lineal que proporciona a las plan-
tas las condiciones ambientales adecuadas para crecer. El problema del control climatico
del invernadero es crear un entorno favorable para el cultivo con el fin de alcanzar re-
sultados predeterminados de alto rendimiento, calidad y bajos costos. Al respecto, en
[58] se presenta el disenio de un sistema de control para un invernadero que utiliza energia
geotérmica para el sistema de calefaccion. Se plantean cuatro técnicas: control PI (Propor-
cional Integral), control difuso, control con red neuronal artificial y el control neuro-difuso
adaptativo, empleados para ajustar la temperatura interior del invernadero al valor reque-
rido. Otro trabajo relacionado se puede apreciar en [59], que presenta la aplicacién de un
sistema ANFIS para hacer frente a la gran cantidad de incertidumbres en tales sistemas,
y con el fin de mejorar el rendimiento, se utiliza un algoritmo genético (Genetic Algorithm
GA) para adaptar los pardmetros del controlador, como son el nimero y la forma de las
funciones de pertenencia y los factores de escala.

3.3.4. Control de modo deslizante

El desarrollo de controladores de modo deslizante neuro-difuso adaptativo ha sido tam-
bién de interés, al respecto, en [(0)] se investiga el problema del control de modo deslizante
neuro-difuso adaptativo de orden fraccional (Fractional Order FO) para una clase de sis-
temas difusos singularmente perturbados, sujetos a las incertidumbres y perturbaciones
externas. En este trabajo se presenta una superficie de modo deslizante difuso FO utili-
zando una funcion de Lyapunov para el analisis de la estabilidad robusta de la dindmica
del modo deslizante. Ademads, se propone un sistema hibrido neuro-difuso (Hybrid Neuro-
Fuzzy Network System HNFNS) para estimar la incertidumbre. El controlador de modo
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deslizante difuso adaptativo FO estd disenado para impulsar las trayectorias de estado
de sistemas difusos perturbados singularmente a la superficie del modo deslizante FO
predefinido dentro de un tiempo finito.

Un trabajo relacionado se puede apreciar en [01], donde se presenta un sistema de con-
trol de modo deslizante desacoplado adaptativo neuro-difuso (Decoupled Adaptive Neuro
Fuzzy DANF), para el problema de control del caos en una planta sin informacién precisa
de su comportamiento. El sistema tiene capacidad de aprendizaje en linea para afrontar
la incertidumbre y perturbacion ajustando los parametros del controlador. Los autores
establecen que se requiere conocimiento previo de la planta en el proceso de diseno y
desarrollan un controlador de modo deslizante adaptativo desacoplado para controlar el
sistema cadtico de Lorenz.

Otra aplicacién se observa en [62], con un método de control adaptativo para regular la
velocidad de motores de induccion. Para este sistema se emplea un esquema de aprendizaje
en linea basado en un algoritmo de entrenamiento de modo deslizante y sistemas difusos
de tipo II. Mediante el ajuste de los pardametros de control se puede abordar el problema
asociado a las incertidumbres y perturbaciones paramétricas. El mecanismo adaptativo
de modo deslizante ajusta los pardmetros de las funciones de pertenencia de tipo II de
acuerdo con las entradas correspondientes al error de velocidad y su derivada. Dado que
los parametros del motor de induccién pueden variar y la informacion que se utiliza para
construir las funciones de pertenencia y las reglas del sistema de 1égica difusa es incierta,
se selecciona la estructura neuro-difusa de tipo II como controlador.

3.3.5. Control de sistemas no lineales

En términos generales, los sistemas de control neuro-difuso se utilizan para plantas no
lineales. Al respecto, en [(3] se sugiere el diseno de control adaptativo neuro-difuso para
el seguimiento en los sistemas dinamicos de control con no linealidades desconocidas. La
planta se describe mediante un modelo difuso Takagi-Sugeno (TS), donde los submodelos
locales se realizan a través de mapeos dinamicos de entrada y salida no lineales. La
propuesta se basa en la aproximacién de ciertos términos que involucran la derivada de la
funcién de Lyapunov y las no linealidades del sistema desconocido. Ademads, se propone
un esquema de reinicio que asegura la validez de la entrada de control. El andlisis de
estabilidad proporciona la ley de control y las reglas de adaptacion para los pesos de la
red.

Otro trabajo se puede apreciar en [6], donde se propone un método de control pre-
dictivo adaptativo para sistemas no lineales a través del sistema de inferencia adaptativo
neuro-difuso (ANFIS). En el método propuesto, se utiliza un controlador predictivo ge-
neralizado no lineal (Generalized Predictive Controller GPC), el modelo de la planta se
obtiene utilizando un sistema adaptativo. La dinamica del sistema se clasifica en dos par-
tes, lineal y no lineal. La parte lineal se aproxima usando la técnica de estimacion de
minimos cuadrados y la parte no lineal mediante un identificador basado en ANFIS. El
controlador se actualiza utilizando de forma adaptativa la prediccion obtenida con estos
dos modelos. El método propuesto se puede implementar en tiempo real, ademas no hay
necesidad de una fase de pre-entrenamiento de la red. Como caso de aplicacion, se consi-
dera un sistema de control del nivel de liquido y un reactor (tanque) con agitado continuo
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(Continuous Stirred Tank Reactor CSTR).

Por su parte, en [51], se propone un controlador adaptativo neuro-difuso basado en
cuaterniones, buscando asi reducir el problema asociado al nimero de reglas grandes
utilizando el concepto de retropropagacion de cuaterniones. Ademads, se utiliza aprendizaje
por refuerzo mediante la evaluacion de la respuesta del sistema por un critico. Como caso
de aplicacién, se considera el control de un disco giratorio cadtico.

Un trabajo adicional se puede observar en [05], donde se desarrolla un método de
control dindmico de superficie con retroceso de orden fraccional (Fractional Order Backs-
tepping Dynamic Surface Control DSC), para hacer frente al problema de estabilizacién de
sistemas no lineales de orden fraccionario con incertidumbres y perturbaciones externas.
En cada paso adaptativo, se emplea un sistema neuro-difuso para aproximar la funcion no
lineal desconocida existente en el subsistema de orden fraccional. Ademas, se disena un
filtro de orden fraccionario modificado para evitar el problema de explosiéon de compleji-
dad causado por el procedimiento recursivo. Luego, con base en la teoria de estabilidad de
Lyapunov de orden fraccionario, se propone el controlador DSC de retroceso adaptativo
para garantizar la estabilidad de los sistemas de bucle cerrado.

Finalmente, en [((] se presenta un controlador no lineal hibrido para el seguimiento
de la velocidad y la altitud de naves espaciales. Sobre la base del aumento de la dindmica
y la cinematica de las naves espaciales, se deriva una formulaciéon pseudo-lineal para el
desarrollo del controlador, la cual sigue un esquema MSDRE (Modified State-Dependent
Riccati Equation), donde un controlador neuro-difuso estd disenado utilizando un sistema
ANFIS que utiliza las soluciones fuera de linea del MSDRE. El esquema de control com-
binado se aplica de acuerdo con grandes intervalos de tiempo de las soluciones MSDRE
para obtener los pares de control éptimos, mientras que a lo largo de cada intervalo de
tiempo, el controlador ANFIS proporciona la senal de control requerida. La estabilidad
asintotica global del MSDRE se investiga utilizando el teorema de Lyapunov y se verifica
mediante simulaciones de Monte Carlo.

3.3.6. Control de sistemas MIMO

Sobre aplicaciones de sistemas MIMO, en [(7] se investiga un modelo musculoesqueléti-
co de miltiples entradas y multiples salidas (MIMO) del brazo humano con seis musculos,
y se propone un controlador neuro-difuso adaptable 6ptimo para controlar el punto final
del brazo. La adaptabilidad y la optimizacion de la fuerza muscular son caracteristicas
importantes del controlador neuro-difuso propuesto.

Sobre otra aplicacion MIMO, en [(8] se presentan tres estrategia de control para reac-
tores de amoniaco y urea. El primero es un controlador predictivo adaptativo basado en
modelo (Adaptive Model Predictive Controller), el segundo es el control predictivo del
modelo de red neuronal adaptativa (Adaptive Neural Network Model Predictive Control).
El tercero es un controlador de modo deslizante neuro-difuso adaptativo (Adaptive Neuro
Fuzzy Sliding Mode Controller). El objetivo principal de estos controladores es lograr la
estabilizacién de la concentracion de salida de amoniaco y urea, una velocidad de reac-
ci6én estable, un aumento en la conversién de monéxido de carbono (CO) en diéxido de
carbono (CO2) para reducir el efecto de contaminacién y un aumento en las producciones
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de amoniaco y urea, manteniendo la relacion NH3/CO2 igual a 3 para reducir el CO2
y NH3 sin reaccionar, y la temperatura de los dos reactores en los rangos de operaciéon
adecuados por cambio de parametros del reactor o perturbacién externa.

Por su parte, en [09] se presenta un estudio comparativo utilizando ANN y un sistema
de inferencia neuro-difuso para el control de temperatura no lineal MIMO de un horno
de rodillos utilizado en la fabricacién de baldosas ceramicas.

Finalmente, en [70] se presenta un sistema de control adaptativo de modo deslizante
terminal (Terminal Sliding Mode TSMC) utilizando légica difusa para un manipulador
robético rigido de dos eslabones. El control de modo deslizante terminal (TSM) se de-
sarroll6 para proporcionar una convergencia mas rapida y un control de mayor precision
que el control deslizante lineal basado en hiperplano. El controlador propuesto combina
un TSM continuo con un algoritmo de aprendizaje adaptativo y un sistema de légica
difusa para estimar la dinamica de la planta controlada. De este modo, se busca garan-
tizar la estabilidad en bucle cerrado y la convergencia en tiempo finito de los errores de
seguimiento.

3.4. Sistemas de control MIMO mediante redes neu-
ronales

De acuerdo con [71], resolver problemas cooperativos para sistemas de agentes multi-
ples es un desafio importante. Los problemas se vuelven mas complejos si los agentes
controlados son sistemas no lineales de multiples entradas y multiples salidas, donde se
carece de conocimiento de la dindmica del sistema interno y se ven afectados por perturba-
ciones externas. Al respecto, un ejemplo se puede apreciar en [72], donde se desarrolla un
esquema de control de red neuronal simple para una clase de sistemas no lineales MIMO
de tiempo discreto con entradas de forma triangular y perturbaciones. El sistema estu-
diado es representado mediante un modelo NARMAX (Nonlinear Autoregressive Moving
Average Model with Exogenous Inputs). Las redes neuronales de una sola capa se utilizan
como emuladores de los controles deseados. La estabilidad del sistema de lazo cerrado se
analiza mediante el método de Lyapunov.

De forma grafica, en la figura 3.3 se describen los principales aspectos identificados
en la literatura relacionados con sistemas de control MIMO utilizando redes neuronales.
Estos aspectos se presentan a continuacién.

3.4.1. Enfoque de control predictivo

Con relacién al desarrollo de sistemas de control predictivo, en [71] se propone un
esquema de control con redes neuronales (Neural Networks NN) para sistemas MIMO no
lineales que incorpora una ley de actualizacion y un algoritmo de control en linea que
actualiza los pardmetros en un paso iterativo. Con la ayuda de la teoria de Lyapunov,
los autores muestran que los errores de aproximacion del peso y los errores de seguimien-
to cooperativo estan uniformemente acotados en ultima instancia (Uniformly Ultimately
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Bounded UUB), y los pardmetros del sistema convergen a los valores aproximadamente
optimos.

Control MIMO con redes neuronales

! |
Aplicaciones para sistemas Enfoques de control
| |
Inciertos no lineales Controlador inverso
Con histéresis desconocida Predictivo
Dindmicas no modeladas Anélisis de Lyapunov
Restricciones de salida Adaptativo
Acoplados Superficie de control
Control PID
Filtro de Kalman
Légica difusa

Figura 3.3: Principales aspectos identificados de sistemas de control MIMO mediante
redes neuronales.

Otro trabajo relacionado se puede observar en [73], donde se estudia la identificacién
del sistema y el control predictivo generalizado de una clase de modelos MIMO. El proble-
ma de control predictivo generalizado con pardmetros desconocidos se aborda encontrando
una secuencia de las acciones de control. El esquema de control predictivo generalizado se
formula como un problema de programacion cuadratica con restricciones de desigualdad
lineal, el cual se resuelve a través de una red neuronal de proyeccién generalizada con
estructura simple y un ntmero reducido de neuronas. Los parametros desconocidos de los
modelos se estiman mediante un algoritmo de gradiente estocéstico.

Adicionalmente, en [7] se presenta un algoritmo de control predictivo basado en redes
neuronales de restriccion como modelo interno no lineal. El algoritmo de ajuste esta basado
en un filtro de Kalman que utiliza un algoritmo de programacion cuadratica secuencial
para calcular la siguiente accién de las variables manipuladas del proceso.

3.4.2. Enfoque de control adaptativo

Sobre el desarrollo con el enfoque adaptativo, en [75] se investiga el control neuronal
adaptativo en tiempo finito y los problemas de desacoplamiento para sistemas no lineales
MIMO con perturbaciones y estructura de retroalimentacién no estricta. En el procedi-
miento de diseno se emplean redes neuronales para estimar las no linealidades desconoci-
das y se utiliza la desigualdad de Young para hacer frente a los términos de perturbacion
derivados de todos los subsistemas. Para caracterizar el rendimiento de atenuacion de per-
turbaciones del control adaptativo de tiempo finito, se desarrolla un criterio denominado
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desacoplamiento de cuasi perturbaciones en tiempo finito. El controlador neuronal adap-
tativo se disena mediante el método de retroceso y la seleccién adecuada de la funcion de
Lyapunov.

Por su parte, en [70] se investiga el control de seguimiento neuronal adaptativo ba-
sado en observadores de perturbaciones de una clase de sistemas MIMO en presencia de
dinamicas no modeladas, incertidumbres del sistema, perturbacién variable en el tiempo
y zona muerta. Se propone un método de control neuronal adaptativo combinado con la
técnica de retroceso y las redes neuronales de funcién de base radial (Radial Basis Fun-
ction Neural Network RBFNN). En los disenos de retroceso recursivo, se emplea la red
neuronal para la aproximacion de la incertidumbre. El observador de perturbaciones esta
desarrollado para proporcionar un aprendizaje eficiente de la perturbacién compuesta que
incluye el efecto de la perturbacion variable en el tiempo y el error de aproximacién de la
red neuronal.

En [77] se desarrolla una estrategia de control adaptativo que combina el controlador
inverso de red neuronal (Neural Network Inverse Controller NNIC) con el observador de
perturbaciones (Radial Basis Function Network Disturbance Observer RBFNDOB) para
un sistema MIMO con perturbaciones internas y externas de fase no minima. Dado que
el modelo inverso del sistema es inestable debido a la fase no minima, se construye una
pseudo-planta, luego se usa el RBFN para identificar el modelo inverso de pseudo-planta
que puede rastrear las variaciones de parametros del sistema. Al copiar la estructura y
los pardmetros del identificador se obtiene la NNIC. Conectando en cascada la NNIC
con la planta original, el sistema MIMO se puede desacoplar y linealizar en sistemas
SISO independientes. Para el sistema desacoplado independiente, el RBENDOB emplea
un RBFN para observar las perturbaciones externas, este valor estimado se usa como un
término de compensacion de retroalimentacién en el controlador.

3.4.3. Enfoque adaptativo para sistemas con incertidumbre

Sobre trabajos que consideran la incertidumbre, en [78] se propone un esquema de
control de retroalimentacién para sistemas inciertos no lineales MIMO, que combina un
controlador no lineal basado en inversion con un compensador basado en redes neuronales.
El controlador no lineal basado en inversion actiia como controlador principal, y se utiliza
una red neuronal con una ley de actualizacion adaptativa para modelar la dindmica del
sistema desconocido. Se emplea un controlador de estructura variable para eliminar el
efecto de los errores de aproximacion de la red neuronal y garantizar la estabilidad del
sistema.

Adicionalmente, en [79] se propone un enfoque de control de seguimiento de retroali-
mentacién de salida de redes neuronales adaptativas para una clase de sistemas no lineales
MIMO con histéresis desconocida, y estados inconmensurables. Las redes neuronales de
funcién de base radial se utilizan para aproximar las funciones no lineales desconocidas de
los sistemas controlados, y se disena un observador para estimar los estados no medidos.
Las senales filtradas se introducen para eludir el problema de bucle algebraico encontrado
en la implementacion del controlador, ademas se emplea una técnica de compensacion
adaptativa para resolver el problema de histéresis.
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Un trabajo adicional se puede observar en [30], donde se presenta un control adaptativo
indirecto estable con redes neuronales recurrentes para plantas no lineales multivariables
con dindmica desconocida. El esquema de control se compone de un modelo neuronal
instantaneo adaptativo, un controlador neuronal basado en redes de aprendizaje recu-
rrente en tiempo real (Real Time Recurrent Learning RTRL) completamente conectadas,
y una ley de actualizacion de pardmetros en linea. Los rendimientos de bucle cerrado, asi
como las condiciones suficientes para la estabilidad asintética, se derivan del enfoque de
Lyapunov de acuerdo con el parametro de tasa de actualizacién adaptativa.

En [21], se aborda el problema de control de los sistemas estocdsticos no lineales
MIMO con ganancias desconocidas de alta frecuencia. Este trabajo propone un algoritmo
de red neuronal adaptativa que permite que las ganancias de alta frecuencia varien en el
tiempo. El enfoque basado en la ganancia de Nussbaum, y el mecanismo de red neuronal
adaptativa se combinan para que todas las senales en el sistema de bucle cerrado estén
acotadas.

Un trabajo relacionado se presenta en [32], que propone una ley de control de segui-
miento continuo para una clase de sistemas dindmicos no lineales inciertos MIMO de alto
orden con perturbaciones externas, y una matriz de direcciéon de control variable descono-
cida. El controlador propuesto consta de retroalimentacion de alta ganancia, selector de
matriz de ganancia Nussbaum, modelo de aproximacién en linea y un término robusto.
El modelo de aproximacién en linea esté representado por una red neuronal de dos capas.
Se garantiza la continuidad de la senal de control para relajar los requisitos del ancho
de banda del actuador y evitar el efecto de vibracién. El rendimiento del seguimiento
asintoético se logra tedricamente mediante el andlisis estandar de Lyapunov.

3.4.4. Enfoque superficie de control

Acerca de estrategias que consideran superficies de control, en [33] se analiza el pro-
blema del control de superficie dindmico neuronal adaptativo (Adaptive Neural Dynamic
Surface Control DSC), con los pardmetros minimos ajustables para una clase de sistemas
no lineales de retroalimentacién pura MIMO, con dindmicas no modeladas y restricciones
de salida. Una senal auxiliar disenada por las caracteristicas de dindmica no modelada se
utiliza para manejar las incertidumbres dinamicas. Las funciones continuas desconocidas
de caja negra, producidas en el proceso de disenio del controlador, se aproximan mediante
el uso de redes neuronales de funcién de base radial. Basado en un mapeo no lineal uno
a uno, el sistema no lineal MIMO con restricciones de salida se transforma en un sistema
no lineal MIMO de estructura de bloques sin restricciones de salida. Basado en el sistema
transformado y la DSC, se desarrolla un esquema de control de seguimiento neuronal
adaptativo robusto.

Otro trabajo relacionado se puede observar en [34], donde se investiga un método de
control de superficie dinamico neuronal adaptativo para estabilizar sistemas no lineales
MIMO con estados que varian en el tiempo y perturbaciones externas. Se propone un
compensador, que combina redes neuronales de funcién de base radial adaptativas basadas
en errores de aproximacién y un observador de perturbaciones no lineales (Nonlinear
Disturbance Observer NDOB) para mejorar el rendimiento de compensacién de dindmicas
no modeladas y perturbaciones externas. Para evitar que se violen las restricciones de
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estado completo que varian en el tiempo, el controlador se disena mediante la funcién de
Lyapunov de barrera asimétrica que varia en el tiempo.

3.4.5. Aplicacion control PID

En relacién con las aplicaciones que consideran control de tipo PID (Proportional In-
tegral Derivative), en [35] se propone un disefio de controlador conmutado adaptativo
(Adaptive Switch Controller ASC) para un sistema no lineal MIMO, que comprende la
conmutacion en linea entre un controlador PID adaptativo de red neuronal y un con-
trolador adaptativo indirecto de red neuronal. La ley de adaptacion de la red neuronal
ha sido desarrollada por el método de descenso de gradiente (Gradient Descent GD). El
controlador PID adaptativo se basa en la red neuronal que combina el control PID y
la estructura neuronal explicita. La estrategia de entrenamiento consiste en el ajuste en
linea de los pesos del controlador neuronal usando el algoritmo de retropropagacion para
seleccionar la combinacién adecuada de ganancias PID, de manera que el error entre la
senal de referencia y la salida real del sistema converja a cero.

En [30], se propone el ajuste adaptativo de un controlador PID. Este enfoque esta
desarrollado para abordar una clase de sistemas no lineales MIMO. El controlador PID
adaptativo esta construido sobre la base de redes neuronales que combinan el control PID
y la estructura neuronal explicita. La estrategia de entrenamiento consiste en el ajuste
en linea de los pesos del controlador neuronal utilizando el algoritmo de retropropagacion
(Back Propagation BP), para seleccionar la combinacién adecuada de ganancias PID de
manera que el error entre la senal de referencia y la salida real del sistema converja
a cero. El esquema de control se basa en un modelo de red neuronal, utilizando una
tasa de aprendizaje variable, del sistema que se adapta mediante el método de gradiente
descendente.

3.4.6. Aplicacién con légica difusa

Sobre aplicaciones que incorporan légica difusa, en [37] se desarrolla un controlador
hibrido de l6gica difusa y red neuronal para sistemas MIMO. El sistema consta de un con-
trolador de légica difusa disenado para controlar cada grado de libertad (Degree Of Free-
dom DOF) de un sistema MIMO de forma individual, y una red neuronal de acoplamiento
adicional incorporada al controlador difuso para compensar los efectos de acoplamiento
dinamico entre cada grado de libertad del sistema MIMO.

3.4.7. Aplicacion control de llenado de tanques

Finalmente, en relacién con el control de llenado de tanques, en [$8] se presenta el
disenio de un control tolerante a fallas usando dos controladores PI descentralizados, mas
controladores difusos para regular el nivel de los dos tanques inferiores, en un proceso de
nivel de tanque cuddruple no lineal (Quadruple Tank Level Process QTLP). Se muestran
algunos aspectos basicos del disenio de control descentralizado con respecto a la estabi-
lidad y el rendimiento utilizando un modelo virtual de un proceso de tanque cuadruple.
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La seleccion de la estructura de control se fundamenta en la matriz de ganancia relativa
de rendimiento (Performance Relative Gain Array PRGA). Los controladores estan ba-
sados en una estructura PI convencional mas un sistema de inferencia difusa. La relacién
entre entradas/salidas se comprueba mediante una matriz de ganancia relativa (Relative
Gain Array RGA), y luego, se divide el sistema de tanque cuddruple en dos subsistemas,
controlando cada uno de ellos por separado.

3.5. Técnicas de control en sistemas de generacién
distribuida de energia

En la actualidad, la demanda de energia eléctrica se encuentra en aumento en todo el
mundo, por lo cual, las centrales eléctricas y lineas de transmisién se deben disenar para
satisfacer la demanda de los clientes.

Por su parte, mediante la generacién distribuida (Distributed Generation DG) los
costos son menores que los requeridos para una central eléctrica, asi como la expansiéon de
los sistemas de distribucion y transmisién. Para satisfacer el crecimiento de la carga, como
también la calidad y confiabilidad del suministro de energia, se deben tener estrategias
adecuadas para interconectar las mini-redes.

De la misma forma, se aprecia un rapido desarrollo en los sistemas de generacion
distribuida que utilizan una fuente de energia renovable. Bajo este enfoque se pueden usar
sistemas hibridos que combinan mas fuentes de energia. Pese a las ventajas que se logran
con la generacion distribuida se pueden tener problemas en el sistema de distribucion
como lo son: oscilaciones de frecuencia del sistema, violaciones de capacidad de las lineas
de energia y el aumento de tensién. Al respecto, existen varias estrategias de control de
tension, en particular, los métodos de control de potencia reactiva han demostrado ser
una buena alternativa para lograr tensiones dentro de un rango admisible sin reducir la
produccion de potencia activa.

En esta seccion se hace un recuento sobre las diferentes estrategias de control emplea-
das para los sistemas de generacién distribuida. Algunos estudios de revision relacionados
con los sistemas de generacién distribuida se pueden observar en [39, 90, 91, 92, 93, 94].

Sobre la revision de los sistemas de conversion de energia mediante inversores, en [39] se
lleva a cabo un recuento del funcionamiento en paralelo de inversores y filtros de potencia
activa en la generacion distribuida. Adicionalmente, en [90] se revisan las topologias y
estrategias de control de inversores conectados a redes multi-funcionales para mejorar la
calidad de potencia.

Por su parte, en [91] se hace una revisién de la literatura sobre el control de carga-
frecuencia para sistemas de generacion convencional y distribuida. El objetivo del control
de carga (Load-Frequency Control LFC) en un sistema interconectado de energia consiste
tanto en mantener la frecuencia de cada area dentro de los limites, como en mantener los
flujos de energia dentro de algunas tolerancias preestablecidas mediante el ajuste de las
salidas de los generadores.

Otro trabajo referencial se puede apreciar en [92], donde se lleva a cabo una recopi-
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lacién sobre la generacion eléctrica basada en un sistema integrado de energia renovable,
observando de forma particular las configuraciones, opciones de almacenamiento, tamano
y sistemas de control. Por otra parte, en [93, 91, 95], se lleva a cabo un recuento sobre
el control de los sistemas de generacién de energia eléctrica distribuida para aplicaciones
de microrredes. Una revisién sobre las técnicas de inteligencia computacional empleadas
para detectar el funcionamiento en modo isla de unidades de generacion distribuida se
puede apreciar en [96].

Otro aspecto considerado en los sistemas de generacion distribuida consiste en los
métodos para la localizacién de generadores. Al respecto, en [97] se efectiia una revision
sobre el problema de asignacién de DG desde el punto de vista de los algoritmos de opti-
mizacion utilizados, los objetivos, las variables de decision, el tipo de DG, las restricciones
aplicadas y el tipo de modelado de incertidumbre empleado.

Adicional a estos articulos de revisién, se encuentran diferentes orientaciones de los
sistemas de control aplicados a la generacion distribuida. Un primer grupo de trabajos
se enfoca en las diferentes estrategias empleadas para el control de la potencia activa y
reactiva. Desde la perspectiva de las técnicas de control, se aprecian principalmente enfo-
ques del tipo PID, predictivo, robusto y difuso. En estos trabajos se observan diferentes
estrategias y aplicaciones de los sistemas de control siendo notable dos orientaciones, una
se enfoca propiamente en el lazo de control del sistema de conversion de energia eléctrica
DC-AC, es decir del inversor. La otra orientacion se enfoca en el sistema de control para
la interconexién de las diferentes unidades de generacién del sistema distribuido. En la
figura 3.4 se puede apreciar la relacion de los sistemas de control aplicados a los sistemas
de generacion distribuida.

Solar

Edlica

Turbina de Gas ) . Control de potencia
Fotovoltaica Generacién Distribuida activa y reactiva

Solar - Térmica

Biomasa - Biogas

Técnicas de Control

! | | |
PID Robusto Predictivo Difuso
I l l |
| |

Control de la interconexién Control del inversor

l I

Figura 3.4: Principales caracteristicas identificadas.
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3.5.1. Enfoques generales sobre el control en sistemas de gene-
racion distribuida

En términos generales, los enfoques para el control de los sistemas de generacién
distribuida son: el control de la potencia activa y reactiva, interconexion de las unidades
de generacién, la deteccion del funcionamiento en isla (island detection) y particularmente,
el control de los lazos propios del inversor DC-AC.

Las unidades de generacion distribuida se interconectan con la red de suministro
eléctrico mediante inversores trifasicos, por lo cual, las aplicaciones para el control de
potencia activa y reactiva se enfocan en las estrategias para el control del inversor. Algu-
nos trabajos donde se presentan estrategias para el control del flujo de potencia se pueden
apreciar en [98, 99, , , |. Por su parte, trabajos relacionados con el control de la
potencia reactiva se pueden observar en [103, , , , |. En términos generales,
estos sistemas de control presentan tres lazos, siendo el lazo mas interno el control de
corriente, siguiendo por el control de voltaje y en el bucle exterior se tiene el control de
potencia (activa y reactiva).

Otro aspecto de importancia en los sistemas de generacién distribuida es la inter-
conexién de las diferentes unidades de generacién, donde se busca disminuir los efec-
tos de la distorsion de las senales de voltaje buscando tener un sistema estable, en
[108, , , , | se pueden apreciar trabajos relacionados. Un aspecto de par-
ticular interés es la interconexion de sistemas hibridos, es decir, unidades de generacion
de diferente naturaleza. Estos trabajos también se enfocan en el despacho de energia, para
lo cual se suelen emplear técnicas de prediccién (forecast) para establecer la potencia a
suministrar en ciertos momentos.

Un enfoque para coordinar la inyeccion de potencia de los generadores distribuidos se
puede apreciar en [113], donde se propone un método de control de voltaje de una red de
distribucién basado en la matriz de sensibilidad de voltaje. Para coordinar la inyecciéon
de potencia compleja de los generadores distribuidos se utiliza la matriz de sensibilidad,
la cual se determina observando el efecto que tiene cada generador sobre los nodos de la
red de distribucién.

En funcionamiento en modo isla (islanding), es la situaciéon en la cual un sistema
de distribucion se encuentra eléctricamente aislado del resto del sistema de generacion y
sin embargo, en este se conserva tensién durante un determinado tiempo. Aplicaciones
enfocadas a la deteccién y control de este fendmeno se pueden apreciar en [114, , ].

Finalmente, siendo el inversor el elemento con el cual se realiza el acople y la conversion
de energia, se pueden apreciar varios trabajos relacionados con el desarrollo de estrategias
de control aplicadas a este elemento. Con estos desarrollos se busca regular la corriente,
voltaje y potencia suministradas. Algunos trabajos sobre el sistema de control del inversor
se pueden observar en [117, , , , 121].

26



3.5.2. Control PID

Sobre aplicaciones del esquema PID, se presenta el control de diferentes sistemas de
generacién, también el control de la interconexion de las unidades de generaciéon y el
control de los lazos propios del inversor. Sobre la aplicacién en particular de ciertas plantas
de generacion se tiene: turbinas hidrdulicas [122], sistemas térmicos [123], turbinas de
viento [124] y sistemas fotovoltaicos [125], entre otros.

En relacién con el control de la interconexion de los sistemas de generacion distribuida
se pueden apreciar los trabajos desarrollados en [120, , , |. En estos trabajos
también se suele emplear algoritmos de optimizacion para realizar el ajuste de los parame-
tros del controlador.

Sobre el control del inversor, en [131] se muestra el disefio de un controlador resonante y
en [132] se presenta el disefio de una interfaz de electrénica de potencia para la integracion
en la red de sistemas de generacion solar fotovoltaica.

Finalmente en [133], se presenta un esquema mejorado de control orientado a voltaje
(Voltage Oriented Control VOC) para controlar un inversor conectado a la red trifasica.
El inversor se considera la parte central del sistema de generacion distribuida. Se utiliza
un método de optimizaciéon para ajustar recursivamente los parametros del controlador
PID buscando lograr el rendimiento 6ptimo de la unidad DG conectada a la red.

3.5.3. Control robusto

Sobre aplicaciones de control robusto en sistemas de generacion distribuida, se iden-
tificaron principalmente la interconexién de las unidades de generacién y el control del
elemento de conversién de energia (inversor).

Algunas aplicaciones de control robusto para la interconexién de unidades de genera-
ci6én se pueden apreciar en [131] para controlar voltaje, en [135, , 137] para controlar
la frecuencia y en [138] para condiciones de desbalance. Particularmente, disenos basados
en H,, se presentan en [139, 140, 141].

Sobre aplicaciones de control robusto que se enfatizan sobre los lazos de control del
inversor, en [112] se describe un esquema predictivo robusto con sincronismo intrinseco
para el control directo de potencia. Por su parte, en [113] se muestra el diseno de un
control robusto para la generaciéon distribuida en microrredes mediante el control directo
del voltaje. En [111] se aplica el método de Lyapunov para el funcionamiento estable de
generacién distribuida basada en un convertidor multinivel. Adicionalmente, en [145] se
presenta el diseno de un regulador de modo deslizante para el suministro de la maxima
potencia. Finalmente, en [11(] se presenta un control robusto hibrido para un inversor
DC-AC de una sola fase con variaciones en el voltaje de entrada.
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3.5.4. Control predictivo

Sobre esta técnica, en [117] se aprecia el disenio de un sistema de control predictivo para
un inversor de cuatro brazos. Una aplicacion adicional que se tiene del control predictivo
para la generacion distribuida consiste en el despacho de energia, lo cual se puede apreciar
en [118].

Otra de las aplicaciones que se observa de la técnica de control predictivo consiste en
la interconexién de las unidades de generacion distribuida. Al respecto, en [119] se realiza
la comparacion de los esquemas de control predictivo centralizados y distribuidos para
la regulacién de oscilaciones amortiguadas electromecénicas. Adicionalmente, en [150] y
[151] se presentan propuestas de sistemas de control predictivo para el control de carga-
frecuencia (Load Frecuency Control LFC). Al respecto, los sistemas de LFC buscan que
después de un cambio de carga en cada area se elimine el error de frecuencia en régimen
permanente, cada area debe ademas mantener en su valor programado el flujo de potencia.
Un estudio sobre la gestion de la energia en las microrredes locales basado en estrategias
de control predictivo se puede apreciar en [152]. Por su parte, en [153] se presenta el diseno
de un sistema de control predictivo estocastico para el despacho de energia de un parque
edlico.

Otro trabajo a considerar es [157], donde se incorpora el despacho econémico (Econo-
mic Dispatch ED) para la operacién de una microrred, proponiéndose una metodologia de
control predictivo. El sistema de control estd completamente distribuido y cada sistema
de generacién distribuida puede comunicarse con otros nodos para el calculo iterativo del
proceso de optimizacién. Para establecer el desempeno del sistema se simula una micro-
rred con diferentes fuentes de energia realizando una comparacién con una estrategia de
control centralizado.

3.5.5. Control difuso

El control difuso proporciona una alternativa cuando se tienen sistemas muy complejos,
no lineales y con incertidumbre en sus modelos. En relacién con los sistemas de inferencia
difusa, se encuentran diferentes aplicaciones incluyendo:

= Control difuso PID. » Despacho de energia.
= Deteccion de perturbaciones. » Interconexién de sistemas de DG.
= Deteccién de operacién en modo isla. = Control del inversor.

Control difuso PID

Estas aplicaciones combinan la estrategia de control convencional PID con el esquema
de razonamiento aproximado de los sistemas difusos. Particularmente, en [155] y [156] se
muestra el diseno de sistemas de control PID con ganancia programada (Gain Scheduling
GS). Mediante la informacién suministrada al sistema difuso se realiza el ajuste de los
pardmetros del controlador PID. Un trabajo similar se puede observar en [157] y [158],
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donde se propone un esquema supervisado basado en un sistema difuso con el que se
ajustan los pardmetros de un controlador PID. Otra aplicaciéon donde se tiene un contro-
lador PID difuso adaptativo se puede apreciar en [159], que detalla el lazo de control del
inversor para el control de potencia y el sincronismo con la red. Por su parte en [160],
se optimiza un controlador PID difuso empleando el algoritmo de evolucion diferencial.
Sobre aplicaciones de sistemas difusos tipo II, en [161] se lleva a cabo la optimizacién de
un controlador PID difuso tipo II de intervalo.

Detecciéon de perturbaciones

Sobre este tipo de aplicaciones, en [162] se estudia la deteccién de las perturbaciones de
los parques edlicos empleando un sistema neuro-difuso. Por su parte, en [163] se propone
una metodologia neuro-difusa para determinar el margen de carga cuando se tiene en
cuenta la intermitencia de las fuentes.

Deteccion del funcionamiento en modo isla

Un acercamiento al problema de la deteccién del modo isla en generacion distribuida
usando la técnica de légica difusa se puede apreciar en [16]. Por su parte en [165], se desa-
rrolla un sistema de légica difusa con enfoque hibrido tiempo-frecuencia para la deteccién
del funcionamiento en modo isla para fuentes de generacion distribuida. Finalmente en
[166], se propone un esquema para la deteccién del modo isla utilizando filtrado wavelet
y un sistema neuro-difuso.

Despacho de energia

Una aplicacién para el despacho de energia empleando légica difusa se pueden apreciar
en [167] y [168], utilizando un algoritmo de programacién cuadratica secuencial para
obtener una solucién 6ptima de la distribucion de energia entre miultiples unidades de
generacion distribuida. Posteriormente, se implementa un sistema difuso para poner en
préctica las estrategias 6ptimas encontradas previamente. Adicionalmente, los parametros
del sistema difuso se ajustan utilizando un algoritmo genético. Por su parte, una estrategia
que emplea la prediccion de series de tiempo para regular el despacho de energia se puede
apreciar en [169].

Interconexién de sistemas de generacion distribuida

Sobre trabajos enfocados a la interconexion de las unidades de generacion distribuida,
en [170] se disefia un sistema difuso orientado al control de carga-frecuencia para un siste-
ma de generacién multi-drea. Por otra parte, en [171, , | se estudia la interconexién
de unidades de generacién de diferente naturaleza como celdas de combustible y bancos
de baterias.

Otras estrategias de control difuso para interconexién de sistemas hibridos se pueden
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apreciar en [174] y [175]. Como aspecto particular de estos trabajos se tiene la optimizacién
de los sistemas de control empleando algoritmos evolutivos. Adicionalmente, en [170] se
presenta el diseno de un controlador difuso robusto para un generador aislado conectado
a un barraje infinito, en este trabajo, mediante una técnica de anélisis de series de tiempo
se obtiene informacién para anticiparse a los cambios en la carga.

Finalmente en [177], se presenta un sistema de control para la interconexién de re-
cursos de generacion distribuida a redes eléctricas mediante convertidores electréonicos
de potencia. Se propone un sistema de control adaptativo difuso basado en la teoria de
estabilidad de Lyapunov para el bucle de corriente del convertidor. Con el el esquema
de control propuesto se busca un seguimiento adecuado de la corriente de referencia y
proporcionar una respuesta dinamica apropiada.

Control del inversor

Sobre estrategias enfatizadas en los lazos de control del inversor en [178, , 180] se
puede apreciar la aplicacion de sistemas neuro-difusos en diferentes partes del sistema de
conversion de energia.

En relacion de otras aplicaciones, en [181] se presenta el disefio de un controlador difuso
para una micro-turbina en un sistema de generacién distribuida. Una aplicaciéon para el
control de una celda de combustible se puede observar en [182], en este trabajo se realiza
la regulacion del voltaje. Finalmente, en [183] se presenta el diseno de un controlador
difuso para un generador de induccién con doble bobinado en el estator.
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Parte 11

Marco teorico
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Capitulo 4

Elementos de légica difusa

4.1. Introduccion

La logica difusa y los conjuntos difusos son utilizados para representar la informacién
de un sistema en forma lingiiistica. Por lo general, esta informacion es dada por el cono-
cimiento que tiene un experto acerca del sistema; de esta forma, se puede establecer el
modelo de un sistema mediante observaciones cualitativas de su funcionamiento.

Para lograr estos modelos es necesario revisar los conceptos de conjuntos difusos y
sistemas de logica difusa, lo cual es de atencién en el presente capitulo. Primero, se
revisan las definiciones de las dlgebras de Boole, Kleene y De Morgan, utilizadas para
el célculo proposicional. Luego se realiza la descripciéon de conjuntos booleanos y difusos
como también sus propiedades. Posteriormente se presentan las operaciones de t-norma,
t-conorma y complemento utilizadas en los sistemas difusos. Finalmente se revisan las
diferentes formas de realizar una implicacion difusa.

4.2. Algebras De Morgan, Kleene y Boole

Las édlgebras de Boole y de Kleene se utilizan para el diseno de los sistemas difusos
compactos basados en relaciones booleanas; por lo tanto, los conceptos requeridos se
detallan a continuacién. Las siguientes definiciones se basan en [181, , , ].

Una algebra De Morgan M = (M, V,A,”,0,1), estd compuesta por un conjunto de
elementos M con dos operaciones binarias A (conjuncién, interseccién, o meet), V (dis-
yuncién, unién, o join), una operacion unitaria - (complemento) y las constantes 0 y 1.
Considerando A, B,C' € M se definen las propiedades de (4.1) hasta (4.9).

Las propiedades (4.1) a (4.4) indican que M es un reticulo (lattice), también si cumple
con (4.5) el reticulo es distributivo; de esta forma, las operaciones A y V son asociativas,
conmutativas y distributivas (V con respecto a A y reciprocamente). La propiedad (4.6)
indica que el reticulo es acotado. Al cumplirse con las propiedades (4.1) a (4.9), esto
implica que M es una &lgebra De Morgan [137].
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ANA=A AVA=A (4.1)

ANB=BAA AVvB=BVA (4.2)
AN(BANC)=(AANB)AC AV (BvC)=(AvB)VvVC (4.3)
AN(AVB)=A AV(ANB)=A (4.4)
ANBVC)=(ANB)AN(AANC) AV(BANC)=(AVB)AN(AVC) (4.5)
AN1=A AVO=A (4.6)

(ANB)=AAB (AVB)=AVB (4.7)

0=1 1=0 (4.8)

A=A (4.9)

Una &lgebra de Kleene K = (K,V,A,7,0,1) es una algebra De Morgan que cumple
con la ecuacién (4.10), siendo K = {0, u, 1}, donde el elemento adicional u pertenece al
intervalo (0,1) [187].

ANA<BVB (4.10)

Por su parte, una algebra de Boole B = (B, V, A, 0, 1) es una algebra de Kleene que
satisface las condiciones (4.11) y (4.12), donde B = {0, 1} se compone de dos elementos

[187].
AVA = 1 (4.11)
ANA = 0 (4.12)

En comparacion con el dlgebra de Boole, en el algebra de Kleene se cumple con las
relaciones (4.13) y (4.14).

(4.13)
0 (4.14)

IV IA

4.2.1. Algebra de Kleene y calculo proposicional difuso

El algebra de Boole tiene solo dos elementos 0 y 1, permitiendo aplicaciones en légica
de tal forma que 0 significa FALSE, 1 TRUE, N AND, vV OR,y~ NOT. Si las proposiciones
estdn asociadas a conjuntos X en términos de la pertenencia x es A, esto permite repre-
sentar el conjunto como A = {z € X |z es A}. De esta manera, la funcién de pertenencia
A(x) corresponde a 1 cuando el elemento pertenece al conjunto A, y 0 cuando no [188].

En los sistemas de légica difusa, las funciones de pertenencia no tienen tunicamente
valores 0 o 1 ya que pueden presentar valores en el intervalo [0,1], de esta forma, se
puede definir un conjunto difuso como un conjunto de tuplas {pa(z;), z;}, donde pa(z;)
representa la funcion de pertenencia de A para z;. Utilizando algebra de Kleene es posible
representar un conjunto difuso mediante los valores 0, v y 1.

De acuerdo con Gehtke [187], diferentes édlgebras (de valores de verdad) pueden pro-
porcionar la misma l6gica proposicional (different truth value algebras can give the same
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propositional logic), en particular, la légica proposicional difusa es la misma que la 16gi-
ca proposicional de Kleene de tres valores (fuzzy propositional logic is the same as the
three-valued Kleene propositional logic).

Segun [181], la légica difusa estdndar se puede implementar mediante el dlgebra de
Kleene de tres elementos KC, asi se puede representar un sistema difuso en forma de tablas.
De esta manera, el dlgebra de Kleene permite la implementacion del calculo proposicional
difuso (fuzzy propositional calculus).

Entre las dlgebras IC y B existe una relacion que se puede confirmar cuando en la tabla
4.1 las filas y columnas que tienen la variable u se suprimen convirtiéndose la tabla de
Kleene en una Boole [184].

VIiO0jul|l1|[|A]O]uw]|l]] "~

0{0ju|1]]0]0]0]0|]0]1
ulu|lu|l|lu|0|lu|lullu|u
171|111 |0ju|1f 1|0

Tabla 4.1: Tabla de verdad de la disyuncion, conjunciéon y complemento para el algebra
de Kleene K.

4.3. Conjuntos concretos y conjuntos difusos

Desde el punto de vista de Boole [189], se tiene un valor de verdad para la proposicién
u es A, y se puede expresar como:

1 siue A

v(A) = {0 GudA (4.15)

Posteriormente, Zadeh propone otra forma de representacién de la pertenencia de un
elemento a un conjunto que no necesariamente es valorada con 1 o 0 ya que puede existir
una pertenencia parcial que podria ser expresada con un valor entre los limites definidos
por Boole [184].

Considerando lo expuesto por Boole, para todo elemento de un conjunto universal U
en el cual se ha definido el conjunto A se cumple que: u € A 6 que u ¢ A, la funcién de
pertenencia del conjunto A estd definida como p4(u) con los siguientes valores:

1 siuc A

fra(u) = {0 GudA (4.16)

Como es de apreciar, existe una equivalencia entre el valor de verdad definido por
Boole y la funcién de pertenencia, de tal manera que:

ja(n) = v(A) (4.17)
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4.4. Conjunto difuso

De acuerdo con [189], un conjunto concreto (booleano) se define como una agrupacién
de elementos de un tipo, donde la pertenencia de un elemento depende del cumplimiento
de una determinada condicién. En este caso, el elemento pertenece o no pertenece al
conjunto, por lo tanto, sus fronteras estan claramente delimitadas. En contraste, la logica
difusa permite que un elemento pueda pertenecer al conjunto en cierto grado.

Un conjunto difuso A € U puede ser expresado como un conjunto de parejas ordenadas
de un elemento x € U y su valor de pertenencia para A, de la siguiente forma:

x
A= / pa(z) (4.18)
U

El simbolo de integracion representa la coleccion de todos los puntos x € U, y el
simbolo de divisién indica la correspondencia entre el elemento z € U y su pertenencia
pa(z). Cuando U es discreto, se representa de la forma:

A=Y “AT@) (4.19)

Para un contexto lingtiistico, teniendo un universo U; donde se define un valor lingiiisti-
co A;; dado para la variable u;, la funcién de pertenencia p(u;) asociada a A;; asigna a
cada elemento de U; un valor entre 0 y 1, describiendo la “certeza” que el elemento u; € U;
pueda ser descrito lingiiisticamente con A;;, donde 7 indica el i-ésimo universo de discurso
y j el j-ésimo valor lingiiistico [184].

R

Como es de apreciar, un conjunto difuso A en un universo (dominio) X se encuentra
definido por la funcién de pertenencia pa(x), la cual corresponde a un mapeo desde el
universo X al intervalo unitario de la forma:

pa(x): X —[0,1] (4.20)

Los conjuntos difusos permiten una pertenencia parcial de un elemento en un conjunto.
Si el valor de la funcién de pertenencia es uno, el elemento x pertenece completamente
al conjunto difuso, mientras que, si es cero, x no pertenece al conjunto. Si el grado de
pertenencia estd entre 0 y 1, x es un miembro parcial del conjunto difuso.

En un conjunto discreto de elementos X = {z;|7 = 1,2...,n} un conjunto difuso A
puede ser definido por una lista de pares ordenados:

bl DA
T T2 T,

Ao {MA(%) palzs) MA(ﬂfn)’} (4.21)

También se puede tener una representacion en forma de dos vectores relacionados:

T = [xl,xg,...,xn]T

. (4.22)
pa(x) = [pa(1), pa(@2), s pa(@,)]
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Para dominios continuos, los conjuntos difusos se pueden definir analiticamente por
funciones de pertenencia. Estos conjuntos tiene una aplicacién directa en los sistemas de
inferencia difusa donde las relaciones entre variables se pueden describir mediante reglas
de la forma:

St proposicion del antecedente Entonces proposicion del consecuente.

4.5. Funciones de pertenencia

De forma practica, las funciones de pertenencia permiten describir los conceptos que
se quieren modelar con un sistema de inferencia difusa. Estos conceptos pueden ser valores
negativos o positivos de una variable como también cierto rango de estos. Algunas de las
funciones mas empleadas son:

= Trapezoidal. = Campana beta.
= Triangular. = Forma s.
= Gaussiana. = Forma z.

Las funciones de pertenencia trapezoidal, triangular, gaussiana y campana beta per-
miten representar conceptos relacionados con rangos de valores. Por su parte, una funcion
con forma s se puede asociar a valores negativos y una con forma z para positivos.

Funcién de pertenencia trapezoidal

La funcion de pertenencia trapezoidal se puede describir mediante los parametros a, b,
cy d que corresponden a los valores donde se tienen los vértices del trapecio que describe
esta funcién de pertenencia. La ecuacién (4.23) presenta los pardmetros para una funcién
de pertenencia trapezoidal.

En la figura 4.1 se puede apreciar una representacion de esta funcion de pertenencia
donde es posible observar la disposicién de los parametros a, b, ¢ y d.

()

H
P

0.5

a b c d

Figura 4.1: Funcion de pertenencia de tipo trapezoidal.
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(0 u<a
. a<u<hb
plu) =<1 b<u<c (4.23)
?z:i c<u<d
L0 u>d

Funcién de pertenencia triangular

Esta es una funcion de pertenencia definida mediante los parametros a, b y ¢, donde
a y b indican la localizacion de los vértices inferiores y ¢ el vértice superior. La expresion
para esta funcién de pertenencia es:

0 u<a
B % a<u<b
u) = 4.24
M= s, (1.21)
0 u>c

En la figura 4.2 se puede apreciar un ejemplo de la funcién de pertenencia de tipo
triangular.

(u)
1.0

0.5

U
a b c

Figura 4.2: Funcion de pertenencia de tipo triangular.

Funcion de pertenencia gaussiana

Los parametros de esta funcién de pertenencia son ¢ correspondiente al punto central
y o la desviacién estandar. La expresion para esta funcién de pertenencia estd dada por
la ecuacién (4.25). Un ejemplo de la funcién de pertenencia gaussiana se puede apreciar

en la figura 4.3.
1 (u—c\’
_ _Z 4.2
pu(w) eXp<2<U)> (4.25)
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Funcién de pertenencia campana beta

Esta funcion de pertenencia es similar a la gaussiana teniendo como parametros c el
punto central y § asociada a la apertura de la campana. Su representacion en funcién de
estos parametros es la siguiente:

) = ——— (4.26)

Funcién de pertenencia con forma s

La funcién de pertenencia con forma s se compone de los pardametros ¢ y 3, donde ¢
estd asociado al punto central y 3 con la pendiente de caida, tal como se observa en la

ecuacion (4.27).
1 [eflu=) —1

Funcién de pertenencia con forma =z

En este caso, los parametros de la funcién con forma z son ¢ punto central y 3 asociada
a la pendiente de subida como se muestra en la ecuacién (4.28). Un ejemplo de las funciones
de pertenencia con forma sy z se presenta en la figura 4.3.

1 (e Blu=) 1

u

Figura 4.3: Funciones de pertenencia con forma s (1), gaussiana (p,) y forma z (p.).

4.6. Propiedades de los conjuntos difusos

Considerando un universo de discurso U siendo z cualquier valor de este posible uni-
verso de discurso, es decir que = € U, adicionalmente tiendo un conjunto difuso A con
la respectiva funcién de pertenencia p4(x), entonces se pueden establecer las siguientes
propiedades de los conjuntos difusos.
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Subconjunto difuso

En légica bivaluada, se dice que el conjunto A es subconjunto de B (A C B) cuando
todos los elementos de A se encuentran en B. En légica difusa, dados los conjuntos difusos
Ay B definidos en el universo U, con funciones de pertenencia ps(z) y pp(x) respectiva-
mente, entonces se dice que A es un subconjunto difuso de B (A C B) si pua(z) < pp(x)
para todo x € U.

Altura de un conjunto difuso

La altura de un conjunto difuso A corresponde el valor maximo (supremo) de los
grados de pertenencia de los elementos de A.

hgt(A) = sup{pa(z)},x € U (4.29)

Centro

El centro (core o kernel) de un conjunto difuso A corresponde al subconjunto abrupto
(crisp o booleano) en el cual todos sus elementos tienen grado de pertenencia iguales a
uno [190].

ker(A) ={z € U | pa(x) =1} (4.30)

Soporte

El soporte (support) de un conjunto difuso A en el universo de discurso U es un
conjunto concreto (crisp o booleano) que contiene todos los elementos de U cuyo valor en
la funcién de pertenencia de A es diferente de cero [184], es decir:

supp(A) ={z € U [ pa(z) > 0} (4.31)

Corte alfa de un conjunto difuso

De acuerdo con [191], considerando un valor a € [0, 1], el a-corte (corte alfa) de un
conjunto difuso A consiste en los elementos de U con un valor de pertenencia p4 igual o
mayor que « de tal forma que se tiene:

alfa(A) = {x € U | pa(x) > a} (4.32)

Como es de apreciar, el corte alfa de un conjunto difuso es un conjunto crisp o booleano.
Por su parte, el centro (ker) y soporte (supp) de un conjunto difuso pueden ser definidos
a partir del corte alfa de la siguiente forma:

ker(A) = alfa(A), «
supp(4) = alfa(A), «

1 (4.33)
0 (4.34)
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En la figura 4.4 se pueden observar las relaciones entre las propiedades de centro,
soporte y a-corte, para un conjunto difuso trapezoidal.

()

1

(6]

0 - } T
1.0 ker(A)
0.5 alfa(A)

— supp(A4)

0 | —

Figura 4.4: Centro, soporte y a-corte.

Conjunto difuso convexo

Un conjunto convexo debe cumplir con la condicién dada en la ecuacién (4.35), donde

A€ [0,1], [184].
pra(Az1 4+ (1 = A)z2) > minfpa(zr), pa(zs)] (4.35)

En la figura 4.5 se presenta graficamente la forma para establecer si un conjunto difuso
es convexo considerando un determinado a-corte denotado como A,.

pa(z)

Figura 4.5: Ejemplo de conjuntos difusos convexos y no convexos.
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4.7. Operaciones sobre conjuntos difusos

En la teoria del control difuso, se requieren formas fttiles para efectuar operaciones
entre conjuntos difusos. Los operadores para combinar conjuntos difusos permiten gene-
ralizar los métodos comunes empleados con conjuntos booleanos.

En [11], se presenta que existe una equivalencia entre los operadores de conjuntos de
union, intersecciéon y complemento, con los operadores 16gicos de AND, OR y NOT, como
también con los operadores algebraicos de disyuncién, conjuncién y complemento.

Aunque el minimo, maximo y complemento estandar son las operaciones mas comunes
que se utilizan para AND, OR y NOT, existen otras posibilidades para los conjuntos difu-
sos, las cuales corresponden a t-norma, t-conorma (s-norma segun [192]) y complemento
difuso [11]. A continuacién se describen estos operadores.

Norma triangular

En sistemas de légica difusa esta operacién se denomina t-norma. De manera general
se puede representar como:

Tlpa(w), pp(u)] = pa(u) ® pp(w) (4.36)

Una t-norma o norma triangular es una operacién binaria 7" : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1]
utilizada en légica multivaluada (légica difusa). La t-norma es una forma general de
la operacién de conjunciéon y es simétrica, asociativa y con 1 como elemento neutral
[193, |. La t-norma cumple con las siguientes propiedades:

Conmutativa: pia ® up = fip ® pia, Yira, g € [0,1].

Asociativa: pia ® (g ® pc) = (pa ® pg) @ pio, Yia, ps, po € [0,1].

Si ppa < pp ¥ po < pip, entonces, fia ® pio < pp @ ip

Condiciones de frontera:

d /'LA®0207,UAE[071]'
® 1a®1=pa,pa€l0,1].

Algunas t-normas son: minimo, producto, Lukasiewicz, drastica, Frank, Yager, Schweizer-
Sklar, Hamacher y Sugeno-Weber [193].
Minimo

Considerando dos conjuntos difusos A y B con funciones de pertenencia pia(u) y pip(u)
definidas en el universo u, se tiene:

pa(u) @ pp(u) = minfpa(u), pp(u)} (4.37)
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Producto algebraico
En este caso, la t-norma correspondiente al producto algebraico se calcula como:
pra(u) @ pp(u) = pa(u)pp(u) (4.38)
T-norma clase Yager

Este tipo de t-norma se encuentra definida por:

Tow{pa(u), pp(u)} = pa(u) @ pp(u)
— 1= min {1,[(1 = pa()” + (1 = ()] } (4.39)

Donde el parametro w € (0,00) permite una variacion en la forma de la funcién de
pertenencia resultante.

Conorma triangular

Esta operacién es conocida en légica difusa como t-conorma o también s-norma (segin
[192]). Una manera general para representar la operacion difusa de t-conorma es:

Slpa(u), pp(u)] = pa(u) ® pp(u) (4.40)

Una funcién t-conorma S : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1], es simétrica, asociativa y neutral con
el elemento 0 [193, 191]. La t-conorma cumple con las siguientes propiedades:

Conmutativa: pia ® pup = fip ® pia, Yira, g € [0,1].

Asociativa: pia @ (g © pc) = (pa © ps) ®© pio, Yia, ps, po € [0,1].

Si pa < ppy po < pp, entonces, g @ pic < fip @ pp

Condiciones de frontera:

® 14 ®0=pa, pa€l0,1].
® ua®1=1, pa€l01].

Algunas t-conormas son: maximo, suma algebraica, Lukasiewicz, drastica, Frank, Ya-
ger, Schweizer-Sklar, Hamacher y Sugeno-Weber [193].

Maximo

Considerando A y B dos conjuntos difusos con funciones de pertenencia pia(u) y pip(u)
definidas en el universo u, entonces, la t-conorma del maximo se representa como:

pa(u) @ pp(u) = max{pa(u), pp(u)} (4.41)

42



Suma algebraica

En este caso la t-conorma se puede establecer como:

pa(u) ® pp(uw) = pa(uw) + pp(u) — pa(u)pp(u) (4.42)

T-conorma clase Yager

Para esta t-conorma el resultado se calcula de la forma:
Swita(u), pp(u)} = pa(u) & pp(u)
= min {1, [ua(u)” + ()] } (4.43)

Mediante el parametro w € (0,00) se logra una variacién en la forma de la funcién de
pertenencia resultante.

Complemento difuso

Considerando un conjunto difuso A con una funcién de pertenencia p4(u), la repre-
sentacién general del complemento de un conjunto difuso es:

C{pa(u)} = pi(u) (4.44)

De forma estandar, el complemento difuso se puede calcular mediante la siguiente
expresion:

C{pa(u)} =1 — pa(u) (4.45)

Otra forma para realizar la operacion de complemento consiste en la denominada
Sugeno definida como C), la cual utiliza un parametro A donde —1 < A < oo permitiendo

variar la forma del conjunto resultante [192]. Este tipo de complemento se puede calcular
como: . (w)
— palu
C u)p=—"= 4.46
wpa(u)} = Mia () (4.46)

Un complemento adicional corresponde al denominado Yager donde se emplea el
pardametro w € (0, 00). La expresion para el cdlculo de este complemento es:

Colpa(u)} =1 — pa(w)]w (4.47)

4.8. Relaciones difusas

Con la finalidad de representar el conocimiento mediante conjuntos difusos, es nece-
sario tener presente las relaciones que se pueden generar entre estos de forma lingiiistica.
Una relacion difusa n-aria es un mapeo del tipo:

R:X; xXyx..xX,—][0,1] (4.48)
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la cual asigna grados de pertenencia a todas las n-tuplas (z1,xs,...,z,) del producto
cartesiano X7 x X3 x ... x X,.

De esta manera, una relacion difusa corresponde a un conjunto difuso definido en el
producto cartesiano X; x X5 X ... X X,,. Los valores de pertenencia representan el grado
de asociacion (correlacion) entre los elementos de los diferentes dominios X; [11, 190].

Sobre este tipo de relaciones, son de particular interés aquellas que pueden ser descritas
mediante reglas difusas de la forma:

St proposicién (antecedente) Entonces proposicién (consecuente)

4.8.1. Implicaciones difusas

En los sistemas de légica difusa resulta de gran importancia la forma como se repre-
sentan e interpretan las reglas de la forma Si... Entonces. En el calculo proposicional de
dos elementos, la expresién Si p Entonces q se representa como p — ¢ (p implica q), la
cual corresponde a p V ¢q, donde (7) y (V) representan las operaciones de NOT y AND

[192].

Considerando lo anterior, las reglas difusas de la forma Si... Entonces, al ser interpre-
tadas como p V ¢ se pueden calcular mediante las operaciones difusas de complemento,
t-norma y t-conorma. Sin embargo, en el campo de la légica difusa existen diferentes alter-
nativas de interpretar las reglas difusas (tipos de implicacién), como son: Dienes-Rescher,
Lukasiewikz, Zadeh, Godel y Mamdani.

Implicacion Dienes-Rescher

Este tipo de implicacion emplea la forma p V ¢ realizando la implementacion con los
operadores difusos estandar. De esta manera se interpreta Si A Entonces B como una
relacion difusa () € X X Y con una funcién de pertenencia dada por:

po(r,y) = méx{l — pa(z), up(y)} (4.49)

Implicacion Lukasiewikz

Para este tipo de implicacion se emplea la t-conorma tipo Yager tomando w =1 y el
complemento difuso tipo estandar. La relacién difusa Si A Entonces B corresponde a una
relacion ) € X x Y con una funciéon de pertenencia que se puede establecer como:

po(r,y) = Su{l — pa(z), us(y)} (4.50)
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Implicaciéon Zadeh

La interpretacién de la relacion Si A Entonces B con la implicacién de Zadeh corres-
ponde a la relacién difusa Q € X x Y con una funcién de pertenencia calculada como:

po(w,y) = méx{min(ua(z), pp(y)),1 — pa(x)} (4.51)

Implicaciéon Godel

Para la implicacién de Godel se tiene la interpretaciéon de la regla difusa Si A Entonces
B con la relacién difusa Q € X x Y, teniendo la funcién de pertenencia:

1 si pa(e) < ps(y),
po(x,y) = { (4.52)
up(y) para otro caso.

Implicacién Mamdani

Esta implicacién es muy utilizada en légica difusa porque considera que las reglas
difusas estan descritas de forma local donde cada regla tiene un rango de accién pequeno
en comparacién con el universo de discurso [192].

La regla difusa Si A Entonces B se interpreta como una relaciéon @Q € X x Y, donde
la funcion de pertenencia se puede calcular como:

po(w,y) = min{pa(z), up(y)} (4.53)

45



Capitulo 5

Sistemas de logica difusa

5.1. Introduccion

Un sistema de inferencia difusa permite procesar informacién utilizando un mecanismo
que relaciona la entrada y salida de forma lingiiistica mediante conjuntos y operadores
difusos, de esta forma, para un valor concreto de entrada se puede establecer un valor
de salida también concreto. Para este proceso existen diferentes modelos siendo los mas
conocidos:

= Sistemas difusos tipo Mamdani.
= Sistemas difusos tipo Takagi-Sugeno.

En el presente capitulo se revisan conceptos sobre estos tipos de sistemas de inferencia
difusa como también los procesos de calculo asociados.

5.2. Modelos para la implementacién de sistemas de
légica difusa

Los modelos que se tienen para la implementacion de los sistemas de logica difusa
principalmente dependen de las caracteristicas para representar la informacién [32, |.
Algunos de estos enfoques son:

1. Modelo Lingiiistico: Este se encuentra basado en la descripcion del conocimiento
mediante una coleccién de reglas de tipo Si... Entonces, donde tanto los anteceden-
tes como los consecuentes son términos lingiiisticos. Un ejemplo es el modelo tipo
Mamdani.

2. Modelo Relacional: Corresponde a una generalizacion del modelo lingiiistico don-
de se codifican asociaciones entre términos lingiiisticos definidos en las entradas y el
dominio de las salidas empleando relaciones difusas, de tal forma que un antecedente
se encuentre asociado a diferentes consecuentes.
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3.

5.3.

Modelo Singleton: Resulta ser un caso especial del modelo lingiiistico, donde el
consecuente es un conjunto de tipo singleton. Este conjunto puede ser representado
como valores numéricos.

. Modelo Takagi-Sugeno: Emplea reglas con antecedentes difusos y consecuentes

funcionales. Este modelo integra la habilidad de los modelos lingiiisticos para re-
presentar el conocimiento cualitativo, asi como también un efectivo potencial para
expresar informacién cuantitativa. Este modelo permite la implementaciéon de técni-
cas de identificacién a partir de datos.

Elementos de un sistema de inferencia difusa

La arquitectura general de un sistema de inferencia difusa se encuentra compuesto de
los siguientes elementos:

Fusificador.
Mecanismo de inferencia difusa.
Base de reglas difusas.

Defusificador.

En los sistemas difusos Mamdani y Takagi-Sugeno, los procesos de fusificacion e infe-
rencia se implementan de la misma forma. Su principal diferencia se presenta en la forma
que se describe la base de reglas y como se efectiia el proceso asociado a la defusificacién
puesto que en los sistemas tipo Takagi-Sugeno este se considera integrado al proceso de
agregacion [192]. En un sistema de légica difusa, la entrada normalmente es un valor con-
creto que para ser procesado por el sistema difuso requiere llevarse a una representacién
interpretable por el proceso de inferencia. El funcionamiento de un sistema de inferencia
difusa comprende los siguientes pasos:

Fusificacion de las entradas: En este paso se toman los valores concretos de las
entradas y se establece su respectivo nivel de pertenencia.

Aplicacion de los operadores difusos: Con los valores calculados, para cada regla se
realizan las respectivas operaciones difusas entre las diferentes entradas.

Implicacién: En este paso se aplica la respectiva relacion difusa entre el antecedente
y consecuente para cada regla.

Agregacion: El proceso de implicacion para cada regla proporciona un resultado par-
cial, por lo cual, para considerar todas las reglas se realiza el proceso de agregacion.

Defusificacién: En este proceso se toma la funciéon de pertenencia resultado de la
agregacion y se obtiene un valor puntual de salida.
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5.4. Sistemas tipo Mamdani

Este tipo de sistemas presentan un buen grado de interpretabilidad ya que permiten
relacionar la entrada y salida mediante conjuntos difusos los cuales se asocian a con-
ceptos lingiiisticos para cada universo de discurso [192]. En la figura 5.1 se muestra la
configuracion basica de un sistema tipo Mamdani.

Base de reglas

difusas:

Si Entonces

v

Ent.rada Motor de inferencia Sal'ida

(crisp) difusa: (crisp)
—=>{| Fusificacion [ 1 Oper.ado.r/dlfuso —> || Defusificacion =

T en u 2. Imphcacll(/m yen v

3. Agregacién

Figura 5.1: Sistemas tipo Mamdani.

En un sistema de inferencia difusa tipo Mamdani se observan las siguientes partes:

» Fusificacidn.
s Motor de inferencia difusa.

m Defusificacion.

5.4.1. Base de reglas difusas

Mediante la base de reglas el sistema difuso almacena el conocimiento linguistico, el
cual constituye el comportamiento del sistema a modelar. Con esta base de reglas, para
un determinado valor de entrada se calcula la respectiva salida [192].

La base de reglas por lo general es de la forma Si... Entonces, presentando dos partes,
el antecedente y el consecuente de la forma:

St la entrada es © Entonces la salida es y

Es de senalar que en los sistemas difusos tipo Mamdani tanto en el antecedente como en
el consecuente las reglas se componen por expresiones lingiiisticas representadas mediante
funciones de pertenencia [192].
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5.4.2. Defusificacion

Del proceso de agregacion se obtiene un conjunto difuso, por lo cual, para establecer
un valor puntual de la salida se realiza el proceso de defusificacién. Para esto existen
varios métodos como el centroide y promedio de centros, entre otros. En la figura 5.2 se
puede apreciar el funcionamiento de un sistema de inferencia difusa tipo Mamdani.

Fusificacion Implicacion
(t-norma)
HA (Il) KAz, (xQ) _ By (y)
1 — 1 ] 1
/ ‘\““ ““““//‘_‘\
0 . 0 . 0
1 1 | ) )
| [ |
ILLAIZ(xl) | HAzy (mQ) : _ 1B, (y)
I |
1 | 1 ! 1
\ /- _
0 — 0 ——t— [ 0/
7 1 Ty T2 ||

Agregacion
(t-conorma)

Defusificacion

ol—1 \

Y

*

)

Figura 5.2: Funcionamiento de un sistema de inferencia difusa tipo Mamdani.

En la figura 5.2 se pueden apreciar los siguientes pasos:
1. Un valor ingresa al sistema difuso y es convertido en el respectivo nivel de perte-
nencia para cada regla.

2. Para cada regla se aplican los respectivos operadores difusos con los valores ante-
riormente calculados.

3. Empleando el anterior resultado y con la respectiva funciéon de pertenencia de la
salida asociada a la respectiva regla, se aplica el operador difuso de implicacién.

4. Mediante un operador difuso se procede a realizar la agregacion todas las implica-
ciones.

5. Se obtiene el valor puntual de salida mediante el proceso de defusificacion.
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5.5. Sistemas tipo Takagi-Sugeno

Este tipo de sistemas presenta un grado de interpretabilidad lingiiistica menor que
los sistemas Mamdani ya que para la salida, en lugar de conjuntos difusos asociados
a conceptos linglifsticos, se realiza la ponderaciéon de una funciéon que depende de las
entradas, sin embargo, esta misma caracteristica permite su representacién como una
red neuronal y por lo tanto realizar el ajuste de sus parametros mediante un esquema
supervisado [192].

Los sistemas tipo Takagi-Sugeno son también denominados TS [195]. El esquema ge-
neral del proceso de inferencia de un sistema tipo Sugeno se puede apreciar en la figura
5.3.

Base de reglas
difusas:
Si Entonces

v

Entrada Motor de inferencia Salida

(crisp) difusa: Cileulo (crisp)
= || Fusificacién |F=>| ! Oper.ado.r/difuso — de la —>>

T en u 2. Implicacién salida yen v

Figura 5.3: Sistema difuso tipo Sugeno.

En los sistemas difusos Mamdani y Sugeno la parte de fusificaciéon y de relaciones
difusas del antecedente son similares, la principal diferencia se aprecia en la agregacién y
el célculo de la salida.

5.5.1. Base de reglas difusas

En la base de reglas de un sistema tipo Sugeno el consecuente se encuentra asociado
con una funciéon que depende de las variables de entrada de la forma:

Si la entrada es x Entonces la salida y = f(z)

En los sistema difusos tipo Sugeno cada regla proporciona un valor concreto, por lo
cual se suele considerar que el proceso asociado a la defusificacion no existe, sin embargo,
es necesario establecer un valor concreto considerando el resultado de todas las reglas.

5.5.2. Calculo de la salida

Con el fin de establecer la salida del sistema difuso se realiza una suma ponderando
cada funcién con el respectivo valor obtenido de la relacién difusa de la respectiva regla.
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De esta forma la salida se puede calcular como:

_ Wit + WoYo + -+ - + WpYn

(5.1)
wy +wa + -+ wy
esto se puede escribir de la forma:
Yy = wy1 + Wayz + -+ WnYn (5.2)
donde: w
W; - (5.3)

Cw twa et w,

Cada regla tiene asociada una funcién que depende de las variables de entrada de la
forma:

Y1 = fl(xlax27"'al‘m)
Y2 = fZ(fL‘lal‘%'“axm)
Yn = fn(xlax%'-'axm)

Considerando dos entradas y dos reglas para el proceso de inferencia, en la figura 5.4
se muestra graficamente el funcionamiento de un sistema difuso Takagi-Sugeno.

Fusificacion Implicacién
(t-norma)
HAqy (1'1) HAgy (xQ) _
1 i N e N
/ ‘\\'K____ wr oy = f(ar,22)
0 L 0 .
1 I | )
| ||
HAo ('Tl) | H Ay (%2) : _
| |
1 | 1 !
‘\ /_‘_ J—
0 — = (b ——— wy Yy = f(21,22)
x] T T5 T2 ||
w + w
Salida Y= WL T W2ba

w1 + Wo

Figura 5.4: Funcionamiento de un sistema de inferencia difusa tipo Sugeno.

Como es de apreciar, en la figura 5.4 se presentan los siguientes pasos:

1. Se ingresa un valor puntual al sistema difuso el cual es convertido en un nivel de
pertenencia para cada regla.
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2. Para cada regla se aplican los respectivos operadores difusos teniendo como resultado
w1 'y Wa.

3. La salida se calcula mediante la suma ponderada y = w1y, + Ways.

5.5.3. Sistemas difusos Takagi-Sugeno no normalizados

Para este tipo de sistemas no se efectia la normalizacién (divisién) de los resultados
obtenidos de cada regla, por lo cual, la salida del sistema se calcula como:

Y = w1y + walys + - - + WpYn (5.4)

Escrito de forma compacta se tiene:

Y= Z w;Y; (5.5)
i=1
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Capitulo 6

Sistemas de control mediante redes
neuronales

6.1. Introduccion

Este capitulo muestra los fundamentos relacionados con redes neuronales, revisando
el concepto desde la perspectiva biolégica; posteriormente se describe un modelo compu-
tacional y su generalizacién, como también los principios involucrados en el proceso de
entrenamiento. Posteriormente se revisan las principales estrategias de control que em-
plean redes neuronales en su estructura.

6.2. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (Artificial Neuronal Networks ANN) son modelos
computacionales basados en el comportamiento del cerebro humano. Segin [3, 9, 1,
teniendo presente que la naturaleza resuelve problemas de supervivencia por medio de
procesamiento autoorganizado que emerge de la interaccion de numerosos procesadores
elementales, las redes neuronales artificiales se fundamentan en un sistema compuesto por
multiples neuronas ampliamente interconectadas formando capas.

Los conceptos que se buscan emular con las redes neuronales artificiales correspon-
den al paralelismo de cdlculo, memoria distribuida y adaptabilidad [, 9]. La principal
caracteristica de una ANN consiste en la habilidad para aprender relaciones funcionales
complejas utilizando datos de entrenamiento de entrada y salida observados de un sis-
tema. De esta forma, las redes neuronales pueden ser empleadas como modelos de caja
negra para sistemas no lineales, multivariables, estaticos y dindmicos [190].
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6.2.1. Modelo biolégico de una neurona

Segun investigaciones, se estima que el sistema nervioso presenta aproximadamente
cien mil millones de neuronas; aunque pueden variar de forma, una posible representacién
corresponde a la mostrada en la figura 6.1, donde se puede apreciar un cuerpo o “soma’”,
ramificaciones correspondientes a “dendritas” y una fibra tubular denominada “axén”, la
cual se ramifica en su extremo [3, 9].

Cuerpo de la

. neurona
Dendritas

Axén \)\‘

Sinapsis

Figura 6.1: Estructura de una neurona biolégica tipica.

De la figura 6.1 se aprecia un camino de entrada para la informacién (dendritas), un
elemento de cémputo (soma) y un camino de salida (axén), la comunicacién entre neuronas
se realiza mediante el proceso de sinapsis [3, 9, |. Las ramificaciones finales del axén
presentan conexiones sinapticas que permiten la comunicacién con otras neuronas. La
conexion sinaptica no estd dada por una cantidad fija, esta puede ser modulada en una
escala temporal y el aprendizaje esta dado por el proceso como se forman las conexiones
sindpticas [3, 9].

6.2.2. Perceptréon

El perceptron corresponde al modelo artificial basico de una neurona el cual se puede
apreciar en la figura 6.2. Cada neurona posee un niimero determinado de entradas multi-
plicadas por un correspondiente peso, estos productos mas un valor contante denominado
bias, son sumados teniendo asi una senal total. Esta senal es procesada mediante una
funcién de activacién de tal forma que se obtiene la salida de la neurona [196, , ].
Las funciones de activacién cominmente empleadas son: lineal, escalén, lineal a tramos,
sigmoidal y gaussiana, entre otras.

Considerando la representacion del perceptron mostrado en la figura 6.2, en este mo-
delo la salida se puede calcular como:

N
y=rflb+ ZIEZ (O (6.1)
i=1
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Figura 6.2: Modelo de un perceptron.

6.2.3. Redes neuronales

Con el fin de ampliar la capacidad de procesamiento, se realiza la interconexiéon de
neuronas, las cuales son usualmente organizadas en capas. Las capas que estan entre
la entrada y la salida son conocidas como capas ocultas, dependiendo del nimero de
capas se puede tener una red neuronal mono-capa o multi-capa. Considerando el flujo de
informacion en la red, también se presenta la siguiente clasificacion:

= Redes unidireccionales: denominadas feedforward, donde la informacién fluye en un
unico sentido, desde las neuronas de entrada hacia las de salida.

= Redes recurrentes: llamadas feedback, o realimentadas, para las cuales la informacién
puede regresar a neuronas de entrada [190].

6.2.4. Entrenamiento y ejecuciéon

Para emplear una red neuronal en una aplicacion, por lo general, primero se entre-
na y luego se ejecuta [3, 9]. El aprendizaje consiste en determinar un conjunto de pesos
sinapticos que permitan obtener un valor de salida deseado ante una determinada entra-
da. Este proceso suele ser iterativo, actualizando los pesos hasta alcanzar el desempeno
deseado de la red neuronal [3, 9]. Por lo general, los dos tipos basicos de aprendizaje son
el supervisado y el no supervisado o autoorganizado. En el aprendizaje supervisado la
red es entrenada con valores de entrada y salida y el ajuste de los parametros de la red
se realiza considerando el error de la salida. En el aprendizaje no supervisado, a la red
solamente se le suministran valores de entrada, de tal forma que el ajuste de los pesos se
lleva a cabo solamente con los valores de entrada y la salida actual de la red [3, 9, ].
Desde este punto de vista, las redes neuronales se puede clasificar segin su algoritmo de
entrenamiento como supervisado, no supervisado, reforzado o hibrido.

En el caso particular de la red neuronal del tipo perceptron multicapa, se utiliza el
algoritmo de propagacién hacia atrés (Back Propagation BP), denominado de esta forma
porque el error entre el valor real y el obtenido por la red es propagado hacia atras
[8, 9, , , ]. En este algoritmo se establece una funcién de error, la cual se deriva
en funcion de todos los parametros libres de la red empleando para esto la regla de la
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cadena. Con el valor de esta derivada se hace el respectivo ajuste de los pardmetros
considerando la regla de maximo descenso. Para realizar el entrenamiento se emplea el
conjunto de datos disponible de tal forma que luego de utilizar todos los datos se ha
realizado una época de entrenamiento (epoch), convencionalmente se requieren de varias
épocas para lograr un buen entrenamiento de la red neuronal [190].

6.3. Sistemas de control mediante redes neuronales

En esta seccion se describen algunas de las topologias mas empleadas para el control
de procesos que emplean en su estructura redes neuronales. Desde un punto de vista
general se pueden tener esquemas de control neuronal directos e indirectos, presentando
las siguientes caracteristicas:

= Control directo: El entrenamiento del controlador (red neuronal) se realiza conside-
rando la diferencia entre la senal de control idonea y la senal de control dada por la
red neuronal. Considerando que esta senal de control ideal no se conoce, se suelen
emplear algoritmos de entrenamiento por refuerzo, los cuales permiten manejar las
caracteristicas cualitativas de la senal de error [199].

= Control indirecto: En este caso es necesario establecer un modelo neuronal de la
planta para entrenar el controlador. Dicho modelo se puede emplear para establecer
un modelo inverso de la planta, o para el entrenamiento del controlador realizando
una propagacién del error hacia atras [199)].

Las redes neuronales se han aplicado con mucho éxito en la identificacion y control
de sistemas dinamicos. Las capacidades de aproximacién universales del perceptrén mul-
ticapa hacen que sea una opcion popular para el modelado de sistemas no lineales para
la implementacién de controladores de propdsito general [200]. De las arquitecturas mas
populares para el control se tiene:

= Control predictivo basado en modelo de red neuronal: Este controlador utiliza un
modelo de red neuronal para predecir la respuesta de la planta para las futuras
senales de control. Mediante un algoritmo de optimizacién se calculan las senales
de control que optimizan el rendimiento futuro de la planta. El modelo de la planta
mediante una red neuronal se entrena fuera de linea. Mediante un algoritmo de opti-
mizacion se realiza durante cada tiempo de muestreo el calculo de la senal de control
optimo. Por lo anterior, este tipo de controlador requiere una cantidad significativa
de procesamiento en linea [201].

» Linealizacion por realimentaciéon NARMA-L2: En este caso, el controlador corres-
ponde a una reordenaciéon del modelo de la planta identificado con redes neuronales,
el cual se realiza fuera de linea. El tnico calculo en linea es la evaluacién del con-
trolador de la red neuronal [201].

= Control mediante modelo de referencia con red neuronal: Este esquema de control
requiere la identificacién previa de la planta con una red neuronal. Con el modelo
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de la planta fuera de linea se entrena el controlador empleando el algoritmo de
propagacién hacia atras del error dindmico Dynamic Back Propagation (DBP) [202].

Normalmente, cuando se utilizan redes neuronales para control, los pasos a seguir son
los de identificacién y control. En la etapa de identificacién del sistema, se desarrolla
un modelo de red neuronal de la planta que se requiere controlar. El modelo de planta
se utiliza en la etapa de diseno para establecer el controlador. En cada una de las tres
arquitecturas de control consideradas, la etapa de identificacion del sistema es similar. La
etapa de diseno de control, sin embargo, es diferente para cada arquitectura. El esquema
general del proceso de identificacién se puede apreciar en la figura 6.3.

(" Algoritmo de )
( Entrenamiento)

| Ym
Modelo — Z)
_|._

Neuronal N
U —‘ Yp
Planta

Figura 6.3: Esquema general del proceso de identificacién.

Como es de apreciar para el control predictivo, el modelo de la planta se utiliza para
predecir el comportamiento futuro del sistema, empleando un algoritmo de optimizacion
para establecer la entrada de control que optimiza el rendimiento futuro. Por su parte, para
el control NARMA-L2, el controlador es simplemente un reordenamiento del modelo de la
planta. Finalmente para el control con modelo de referencia, el controlador corresponde
a una red neural entrenada para controlar la planta que ha sido identificada previamente

[201].

6.4. Control predictivo

En este caso, el método de control predictivo se encuentra basado en la técnica de
horizonte de tiempo [203]. Con el modelo de red neuronal se predice la respuesta de la
planta para un determinado horizonte de tiempo. Las predicciones son utilizadas por un
algoritmo de optimizacién numérica para determinar la senal de control que minimiza el
siguiente criterio de desempeno:

J = Z (ye[n+ 5] = ymln + 71)* +p Z (Wn+j—1] —u[n+j—2])? (6.2)

Donde N, Ny, y N, definen los horizontes sobre los cuales se evaliian el error de se-
guimiento y los incrementos de control. La variable v’ corresponde a la senal de control
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provisional, 1, es la respuesta deseada y por su parte y,, es la respuesta del modelo de
red. El valor de p pondera los valores de la accién de control.

El esquema general de un sistema de control predictivo se puede apreciar en la figura
6.4. El controlador estd compuesto por el modelo de la planta (red neuronal) y el bloque
de optimizacion. Este ultimo determina los valores de u' que minimizan .J, de tal forma
que la u éptima sera la senal que se aplicara en la entrada de la planta.

I , Ym !

1 u !

| Tl Modelo -~

I | Neuronal

‘1 1

Yr Sistema - |. ‘ Yp
Optimizador Planta
U

Figura 6.4: Esquema general de un sistema de control predictivo.

6.5. Control NARMA-L2

Este enfoque de control busca linealizar la dindmica de sistemas no lineales mediante la
cancelacion de estas no linealidades. Considerando lo presentado en [207, 205], el modelo
NARMA (Nonlinear Autoregressive Moving Average), empleado para la identificaciéon de
la planta es:

yln+1] = f(y[n],yln—1],...,y[n —p+1],uln —1],...,uln — g+ 1]) (6.3)
+g(y[n], y[n —1], ...,y[n —p+ 1],u[n — 1], ..., uln — ¢ + 1])u[n]

Donde f y g se aproximan empleando redes neuronales tal como se puede apreciar en la
figura 6.5.

uln] }
9() @
- &) é}yﬁ”
0 !

Figura 6.5: Esquema para la identificacién empleando el modelo NARMA [204, ].

Considerando este modelo NARMA-L2 se puede establecer un controlador con la si-
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guiente estructura:

g(y[n]a y[n - 1]7 7y[n —p+ 1]7 u[n - 1]7 X u[n —q+ 1])
Donde y,[n + 1] es la senal deseada o de referencia a ser seguida. La estructura de este
controlador se puede apreciar en la figura 6.6.

u[n]
g9()
} __u[)n]
o0 =)
|
y[n] Yyrln + 1]

Figura 6.6: Estructura del controlador NARMA-L2.

Como es de apreciar, con este enfoque iinicamente se requiere realizar la identificacion
de la planta puesto que mediante una reorganizacion de esta identificacion se implementa
el controlador.

6.6. Controlador neuronal con modelo de referencia

En esta arquitectura se utilizan dos redes neuronales, una para el controlador y otra
para el modelo de planta. Primero se efectiia la identificacién de la planta y posteriormente
se realiza el entrenamiento del controlador para que el sistema siga la referencia deseada.
En la figura 6.7 se puede apreciar las dos redes neuronales empleadas [200]. En este
esquema, el bloque del modelo de referencia corresponde al comportamiento deseado del
sistema en lazo cerrado.

Como es de apreciar, en el modelo de la planta se observa como entrada la senal u[n]
y salida y[n], de tal forma que se tiene una estructura:

yln+1] = foylnlyln — 1, cosyln —p+ Uoufnl,uln = 1, ouln— g + 1) (6.5)
Por su parte, para el controlador se tienen como entradas la referencia r[n] y la senal
medida del proceso y[n], en la salida se presenta la accién de control u[n].

Donde p corresponde al niimero de retardos de la salida, ¢ los retardos de la entrada y m
los retardos de la referencia. Tipicamente, el niimero de retardos empleados aumenta con
el orden de la planta.
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Figura 6.7: Esquema de control mediante red neuronal como modelo de referencia.
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Capitulo 7

Identificacién supervisada mediante
sistemas neuronales

7.1. Introduccion

La inteligencia computacional proporciona mecanismos alternativos para la solucion de
problemas, siendo particularmente ttil en aplicaciones donde se requiere la identificacién
de sistemas no lineales complejos. En este sentido, las redes neuronales son una buena
alternativa para la identificacion de sistemas dindmicos no lineales.

En este capitulo se presentan conceptos relacionados con la identificacién de sistemas
dindmicos mediante sistemas neuronales. También se revisan los pasos involucrados en
el proceso de identificacién. Finalmente se revisa el esquema general de algoritmo de
identificacién utilizando redes neuro-difusas.

7.2. Identificacion de sistemas

El modelado es un aspecto crucial al momento de establecer la solucién de un problema,
al respecto se tienen los siguientes enfoques generales:

= Modelo de caja blanca: En este caso es posible representar el sistema bajo estudio
mediante un conjunto de ecuaciones bien constituidas. Cuando el sistema es com-
plejo y poco conocido se pueden presentar dificultades para establecer este conjunto
de ecuaciones.

= Modelo de caja negra: Para este modelo se utiliza una estructura general para la
representacion del sistema. La dificultad que se tiene consiste en establecer la es-
tructura mas adecuada que describe el sistema.

= Modelo de caja gris: Con este enfoque se combinan las ventajas de los modelos de
caja negra y blanca, empleando una estructura general basada en un conocimiento
previo del sistema considerado.
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Los anteriores enfoques tienen varias aplicaciones, la orientacion de caja blanca se
emplea para el analisis del sistema de forma analitica. El modelo de caja negra se utiliza
en aplicaciones computacionales mediante datos tomados de este. Por su parte, el modelo
de caja gris permite representar cierta informacion relevante del sistema considerando un
conocimiento previo [200].

Desde un punto de vista general, el proceso de identificacién consiste en estimar los
parametros del modelo. Al disponerse de datos asociados al comportamiento del sistema
se puede emplear facilmente un modelo de caja negra sin necesidad de un conocimiento
especifico del sistema. De acuerdo con [207], la identificacién busca establecer un modelo
matematico empleando datos medidos. En la figura 7.1 se puede apreciar el esquema
general empleado para la identificacién de sistemas.

Modelo
Identificado

|

Algoritmo de
Identificacién

Planta
Entrada Salida

Figura 7.1: Proceso general de identificacion.

Considerando lo presentado en [6], los pasos asociados al proceso de identificacién son:

1. Adquisicién de las parejas de datos de entrada-salida.

2. Adecuacién de los datos segiin las caracteristicas del modelo realizando procesos de
filtrado, escalado y normalizacién entre otros.

3. Seleccién de la estructura del modelo, lo cual se puede realizar de forma experimental
o basada en un conocimiento previo del sistema.

4. Estimacion de los parametros del sistema, para lo cual se pueden emplear algoritmos
de ajuste.

5. Validacién del modelo para aceptarlo o rechazarlo.

En el caso que el modelo no cumpla con la validacion, es necesario observar si los datos
de entrada y salida proporcionan suficiente informacion sobre el sistema. También sin la
estructura escogida logra una buena descripcién del modelo [192].

Por su parte, segin los requerimientos de la aplicacién, la identificacion puede ser on-
line o de otra forma, off-line. La identificacion off-line se utiliza cuando no se requiere el
ajuste continuo del modelo. En este caso, se considera que los parametros obtenidos no se
alteran con el paso del tiempo. Por su parte, en la identificacion on-line los parametros
se actualizan de forma continua con los nuevos datos de entrada-salida obtenidos durante
la evolucion del proceso [207].
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7.3. Identificacion mediante redes neuronales

La identificacion de sistemas dindamicos consiste en construir modelos matematicos
empleando mediciones reales de las entradas y salidas del sistema [0, 208]. Para la iden-
tificacion del sistema, se debe seleccionar la estructura del modelo el cual se encuentra
compuesto por un determinado grupo de parametros. Adicionalmente se debe establecer
un algoritmo que permita identificar los pardmetros de este modelo [0].

Para sistemas lineales, la estimacion de la estructura se puede realizar directamente
de las ecuaciones que lo describen, por otra parte, para sistemas no lineales esta labor no
es tan directa, por lo cual, las redes neuronales resultar ser una buena alternativa como
estructura que pueda representar las no linealidades del sistema [(].

Para la identificacién de sistemas dindmicos mediante redes neuronales se tiene dos
esquemas tradicionales denominados serie-paralelo y paralelo [209]. Una representacién
de estos esquemas se puede apreciar en la figura 7.2.

u(t t u(t t
) Planta yp( ) (®) Planta yp( )
m(t m(t
Modelo Yo (1) Modelo Lg)
Paralelo Serie-Paralelo

Figura 7.2: Esquema de identificacion paralelo y serie-paralelo.

En el esquema de identificacién paralela se utilizan las entradas de la planta y se
realimenta la salida de la red a las entradas de esta, en este enfoque se suele emplear
como algoritmo de entrenamiento el Dynamic Back Propagation (DBP). Por su parte en
el esquema de identificacion serie-paralelo se utilizan las entradas y salidas de la planta.

Con este enfoque, se puede utilizar como método de entrenamiento el algoritmo tradicional
Back Propagation (BP) [205].

7.4. Identificacion empleando sistemas de légica di-
fusa

En este caso, como estructura del modelo utilizado para realizar la identificacién se
emplea un sistema de logica difusa, lo que permite incorporar informacion preliminar de la
estructura del sistema en forma lingiiistica mediante reglas. Considerando lo presentado en
[32], principalmente se tienen dos enfoques para la integracién del conocimiento empleando
sistemas de logica difusa:

1. Un conocimiento preliminar del sistema, por lo general basado en la experiencia,
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se expresa en forma de reglas Si... Entonces, permitiendo tener una estructura del
modelo. Mediante algoritmos de entrenamiento (optimizacién) se establecen los me-
jores valores de los parametros del modelo de tal forma que la respuesta del modelo
se acerca a los datos medidos [0, 207].

2. La estructura del sistema difuso se obtiene a partir de los datos medidos, de esta for-
ma, la estructura y valores de los parametros del sistema difuso puede proporcionar
una interpretacién del comportamiento del sistema [0, 207].

Para la seleccién de la estructura del sistema en el proceso de identificacién empleando
sistemas difusos, se deben tener presentes los siguientes aspectos:

1. Variables de entrada y salida.
2. Estructura de las reglas.
3. Numero y tipo de funciones de pertenencia para cada variable.

4. Tipo del mecanismo de inferencia, operadores de conexién y método de defuzifica-
cion.

Segun [32], la identificacién mediante 16gica difusa involucra el disefio del sistema
empleando un conocimiento previo y el ajuste de sus parametros mediante datos medidos.
El éxito de este enfoque depende de la informacién preliminar que se disponga del sistema.

Otro enfoque consiste en utilizar un esquema general y sistemdatico que permita par-
ticionar los universos de discurso, y de esta forma relacionaros mediante un conjunto de
reglas. De esta manera no se requiere un conocimiento preliminar, sin embargo, puede
llegar a ser ineficiente ya que el niimero de reglas se incrementa en la medida que se
realicen més particiones de los universos de discurso [192].

7.5. Identificacion mediante sistemas neuro-difusos

De acuerdo con [5, 6, &, 9] los sistemas difusos en relacién a las redes neuronales
presentan una mayor capacidad para representar el conocimiento estructurado o basado
en la experiencia. Por su parte, las redes neuronales son sobresalientes por sus capacidades
de aprendizaje y optimizacion. Los sistemas neuro-difusos aprovechan la integracién entre
estas técnicas.

Entre las caracteristicas generales de los sistemas neuro-difusos se tiene la integracién
de conocimiento humano, bio-inspiracién, aplicacién en problemas reales, implementacio-
nes computacionales y aprendizaje supervisado, entre otras [5]. Los sistemas neuro-difusos
consisten en la representacion de un sistema difuso como una red neuronal de tal forma
que se puede realizar el ajuste de sus pardmetros mediante algoritmos de entrenamiento
empleados con redes neuronales.

A diferencia de las redes neuronales en un sistema neuro-difuso, los nodos tienen
diferentes funciones y no estan completamente conectados con otros nodos en las capas
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vecinas. Algunos nodos representan los términos lingtiisticos de las variables de entrada,
otros mediante conexiones, permiten representar reglas difusas [5, 6]. De esta forma, los
sistemas neuro-difusos permiten incluir un conocimiento preliminar en la fase de diseno de
la estructura del sistema. Los parametros libres del sistema se ajustan empleando datos
de parejas de entrada-salida mediante algoritmos de entrenamiento [10].

7.6. Proceso general en un algoritmo de entrenamien-
to

Durante el proceso de entrenamiento, de forma iterativa y mediante datos disponibles,
se ajustan los pardametros del sistema empleado para la identificacion. De acuerdo con
[192], [197] y [210] de forma general un algoritmo de entrenamiento tanto para una red
neuronal como en un sistema neuro-difuso comprende los siguientes pasos:

1. Establecer la estructura y los parametros iniciales: Considerando la natura-
leza del fenémeno a modelar se determina la estructura del sistema que mejor se
ajuste. Esta estructura permite ademas establecer los valores iniciales los cuales pue-
den ser aleatorios (para redes neuronales) o basados en un conocimiento preliminar
(en sistemas neuro-difusos).

2. Calculo de la salida del sistema: Utilizando un par de datos de entrada-salida
se calcula el respectivo valor de la salida del sistema utilizado para la identificacion.

3. Actualizacion de los parametros del sistema: Mediante el respectivo algoritmo
de entrenamiento (por lo general Back Propagation), y con el célculo de la salida
del sistema se realiza la actualizacion de los parametros de este sistema.

4. Regresar al paso 2: Se repite este proceso hasta que se logre una mejora de la
funcién objetivo establecida en el algoritmo de entrenamiento.

5. Regresar al paso 2: Se utiliza otra pareja de entrada salida y repite el proceso de
entrenamiento actualizando los parametros del sistema con estos nuevos datos.
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Capitulo 8

Sistemas de inferencia difusa basados
en relaciones booleanas

8.1. Introduccion

En este capitulo se presenta la formulacién de los sistemas de inferencia difusa basados
en relaciones booleanas, con este enfoque se busca tener un modelo basado en el diseno
de sistemas mediante algebra booleana.

Desde el punto de vista de automatismos disenados con &algebra booleana se tiene
una accién sobre uno o varios actuadores, esta accion suele ser todo o nada generando
transiciones bruscas en el proceso. Con esta propuesta se busca que estas transiciones no
sean bruscas, para lo cual se convierten los conjuntos booleanos en difusos bajo ciertos
criterios de diseno, principalmente utilizando algebra de Kleene.

Con este enfoque, se parte disenando el sistema empleando conjuntos booleanos los
cuales se extienden a difusos empleando algebra de tres elementos. Mediante reglas de
inferencia se obtienen relaciones entre los diferentes conjuntos difusos de cada universo
de discurso y una accién parcial denominada salida virtual; de esta forma la accién total
corresponde a la suma de las salidas virtuales.

En la primera parte se muestra el esquema general de los sistemas de légica difusa
basados en relaciones booleanas, luego se describe la metodologia de diseno utilizando
algebra de Kleene para convertir una tabla de Boole a una de Kleene y asi lograr la
equivalencia entre las tablas. Ademas se presentan varios criterios de diseno para conver-
tir conjuntos booleanos a difusos. Posteriormente, se analizan diferentes casos donde es
posible lograr la simplificacion de términos que implementan el sistema de légica difusa
de tal manera que se logran tener sistemas compactos. Finalmente se muestran las dos
arquitecturas empleadas en el sistema de control adaptativo para la implementaciéon del
controlador y la identificacion de la planta.

67



8.2. Sistemas de inferencia difusa basados en relacio-
nes booleanas

Los sistemas de inferencia difusa (Fuzzy Inference System FIS) tienen gran aplicabili-
dad en el campo de control debido a su flexibilidad para la implementacién de estrategias
de control cuando existe imprecision, ambigiiedad o incertidumbre en el modelo de la plan-
ta. Con este enfoque, una de las formas de realizar control sobre un sistema es utilizando
razonamiento légico [11, |. Por otro lado, el dlgebra de Boole es utilizada para imple-
mentar sistemas de inferencia bivaluados, siendo asi una herramienta 1til en el diseno de
reglas para la automatizacién (Boolean Automation Systems BAS) [212] , , ].
Sin embargo, los sistemas de control basados en BAS presentan un desempeno limitado
debido a transiciones abruptas de las acciones de control. Una forma de mejorar el des-
empeno de estos sistemas consiste en reemplazar los conjuntos booleanos por conjuntos
difusos.

Cuando se busca realizar la transiciéon de un diseno booleano a uno difuso se debe
tener presente que varias propiedades del algebra de Boole con conjuntos booleanos no se
cumplen para los conjuntos difusos, sin embargo, para lograr la equivalencia y asi tener
un diseno consistente, se puede emplear algebra de Kleene, la cual considera un tercer
elemento intermedio a los valores booleanos 0 y 1.

El 4lgebra Boole (B) es la base para las herramientas que se han desarrollado utilizando
conjuntos cuyo valor de pertenencia viene dado por la dupla {0, 1}; por su parte, el dlgebra
de Kleene (K) incluye un tercer elemento u teniendo una estructura de una tupla {0, u, 1}
[1841]. De acuerdo con [131], el dlgebra de Kleene permite la implementacién del célculo
proposicional difuso.

Los sistemas de inferencia difusa basados en relaciones booleanas (Fuzzy Inference
System - Based on Boolean Relations FIS-BBR), buscan plantear un método de im-
plementacién para los sistemas de logica difusa, tomando como referencia el diseno de
automatismos, ya que estos sistemas son muy empleados en control de procesos por su
facilidad de implementacién [212) 213]. Esta técnica de diseno considera los sensores, los
actuadores y las relaciones booleanas involucradas en las estrategias de control de un
proceso industrial [41, 216, 217].

En [11] se presenta el esquema general para un FIS-BBR considerando la conversién de
funciones de pertenencia booleanas a difusas; sin embargo, hay varios aspectos por cubrir
en el proceso de diseno. Con el fin de establecer un proceso de diseno, se aprovecha que
diferentes algebras de valores de verdad pueden proporcionar la misma légica proposicional
v que la logica proposicional difusa es equivalente a la légica proposicional de Kleene de
tres valores [187]. De esta manera, una tabla de Boole se puede ampliar a una de Kleene,
teniendo presente condiciones de regularidad, asi como varios principios de disenio. Usando
una tabla y dlgebra de Kleene, es posible establecer relaciones para el proceso de inferencia
junto con un proceso de simplificacién, lo que permite tener una equivalencia con las
expresiones obtenidas mediante una tabla y algebra de Boole.
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8.2.1. Elementos del sistema de inferencia difusa basada en re-
laciones booleanas

Los sistemas FIS-BBR consideran la metodologia para el disenio de sistemas de infe-
rencia difusa basados en tablas de verdad. Los componentes de un sistema de inferencia
difusa basado en relaciones booleanas se pueden observar en la figura 8.1 donde se aprecia
la importancia que tienen el célculo de la salida virtual en este proceso.

Base de reglas
difusas:

Si Entonces

v

Enprada Motor de inferencia Salida

(crisp) difusa: (crisp)
—>|| Fusificacion |=»|| 1. Funciones de  |—3plSalida virtual |F=»

T en u activacion Y en v

Figura 8.1: Elementos de un sistema de inferencia difusa basado en relaciones booleanas.

Los FIS-BBR son una alternativa para implementar sistemas de control, puesto que se
fundamentan en los principios de disefio de automatismos (como el aplicado a los circuitos
digitales) extendiéndose a sistemas difusos utilizando para esto dlgebra de Kleene. A partir
de las reglas de inferencia, las relaciones booleanas que aparecen en una tabla de verdad
se pueden extender a tres elementos de Kleene teniendo en cuenta las transiciones entre
las acciones de control.

8.2.2. Salida virtual

En los sistemas de control el actuador es el elemento utilizado para aplicar la accion
de control [11]. En el diseno de automatismos, es posible emplear varios actuadores para
la accién de control (varias baterfas, valvulas, interruptores...). Sin embargo, cuando solo
hay un elemento de accion, este se puede segmentar en varios actuadores denominados
“virtuales”, que al mismo tiempo tienen una salida virtual asociada. Desde este punto de
vista, en un sistema de logica los actuadores virtuales pueden considerarse como valores
de accién o salida asociados al universo del discurso en el consecuente. De acuerdo con la
aplicacion, el valor de los actuadores virtuales puede ser positivo o negativo, y también
la accién total puede ser mayor que las acciones virtuales parciales [11].

De esta manera la accion o resultado del sistema de inferencia corresponde a la suma
de las respectivas salidas virtuales:

Yy=y1+y2+- -t Ynt - +yu
M
Y= Um
m=1
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Donde y,, = Y,,un, siendo Y,, la funcién de activacién, y v,, el valor del respectivo
actuador virtual. El término para salida virtual se concibe bajo una correspondencia real
en aplicaciones de control.

A manera de ejemplo, considerando la accién de una valvula de 6cm?/s para llenar un
tanque, esta se puede representar como la contribucion de tres véalvulas diferentes dadas
por los actuadores virtuales:

» Flujo pequenio: v; = lem?/s.

» Flujo medio: vy = 2em?/s.

» Flujo grande vz = 3em?/s.
La figura 8.2 muestra el esquema de llenado de un tanque con tres valvulas virtuales.
Ys3
e |
| o

=k,

J Flujo de entrada

U1

ey

Flujo de salida f,

Figura 8.2: Sistema de un tanque con tres valvulas “virtuales”.

Usando estas valvulas virtuales, en la tabla 8.1 se muestran las posibles acciones de
llenado, donde ON corresponde a la activacion de la véalvula.

Actuador | Conf. 1 | Conf. 2 | Conf. 3 | Conf. 4 | Conf. 5 | Conf. 6 | Conf. 7 | Conf. 8
vy OFF ON OFF OFF ON ON OFF ON
Vg OFF OFF ON OFF ON OFF ON ON
U3 OFF OFF OFF ON OFF ON ON ON
Flujo | 0cm3/s | lem®/s | 2em®/s | 3em3/s | 3em3/s | 4em®/s | 5em® /s | 6em? /s

Tabla 8.1: Diferentes acciones para actuadores virtuales.

Considerando lo anterior, es posible definir las “acciones booleanas” como las posibles
acciones producidas usando conjuntos booleanos.
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8.3. Proceso de inferencia difusa en un FIS-BBR

Teniendo en cuenta que los sistemas de inferencia difusa basados en relaciones boolea-
nas usan herramientas de diseno y codificacion de sistemas booleanos, la estructura del
proceso de inferencia viene dada por la tabla de verdad asociada con el disenio booleano.

Para la implementacién de un FIS-BBR se considera que es posible tener una equiva-
lencia para la tabla de Boole y Kleene obteniendo asi las mismas ecuaciones de inferencia.

En la operacion de un FIS-BBR se consideran acciones que contribuyen a una accion
total sobre un sistema. Las acciones se realizan ponderando un actuador v,, (actuador
virtual) usando una funcién Y,, que opera sobre él (funcién de activacién), que es una
funciéon difusa con valores entre cero y uno. De esta manera, la salida en un FIS-BBR se
calcula como la suma de los resultados parciales y,, = v,,Y;, (salidas virtuales), como se
muestra en la ecuacién (8.3).

La tabla 8.2 muestra una posible codificaciéon para las entradas y acciones de control
de un sistema. Las filas del lado izquierdo representan las reglas que proporcionan una
salida de activacién. Las columnas del lado derecho corresponden a las funciones de ac-
tivacion. De esta forma se identifican dos partes en la tabla 8.2, una correspondiente a
una codificacién para los conjuntos de cada entrada; la otra corresponde a las salidas de
activacion asociadas a las salidas virtuales.

Entradas Funciones de activacion
Ay Ay | - Aj Ap Y, Yy | - Y, |- Yu
ay1 | A2 | -0 | Q14 | | Q1P f1,1 f1,2 ct f1,m ce f1,M
Q21 | Q22 | "+ | Q24 | " | Q2P f2,1 f2,2 tet f2,m te fQ,M
g1 | Akg2 |~ | Qg |~ | Qk,P fk,l fk,2 cet fk,m ce fk,M
agi | aga |- jaq; |~ | aqp || foa | fo2 | | fam | | Jom

Tabla 8.2: Tabla de verdad con reglas de control.

Para el calculo de una funcién de activacién Y,, en la forma normal disyuntiva, se
tiene:

Q pP
= \/ /\ A akj,fkm (81)
k=1 j=1

La funcién A para el algebra de Boole puede ser A; o Aj, en el caso de Kleene se tienen
las posibilidades de A;, A; o A; A A;. La expresién de A tanto para el dlgebra de Boole
como de Kleene dependen de los Valores de ak; ¥ fem [L87], en la tabla 8.3 se pueden
observar estos valores.
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Tabla 8.3: Valores para la funcién A.

De acuerdo con [1 1], sobre el uso de t-normas y t-conormas (s-normas) como operadores
en la implementacién de sistemas de logica difusa, para la salida de activacién Y, se
tiene la ecuacién (8.2), donde @ indica la operacién difusa de t-conorma (méximo, suma
algebraica, etc.); y ® representa la operacién difusa de t-norma (minimo, producto, etc.).
También es de senalar que 3 es la expresion asociada de A en términos de funciones de
pertenencia.

Adicionalmente, sobre la posibilidad de emplear t-normas y t-conormas en el proceso
de inferencia, se presentan diferentes aspectos a considerar tal como se muestra en [187] y
[218]. Particularmente, para el proceso de disenio se debe tener presente el cumplimiento
de las propiedades algebraicas utilizadas, por ejemplo, para la simplificacién de términos
la propiedad distributiva [219].

Yo = O na (82)

k=1 j=1

Teniendo en cuenta que cada columna Y,, corresponde a una accién, la salida global
del sistema se determina como:

M
y= Yyuvn (8.3)
m=1

Donde v, corresponde al m-ésimo actuador virtual, entonces, la m-ésima salida virtual
es:

Yn = YmUnm (84)

Considerando la tabla booleana 8.4, la figura 8.3 muestra un ejemplo grafico para el
proceso de inferencia difusa basado en relaciones booleanas. Como primer paso para el
célculo de la salida (sin simplificar), la t-norma se aplica entre los conjuntos a lo largo
de la fila donde la salida de activacién se encuentra activa (un valor de 1). El segundo
paso consiste en calcular cada funcion de activacién, para esto, se aplica la t-conorma a
lo largo de cada columna entre los resultados obtenidos del primer paso (asemejando a
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un proceso de agregacién). Posteriormente, con las funciones de activacién, se ponderan
los respectivos actuadores virtuales obteniendo las salidas virtuales. Finalmente, al sumar
esos productos se obtiene la accion total de salida.

A | A || Y
1 1 171
0 1 00
1 0 00
0 0 01

Tabla 8.4: Ejemplo de la codificacién booleana asociada a la figura 8.3.

Fusificacién Implicacién

t-norma t-conorma
1A, (1) f1a; (22) _

— ] Y, ylzylvl

] Y, Y2 = Yous

Salida y = Yiv1 + Yous

Figura 8.3: Operacién de un sistema de inferencia difusa basado en relaciones booleanas.

8.4. Metodologia de diseno

En primer lugar, la metodologia de diseno considera la codificaciéon de las acciones
de control mediante conjuntos booleanos en una tabla de verdad. En segundo lugar, se
tiene la transformacion de estos conjuntos booleanos a difusos buscando tener transiciones
mondtonas continuas entre acciones booleanas. De esta manera se extiende la tabla de
verdad de Boole a una de Kleene adicionando el elemento intermedio u para lo cual se
requiere cumplir con la condiciéon de regularidad. Bajo este enfoque, para convertir los
conjuntos booleanos a difusos y convertir la tabla de verdad de Boole a una de Kleene se
tienen los siguientes aspectos:
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s Transiciones mondtonas entre acciones booleanas.

= Cumplimiento de condiciones de regularidad.

Las acciones booleanas se pueden definir como las diferentes acciones obtenidas por las
funciones de activacién y los actuadores virtuales cuando se tienen conjuntos booleanos,
de esta forma, las acciones booleanas estan dadas por las salidas virtuales y,, = v,,Y;,. Las
transiciones continuas y monotonas entre acciones booleanas buscan mejorar la transicion
(deseada) desde una accién que produce y,, hasta otra accién producida por y,, para esto,
se reemplazan los conjuntos booleanos por difusos. En la figura 8.4(a) se puede observar
el ejemplo para una funcién y(z) compuesta por acciones booleanas; en la figura 8.4(b)
se aprecia la transicién mondtona entre acciones booleanas; y en la figura 8.4(a) una
transicién que no es mondétona.

()
y(@)h y,,

Yn

T T T

Figura 8.4: Ejemplos de transiciones entre acciones booleanas.

Para la metodologia de diseno, en primer lugar, se definen las respectivas acciones que
deben realizarse, luego los conjuntos booleanos se convierten en difusos utilizando criterios
de disefio teniendo en cuenta la tabla ampliada con el tercer elemento u (tabla de Kleene).
En segundo lugar, se determina la formula y se simplifican las funciones de activacion, si
es necesario. Finalmente, se realiza el proceso de inferencia utilizando conjuntos difusos.
La figura 8.5 muestra la metodologia de diseno.

Cuando se lleva a cabo la extensién a la tabla de Kleene, cada salida de activacion se
codifica como un valor {0, u, 1}, teniendo presente que esta tabla debe cumplir la condicién
de regularidad.

Codificaciéon de Boole
(tabla de verdad)

!

Extension a Kleene
(empleando u)

|

Manipulacién en Kleene
(simplificacién)

!

Implementacion difusa
(BBR)

Figura 8.5: Metodologia de diseno.
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8.4.1. Condicién de regularidad

De acuerdo con [220] y [221], la condicién de regularidad permite manejar la am-
bigliedad “las funciones requlares tratan la ambigiedad desde un punto de vista de logica
ternaria” . Esta condicion establece que si la ambigiiedad en la entrada aumenta, entonces
la ambigiiedad en la salida también aumenta [220)].

Considerando E = {0,u, 1} y una funcién de légica ternaria f de n-variables, la cual es
un mapeo de E" a E el cual para X € E™ asigna f(X) € E. De esta forma, considerando
la figura 8.6 una relacion de ambigiiedad < corresponde a:

0<u, 1=<u, =1, (8.5)

0 1

Figura 8.6: Orden parcial < de ambigiiedad.

Esto significa que 0 y 1 son menos ambiguos que u, de forma general, si 2 < j entonces
i es menos ambiguo que j. Ademds, para elementos distintos X = (z1,....,x,) y Y =
(Y1, -, Yn) de E™, entonces X es menos ambiguo que Y si x; < y; paracada i =1,2,...,n,
es decir X X Y. Considerando que 0 y 1 son estados definidos y u un estado no definible
como 0 o 1, entonces, el orden parcial < permite describir la ambigiiedad [221].

De acuerdo con [220] y [221], una funcién f es regular si es mondtonamente ambigua
cumpliendo con:

f(A) < f(B) cuando A< B (A,B € E"). (8.6)

Esta condicién implica que si A es igual o menos ambiguo que B, entonces, f(A) es
igual o menos ambiguo que f(B). Por ejemplo, con (x1,z5) de la figura 8.7; para las
combinaciones (1,1) y (u, 1), se tiene que (1,1) < (u, 1); por lo tanto, f(1,1) = f(u,1),
de esta manera, si f(1,1) = 1 implica que f(u, 1) puede ser 1 o u para que f(z1,x2) sea
una funciéon regular.

Z2
z7

0 f(or 0) f(Ovu) f(Ov 1)

w (f (u, O)}f (w, w)) f (u, 1)

L f@0)[f(,D)f(1,1)

Figura 8.7: Ejemplo de una tabla de tres elementos.
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8.4.2. Extension de una tabla de Boole a una de Kleene

Para realizar la extension de una tabla booleana a una kleeneana, en primer lugar, es
necesario manejar la ambigiiedad cumpliendo la condicién 8.6. Adicionalmente se debe
tener presente la mejor configuracién para lograr transiciones mondtonas entre acciones
booleanas. La tabla de Kleene se obtiene agregando casos intermedios en la tabla booleana
usando la variable u en el antecedente, y {0,u, 1} en el consecuente de acuerdo con las
anteriores consideraciones.

En la figura 8.8 se puede ver un ejemplo para la extensiéon de una tabla bivalente a
una tabla trivalente cumpliendo las condiciones de regularidad. En este ejemplo para la
condicién (8.6) son posibles dos opciones; sin embargo, la ultima configuracién se utiliza
para lograr transiciones mondtonas entre acciones booleanas.

| 22| f YEEERE o w1
Zo Zo
O 0[O T
. 0 1 0 0 U 1 0 0 U 1
1{of1 2
NERE = 01011 = u | u [ u |Lul = u | u | u 1
11 111 1 1 1 1 1 Lul| 1 1 1 1 1

Figura 8.8: Extension de tablas bivalentes a trivalentes logrando condiciones de regula-

ridad.

8.4.3. Consideraciones para la selecciéon de conjuntos difusos

Como el sistema propuesto se basa en el diseno de automatismos, los conjuntos boo-
leanos se establecen teniendo en cuenta los posibles sensores que dividen los universos del
discurso de entrada en diferentes acciones booleanas de control.

Los conjuntos difusos se crean a partir de conjuntos booleanos previamente estableci-
dos, considerando la equivalencia entre la tabla de Boole y la de Kleene, buscando tener
transiciones continuas y monotonas entre las respectivas acciones de control booleanas.
De esta forma se proponen los siguientes criterios.

Criterio de equivalencia con la tabla de Boole

Con este enfoque, se busca que los conjuntos difusos escogidos permitan reconstruir los
conjuntos booleanos originales. Este criterio de conversion se basa en el a-corte (ver [191]),
donde considerando un valor a € [0, 1], el a-corte de un conjunto difuso A corresponde a
los elementos de X con un valor de pertenencia 4 igual o mayor que o cuando:

Ay =A{z € X|pa(z) > a} (8.7)

Por lo tanto, el criterio propuesto se basa en un nivel « (dado por el disenador) para
obtener un conjunto booleano B partiendo de una funcién de pertenencia p(z) de la
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forma (8.8), donde el conjunto booleano B(x) debe coincidir con el mismo empleado para
la codificacién en la tabla booleana.

Un ejemplo de conversion de un conjunto booleano a uno difuso usando un nivel « se
puede apreciar en la figura 8.9, obteniendo las funciones de pertenencia p1(x) y pa(x).

=y Sanza 53)

1.00

0.75

0.50

0.25

Figura 8.9: Ejemplo de conversiéon de un conjunto booleano a un conjunto difuso utili-
zando un nivel a.

Criterio de correspondencia de la tabla de Kleene

En este caso, se busca que los conjuntos difusos permitan llegar a la misma codificacion
establecida en la tabla de Kleene. Para esto se consideran dos valores dr,,dy € [0, 1], con
01, < 6y (definidos por el disenador), asi, para una funcién de pertenencia difusa p(z) se
puede calcular una funcién de tres elementos v(x) mediante la ecuacién (8.9). Entonces,
el criterio consiste en el célculo de v(z) para mantener la misma codificacién empleada
en la tabla de Kleene.

1, sip(z) = ou;
v(iz) =< w, sidp < p(r)<dy; (8.9)
0, sip(x)<dr.

Criterio de convexidad

Puesto que uno de los aspectos importantes de los sistemas BBR es la transicién
mondtona entre las acciones booleanas, se propone que los conjuntos difusos obtenidos
sean CONvexos.

De acuerdo con [191], para que un conjunto difuso A sea convexo Vxi,z5 € X con
A € [0, 1], es necesario cumplir con la condicién (8.10).

pa(Azy 4 (1 = Nag) > minfpa(e), pa(z)] (8.10)

La figura 8.10 presenta un ejemplo de una funcién de pertenencia asociada a conjuntos
difusos convexos y no convexos.
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1

0 - - - - - x
ps(r)

1

0 - \ 1 1 1 1 T

Figura 8.10: Ejemplo de conjuntos difusos convexos y no convexos.

8.5. Aplicacién demostrativa para el control de nivel
en un tanque

En el control de nivel de sistemas hidraulicos, este es un problema clasico que se ha
manejado usando légica difusa, como se observa en [222, , ]. En este ejemplo, se
parte de un diseno booleano donde se segmenta el universo del discurso correspondiente
a la altura del liquido. El esquema de control considera tres posibles acciones basadas en
el automatismo para llenar el tanque.

8.5.1. Modelo del sistema

El modelo considerado es similar al presentado en [221]. El esquema del sistema
hidrdulico se muestra en la figura 8.11.

Flujo de entrada
Vp Ve

A}L—o | .
B s g

Sensores f
o

Flujo de salida

Figura 8.11: Sistema para el llenado de un tanque.

Las variables y parametros utilizados son:
» ¢.(t): Flujo de entrada.
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h(t): Altura del nivel de liquido en el tanque.

A: Area de la seccién transversal del tanque.

Ap: Area de seccién transversal de la valvula de salida.

C, = Apy/2g: Constante de la valvula.

El modelo del sistema hidraulico es descrito por la ecuacién (8.11).

dh(t
qe(t) = A% + Ao/ 2gh(t) (8.11)
Otra forma de representarlo se tiene con la ecuacion (8.12).

q.(t) = Adz—iﬂ + Cy/A(D) (8.12)

Para el caso considerado, los parametros son: altura del tanque: 1m; altura de refe-
rencia para llenar el tanque 80cm; maximo flujo de salida 0,25L/s o (2,5 x 107*m3/s);
drea transversal del tanque 0,126m?, didmetro de tubo de salida 1/4in o (0,635cm); drea
transversal de la vélvula de salida 0,317cm? o (3,17 x 107°m?), y la constante para la
vélvula de salida es 1,4 x 1074m®/?/s.

También se considera un retardo temporal de ¢ty = 0,1s (asociado a la vélvula), de esta
manera, la relacién entre la accién de control u y el flujo de entrada es g.(t) = u(t — to).

8.5.2. Diseno booleano

Un primer paso en el diseno consiste en analizar las transiciones dinamicas del sistema.
En este sentido, se consideran diferentes niveles en el tanque, sus transiciones, asi como
las acciones realizadas en las valvulas. Los niveles considerados son:

= Nivel bajo: B.

= Nivel medio: M.

= Nivel alto: A.

Para las acciones de control hay dos valvulas Vp y Vi, que pueden ser reales o virtuales

dependiendo de la implementacion del hardware. Teniendo en cuenta las regiones y las
valvulas de accién, se obtiene la tabla 8.5.

Evento Estado Consecuencia
1 Nivel bajo L Ve v Vp activadas
2 Nivel intermedio M Vp desactivada
3 Nivel alto H Vp activada y Vi desactivada

Tabla 8.5: Tabla de eventos considerando el estado y las valvulas.

Las inferencias asociadas a la tabla booleana son:
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= S% nivel A es bajo Entonces el flujo de entrada es grande.
= S% nivel A es intermedio Entonces el flujo de entrada es medio.
= S% nivel A es alto Entonces el flujo de entrada es bajo.

Para las vélvulas (Vg: valvula grande y Vp valvula pequena), las reglas de inferencia
se pueden definir como:

= S% nivel h es bajo Entonces Vi v Vp se activan.
= S% nivel A es intermedio Entonces Vi activa y Vp inactiva.

= S7% nivel h es alto Entonces Vi inactiva y Vp activa.

Para implementar las acciones en las valvulas, se definen dos funciones de activacion
que permiten la apertura y el cierre de las valvulas de tal manera que la accién total en
el tanque es:

u=YyaVa+YypVp (813)

Cada valvula V; y Vp tiene un flujo maximo asociado, que es:

u VG = 1,5L/S
L] VP = 1,0L/8

8.5.3. Diseno FIS-BBR

En este caso, los conjuntos booleanos se reemplazan por conjuntos difusos bajo ciertas
consideraciones. Del mismo modo, con los conjuntos difusos definidos, es posible la im-
plementacién de las relaciones encontradas en el diseno utilizando operaciones especificas
como t-norma (minimo) y t-conorma (maximo).

8.5.4. Conjuntos booleanos

La figura 8.11 considera posibles sensores que se desactivan o activan cuando el liquido
es mas bajo o mas alto que un nivel definido. Las funciones de pertenencia booleanas
propuestas para implementar el sistema de control se pueden ver en la figura 8.12

B(h) A(h)
1.0 1.0
0.5 0.5
0 02 04 06 08 1.0 " 00 02 04 06 08 10 "

Figura 8.12: Conjuntos booleanos.
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Las regiones que se tienen con los anteriores conjuntos son:

= Bajo: up(h) =0y pa(h) =0.
» Medio: ug(h) =1y pa(h) =0.
» Alto: pug(h) =1y pa(h)=1.

La tabla 8.6 representa la codificaciéon booleana respectiva para los estados y acciones
de control.

B|A|Yve | Yvp
ojof 1 ] 1
1{of 1 ] o0
11 o] 1
0]1] X | X

Tabla 8.6: Codificacién booleana de acciones y estados.

Las ecuaciones para las funciones de activacién son:

Yyg = (BAA)V(BAA) (8.14)
Yyp = (BAA)V(BAA) (8.15)

Al aplicar la sintesis y considerando los casos “no importa” (A = 0,B = 1) como se
muestra en la tabla 8.7, se tienen las ecuaciones (8.16) y (8.17). Los casos “no importa”
se emplean tnicamente para simplificar Yy p.

Yoo = A (8.16)
Yop = BVA (8.17)
Bl A| Yve | Yvp
010 1 1
110 1 0
111 0 1
011 0 1

Tabla 8.7: Codificacién booleana utilizando los valores para X.

Para la extension de una tabla de Boole a una de Kleene, se utiliza un valor u co-
rrespondiente a la transicién entre valores 0 y 1 como se muestra en la figura 8.13. Para
convertir la tabla de Boole 8.7 a una tabla de Kleene, primero se considera la condicion
de regularidad obteniendo la tabla 8.8. En la segunda etapa, se establece tabla 8.9 consi-
derando las transiciones mondtonas entre acciones booleanas. La tabla 8.10 muestra otra
forma para representar la codificacion realizada en la tabla 8.9.
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0,0)_(0.u) _(0,1)
NS
(U, O) (u, u) (u7 1)

VAN

(L,o) (1,u) (1,1)

Figura 8.13: Transiciones booleanas usando wu.

Yva

Bl A Yor
010 1 1
w | 0| {1,u} u
110 1 0
1] u U u
111 0 1
w | 1] {0,u} | {1,u}
01 0 1
0| u u {1,u}
u | u u u

Tabla 8.8: Posible codificacién de Kleene para estados y acciones.

B | Al Yyg | Yyvp
010 1 1
u |0 1 U
110 1 0
1| u U U
1|1 0 1
u | 1 0 1
011 0 1
0| u U 1
u | u U u

Tabla 8.9: Codificacién final de Kleene para estados y acciones.

Yvea A Yvp A
Olu|l Oluw|l
O/ 1|uw|0 O|1]1]1
Blu|l|lul|l0||Blu|lu|ul|l
1 (1 ull 10w |l

Tabla 8.10: Representacion de Kleene alternativa para estados y acciones.

Aplicando propiedades del dlgebra de Kleene (ver [181]) se tienen las siguientes ecua-
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clones:

Yvg =(BAA)VAV(BANAYV(BANANA)
V(BAANAYV(BABANANAA)
Yy =AN[BV1V BV (BANA)V(BAA)
V (BABAA)
=A (8.18)

Como es de apreciar, lo anterior se obtiene debido a la propiedad de absorcién. Del
mismo modo, aplicando el algebra de Kleene para Yy p se tiene:

Yyp=(BAA)V(BABAA)V(BANAAA)
V(BANA)VAV(BANA)VB
V(BABAANA)

Yyp=BA[AV (BAA)V AVI]
VAN[(BANA)YVBV1V(BABAA)]

Yyp =BV A (8.19)

Como es de notar, con este enfoque se obtienen las mismas expresiones que en el caso
booleano cuando se aplica la simplificacién. Aunque la propiedad utilizada para efectuar
la simplificacién con la tabla de Boole (tercer excluido) es diferente de la utilizada con
la tabla de Kleene (absorcién), es posible tener las mismas expresiones considerando las
respectivas transiciones intermedias.

8.5.5. Implementacion FIS-BBR

De acuerdo con las consideraciones para la seleccion de conjuntos difusos de la seccion
8.4.3, se toman los valores 0y = 1y d;, = 0, y un nivel de 0,5 para el a-corte de tal forma
que se mantenga la codificacién empleada en las tablas de Boole y Kleene.

En la figura 8.14 se proponen conjuntos difusos, los cuales se pueden asociar a sensores
que miden el nivel de liquido presente en el tanque considerando un comportamiento lineal
saturado.

ps(h) pa(h)
1.0 1.0
0.5 0.5
Y0 02 04 06 08 10 " Y0 0z 04 06 08 10 "

Figura 8.14: Conjuntos difusos propuestos.
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Las ecuaciones simplificadas para la implementacion del sistema son:

Yoo = s (8.20)
Yvp =g ® pa (8.21)

Finalmente, tomando la ecuacién (8.13) y usando “min” para la t-norma, “max” para
la t-conorma y el complemento estandar, entonces, la acciéon de control corresponde a:

u="Ve(l—pa)+ Vp max[(1 — up), 4] (8.22)

Para mostrar los procesos involucrados en la operacion del controlador booleano y
el BBR, las figuras 8.15 y 8.16 muestran los respectivos diagramas de bloques. En la
figura 8.15 se presentan los conjuntos empleados para implementar el controlador boo-
leano, mientras que la figura 8.16 muestra las funciones de pertenencia utilizadas para el
controlador BBR.

A {>
I Va
h
n
A L PP
h L ®
. Min
B [

>

Figura 8.15: Diagrama de bloques asociado al controlador booleano.

G

|

11
h

g
V.Y

= | [

:

Figura 8.16: Diagrama de bloques para el controlador BBR.

8.5.6. Resultados

Los resultados corresponden, en primer lugar, a la superficie de control (curva en este
caso) de la implementacién del controlador booleano y BBR. Estas curvas se pueden
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a)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
h [m]
b)
03 :
L 02t il
=
0.4}
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
h [m]

Figura 8.17: Curva de transferencia para controlador: a) Booleana, b) BBR.

observar en la figura 8.17. Otro resultado es la respuesta dinamica del sistema para los
dos controladores; esto se puede ver en la figura 8.18.

Del mismo modo, la figura 8.17 presenta la curva caracteristica de transferencia del
controlador BBR, que muestra un comportamiento mondtono entre las acciones booleanas
de acuerdo con el diseno.

En la figura 8.18 se observa el comportamiento de conmutacion tipico asociado al
controlador booleano, por su parte, el controlador BBR muestra un comportamiento méas
suave. Un detalle de estas caracteristicas se muestra en la figura 8.19, donde se aprecia
un comportamiento oscilatorio para el controlador booleano, mientras que el controlador
BBR presenta un comportamiento continuo. En sistemas de control donde el actuador es
sensible a cambios repentinos, este es un factor de importancia. De acuerdo con [225], el
comportamiento oscilatorio se asocia con un ciclo limite, lo cual es comin en los sistemas

de control ON-OFF.

0 10 20 [V 40 50 60
t [min]

Figura 8.18: Respuestas del sistema para una referencia de 80cm: a) Booleano, b) BBR.
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Adicionalmente, la figura 8.20 muestra las acciones de control para los disenos boo-
leano y difuso. El controlador difuso exhibe transiciones continuas en comparaciéon con
el booleano. La implementacién de un controlador booleano utiliza sensores y actuadores
ON-OFF; sin embargo, al realizar la implementacion difusa, se requiere que estos sensores
y actuadores tengan un comportamiento continuo de acuerdo con el diseno.

10 2.0 3.0 4.0 5.0 60
t [min]

Figura 8.19: Detalle de las respuestas: a) Booleano, b) BBR.

0.26

024} B~

022} |
02}

2 018}
~

< 0.16F
0.14}
0.12}

0.1p

0.08 ' ' ' ' .
0 10 20 [V 40 50 60
t [min]

Figura 8.20: Acciones de control: a) Booleano, b) BBR.

Los indicadores de rendimiento del sistema estan contenidos en la tabla 8.11, siendo
Yeqs el error de estado estable, T tiempo de establecimiento y finalmente la caracteristica
de oscilacién. El valor Ty se calcula cuando la senal estd dentro de un rango con 5% de
la referencia. La referencia considerada para las simulaciones es 80cm. En la tabla 8.11 se
observa que el menor error de estado estable es para el sistema BBR; el Ts mas bajo se
logra usando el controlador booleano y no se presenta oscilacion para el sistema BBR.
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Caracteristica \ Control | Booleano | BBR
Yoess 0,82 % 0,25 %
T, 25,0min | 31,5min
Oscilacion Si No

Tabla 8.11: Indicadores del desempeno sistema.

8.6. Simplificacién de términos en forma normal dis-
yuntiva utilizando algebra de Kleene

Un aspecto de importancia en la metodologia propuesta para el diseno e implementa-
cion de los sistemas de inferencia difusa basados en relaciones booleanas, consiste en la
manipulacién que se puede realizar con el algebra de Kleene, para esto se debe tener pre-
sente los operadores de disyuncion, conjuncién y complemento en el algebra I, los cuales
se pueden apreciar en la tabla 8.12. Adicionalmente, es necesario considerar el mecanismo

para establecer la Forma Normal Disyuntiva (FND) utilizada en la implementacién de los
FIS-BBR.

VIiO0jul|l|[|A]O]uw]|l]] "~

O[0|Jul|l]lO]OlO|O0]]0]1
vlulu|l{lu|0lulul|lu]|u
111111} 1]0]w|1|]1]0

Tabla 8.12: Tabla de verdad para la disyuncién, conjuncién y complemento en &lgebra

K.

Un elemento x se dice V-irreducible (join-irreducible) si es distinto de 0 y no puede ser
escrito como la disyuncion de elementos estrictamente menores, y se dice A-irreducible
(meet-irreducible) si es distinto de 1y no puede ser escrito como la conjuncién de elementos
estrictamente mayores [187].

La forma normal disyuntiva para un elemento a es una representacion del tipo ag V
ai V...V aq, donde cada a; es incomparable con cada a;, (0 <14,j <) sii# jy cada g
es V-irreducible.

Se ha demostrado que las formas normales disyuntiva y conjuntiva existen y son tinicas
para el caso de las dlgebras K y B [185, , 187].

8.6.1. Forma normal disyuntiva obtenida a partir de tablas de
Kleene

Las siguientes tres reglas se utilizan para obtener la forma normal disyuntiva I de
una férmula f a partir de una tabla [187].
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= Para las filas que tienen valor 1 en la columna de f: Se forma la conjuncién de las
variables que tienen valor 1 con los complementos de las variables que tienen valor
0 y la constante 1 para las variables que tienen valor w.

= Para las filas que tienen valor u en la columna de f: Se forma la conjuncién de las
variables que tienen valor 1 con los complementos de las variables que tienen valor
0 y la conjuncion, tanto de la variable como de su complemento, para las que tienen
valor u.

= Se construye la disyuncién de las conjunciones obtenidas con las dos reglas ante-
riores. En caso de no existir conjunciones se obtendra una disyuncién vacia ya que
representa la forma normal disyuntiva para 0.

Un ejemplo de la FND se puede apreciar en la tabla 8.13 donde se tienen las variables
Ay, Ay las cuales pueden ser {0,u, 1} hasta completar toda la tabla de verdad de Kleene.
Al lado derecho de la tabla se presentan los respectivos términos de las variables para
construir la forma normal disyuntiva de f.

Al A 7 FND

0 0|0 -

0| u ||u AL N (Ay A Ay)
011 Al AN A,

w | 0 || u (A1 A AL A Ay

u | u || u| (A AADA (A A Ay)
w | 1 |[1 1A Ay

1] 0|1 AL A A,

1] w1 A A1

1 1 1 AL N Ay

Tabla 8.13: Ejemplo de términos de la forma normal disyuntiva.

La ecuacién asociada a la FND de la tabla 8.13 es:

f=[AIANAYANAV[AL A AV [ALANAL A A)) VAL A AL A Ay A Ay]V
Ay V[AL AN Al VALV AL A A] (8.23)

Para expresiones obtenidas en formas normales aplicando la propiedad distributiva
junto con la propiedad de absorciéon en K, se puede reducir el nimero de literales y
operadores. Como ejemplo, la tabla 8.14 muestra una posible codificaciéon para la funcion

Y.

La respectiva ecuacion para Y de la tabla 8.14 es:
Yi= (A ANA)V (AL ANALANAZ N AV (AL ANAL A A) V(AL A Ay A Ay) (8.24)
Usando la propiedad distributiva:
Yi= (A ANA) A1V (AL A Ay) VALV A (8.25)
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S| |ololoe | —|~
ozo»—r—kg’ozb—[\:}
ol |o|lg|loloole |~

Tabla 8.14: Ejemplo de codificacién para una tabla de Kleene.

Entonces la ecuacién simplificada para Y es:

Y1 == Al VAN A2 (826)

8.7. Sistemas difusos compactos basados en relacio-
nes booleanas

Los sistemas difusos compactos basados en relaciones booleanas se presentan cuando
en el consecuente la funciéon de activacion tiene asociada una sola regla de inferencia.
En primer lugar, de esta forma se elimina la operacién de disyuncion. Por otra parte,
aplicando las respectivas simplificaciones mediante el algebra de Kleene se puede tener
una expresiéon compacta equivalente a la simplificacion realizada con dlgebra de Boole.

En las tablas 8.15, 8.16 y 8.17 se muestran ejemplos de estas posibles codificaciones
para el caso booleano, donde las casillas marcadas con X indican que la variable Boolena
puede ser 1 o 0.

AT TA, T TA LA, Y
X ---1l 111 x I x11
x|--Tol- -1 x I X1 o0

Tabla 8.15: Codificacion para la activacién con un conjunto en la entrada.

A TALTA ] T4 A [[Ye
X |- 1 1 X X 1
X |- 0 | X X X 0
X |- | X 0 X X 0

Tabla 8.16: Codificacién para la activacién parcial con dos conjuntos de la entrada.
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A1 A2 An—l An YT
1 1 (.- 1 1 1
0| X |- X X 1| 0
X |10 X X1 0
XX |- 0 X1 0
XX |- X 0 0

Tabla 8.17: Codificacién para activacién con todos los conjuntos en la entrada.

En la tabla 8.15, para la funcién Yy se tiene la acciéon cuando Ay es “activa”, es decir,
que solo depende de un conjunto de la entrada. Para Yp de la tabla 8.16 se busca su
activacién con la accién de A; y As, dependiendo parcialmente de los conjuntos de la
entrada. Por su parte, en la tabla 8.17 para Y se tiene una accién cuando se activan
simultaneamente A;, A,,..., A,, por lo cual, depende de todos los conjuntos de la entrada.
Considerando lo anterior estas funciones se llaman:

= Yy Funcion de activacién con dependencia unitaria.

» Yp: Funcién de activacion con dependencia parcial.

» Y7 Funcién de activacién con dependencia total.

Con la finalidad de establecer las ecuaciones generales para los casos en consideracion,
se revisa el proceso para obtener estas expresiones. En primer lugar, se tiene la descrip-
cion de estas funciones en la forma normal disyuntiva y las simplificaciones que se pueden
realizar. Posteriormente, se observa la equivalencia que se puede tener de las simplifica-

ciones con las tablas de Boole y Kleene. Finalmente, se propone la generalizacion de esta
simplificacion.

8.7.1. Generacién de términos en forma normal disyuntiva

Cuando en una tabla de verdad booleana la funcién de salida es 1 se presentan todos
los posibles términos para la forma normal disyuntiva. Como un primer caso, considerando
una funcién booleana tal que f = 1, entonces:

fi=1=(AVA) (8.27)

De tal forma que se tiene una variable, y dos términos para f. De la misma manera, para
dos variables se tienen cuatro términos:

fo= (A1 VA A (Ay v Ay) (8.28)

fo= (AL ANA) V(AL AN AV (AL A Ag) V(AL V Ay) (8.29)

Por su parte, para tres variables se presentan ocho términos de la siguiente forma:
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=(Ay A Ay A A3) V(AL A Ay A A3)V
(AL AN A AN A3)V (AL V Ay A A3)V (8.31)
(Ay A Ay A A3) V (A1 A Ay A A3)V
(Ay A Ay N A3) V(AL V Ay A A3)

Generalizando para n variables se tendrian 2" términos.

fo= (A VA)A - A(Ap VA, ) A (A, VA (8.32)

Como es de apreciar, este es el principio utilizado para la simplificacion de términos
utilizando algebra de Boole.

8.7.2. Expresiones con algebra de Boole para FIS-BBR compac-
tos

En primer lugar, considerando el proceso para tener todos los términos de la forma
normal disyuntiva, y en segundo lugar empleando algebra de Boole de la tabla 8.15 la
expresion para Yy de manera general corresponderia a:

Yo= (A1 VA)AN(AgVA)A - ANAL A AN (A VA, )N (AVA)  (8.33)

Yy = A, (8.34)

De la misma forma, tomando la tabla 8.16 la expresién para Yp es:
Yp= (A1 VA)A (A VA)A - NALZANA N AN (A VA, )N (A, VA (8.35)

Yp = An A A, (8.36)

Finamente, con la tabla 8.17 la expresién para Yr corresponde a:

Yr=A1NAs AN NA, 1 NA, (8.37)

8.8. Extension a la tabla de Kleene

Para realizar la extensiéon de una tabla booleana a una kleenena para los sistemas
compactos se debe tener presente que los casos marcados con X pueden ser 1, 0 o u. Para
cumplir con las condiciones de regularidad, y buscando transiciones mondtonas entre
acciones booleanas se tienen presente las siguientes consideraciones:

» Los casos que se adicionan donde no hay transicion para ¥ = 1 o cuando Y = 0
deben mantener esta salida.

» Los casos adicionales donde existe una transicién entre ¥ = 1y Y = 0 (o al
contrario) a la salida se asigna u.
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8.8.1. Funcién de activacién con dependencia unitaria

En el caso de una funcién de activacion con dependencia unitaria, la tabla 8.18 muestra
la extension de la tabla de Boole a Kleene donde X puede ser {1,u,0}.

Al A, TA, A Y
X |- 1 1---1 x | x1II1
X |- u X X U
X 0 X X 0

Tabla 8.18: Extensién a Kleene de la codificacion para la activacion con un conjunto en
la entrada.

En esta extension, al adicionar la variable u para tener una tabla regular y mantener
una transicion mondétona, entonces Yy es 1 para cualquier caso que A,,, = 1, corresponderd
au cuando A,, = uy 0 para A,, = 0. Como es de apreciar, los casos donde existe transicion
para Yy entre 0 y 1 se les asigna u.

Considerando las reglas para establecer la forma normal disyuntiva (ver seccién 8.6.1)
se aprecia que A,, es comun para los términos que se obtienen cuando Yy es 1 o u, por lo
cual la expresion general se puede escribir como:

Yo=(An ANFp)V (An AN Fg)V A, = A, (8.38)

Donde:

= Fp: corresponde a la disyuncion de todas las conjunciones obtenidas en la tabla de
verdad, para las cuales fy es 1 eliminando de estas la variable A,,.

= Fg: corresponde a la disyuncion de todas las conjunciones obtenidas en la tabla de
verdad, para las cuales fy es u eliminando de estas la variable A,,.

Como es de apreciar, el aspecto clave en este resultado ocurre cuando al calcular la
forma normal disyuntiva la variable A,, aparece en todos los términos, por lo cual se puede
realizar un proceso de absorcion. Para todas las conjunciones cuando fy es 1 siempre se
presenta A, y cuando fy es u siempre se tiene la conjuncién A, A A,,.

Como un primer ejemplo para mostrar lo anterior se considera la tabla de verdad
booleana 8.19, donde fi; solamente depende de Aj;.

HHOO}
»—o»—uofﬁ
HHOOE’”

Tabla 8.19: Relaciones de Boole para dos variables.
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La respectiva simplificaciéon mediante algebra de Boole es:

fu= (A1 NA)V (AL AN Ay) = AL A (AgV Ay) = Ay (8.39)

Al emplear 4lgebra de Kleene, el anterior procedimiento no se cumple ya que A,V Ay <
1, sin embargo, al incluir la variable u empleando la configuracién de la tabla 8.20 se logra
que esta sea regular, y también se tiene una equivalencia con la férmula obtenida con
algebra de Boole.

A | Ay || fu
0 0 0
0 U 0
0 1 0
1 1 1
1 0 1
1 u 1
U 0 U
U 1 U
u | u U

Tabla 8.20: Relaciones de Kleene para dos variables.

La tabla 8.21 muestra otra forma para representar la tabla extendida.

K A

B Ay Oull
0]1 010w |l

ATolo]1]], 5 -
1101 “2 LY u
110wl

Tabla 8.21: Codificacion de Kleene alternativa.

Aplicando algebra de Kleene se tiene:

fu = (ALANA)V (AN AY)V A
V(AT AN AT NA) V(AL ANAT N A) V(AL ANAL AN A N Ag)
= AN (AgV A) VALV A(AL A Ay V(AL A Ay) V(AL A Ay A Ay)]
- A (8.40)

Esta expresion se puede escribir como:

fU - A1 /\ FB<A2, Az) \/ Al /\ FE<A17 AQ, 1212) \/ A1 - A1 (841)

Con la finalidad de continuar mostrando este caso se considera la tabla de verdad 8.22
de tres variables, donde fi; solamente dependeria de Aj.
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fu

— | = = = O

»—n»—nookl\:}

0
1
1
1
1

Tabla 8.22: Relaciones de Boole para tres variables.

La respectiva simplificacién mediante algebra de Boole es:

fo =

Considerando el tercer elemento u para construir la tabla de Kleene se tiene la confi-
guracién mostrada en la tabla 8.23.

(AL ANAy AN A3)V (AL AN Ay N As) V

(AL AN Ay A A3) V(AL A Ay A A3)

AL A [(A2 AN Ag) V(A2 A A3) V (Ag A A3) V (Az A A3)]
AN [(As A (A2 V Ag)) V (A3 A (Ag V Ay))]
Ay A (AsV A3) A (Ay v Ay)

A

Ay [ A | As || fu || A | A2 [ As || fu || A | A2 | As | fu
1 0 0 1 u 0 0 U 0 0 0 0
1 0 1 1 U 0 1 U 0 0 1 0
1 1 0 1 U 1 0 U 0 1 0 0
1 1 1 1 U 1 1 U 0 1 1 0
1 0 U 1 U 0 U U 0 0 U 0
1 1 u 1 U 1 U U 0 1 U 0
1 Uu 0 1 U U 0 U 0 U 0 0
1 Uu 1 1 U U 1 U 0 U 1 0
1 U U 1 U U U U 0 U U 0

Tabla 8.23: Relaciones de Kleene para tres variables.

De forma alternativa la relacion entre las variables se puede mostrar mediante el

siguiente conjunto de tablas:
Az Ay Az Ay Az Ay
0 Ofw|l U 0lul|l 1 0Olu|l
010 ull 0[0|wul|l 010|ull
Ay lu|0lu|l]||A|u|0ju|1l]|Ay|u|0|ul|l
1(0|ul|l 1(0|u]|l 1{0|u|l

Tabla 8.24: Relaciones de tres variables para fy.
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Aplicando algebra de Kleene para fy se tiene:

fu = (AAANAGANA)V (AL A Ay A A3) V(AL A Ag A Ag) V(A A Ay A Az) V

AL NA) V(AL A Ag) V(AL ANA3) V(AL A A3) VALY

ATNATNAZNAS)V (AL ANAL AN Ay NA3) V(AL AN AL A Ag A Az) V

ATNATNAZNA)V (AL NALNAg AN A AN AV (AL ANAL AN Ay N As A A3) V

AT NATNAy N A AN A3)V (AL AN AL AN Ay A Ay A A3) V

AL NALA Ay N Ag A Az A A)

fu = AIA[(AaAA3)V (Ag A A3)V (Ag A A3)V (Ag AN A3) V Ay V Ay V A3V As] V Ay V
AN (AL NAZ N AV (AL AN A AN A3) V(AL AN Ay A A3) V(AL A Ay A A3) V

(AL ANAs AN A3 NA3)V (AL A Ay A A A A3) V

(ALNASNAGNA)V (AL AN Ay NAy NA3) V(AL AN Ay AN A AN Az A Ag)] (8.43)

(
(
(
(
(
(

—_

A
A

Para este caso, la expresion se puede escribir como:

fo=(A1ANFp)V (AL ANFp) VA =4 (8.44)

8.8.2. Funcién de activacién con dependencia parcial

Para el caso de una funcién de activacién con dependencia parcial, la tabla 8.25 muestra
la extensién de la tabla de Boole a Kleene donde X puede ser {1,u,0} y X, 1 los elementos

{u,1}.

Ay An | A A1 | A, || Yp
X 1 1 X X 1
X u Xu1 X X U
X Xui U X X U
X 0 X X X 0
X X 0 X X 0

Tabla 8.25: Extensién a Kleene de la codificacién para la activacion con dos conjuntos
en la entrada.

En esta tabla, si cualquiera de las variables A,, y A, son 0 entonces Yp = 0; por su
parte si A,, y A, son 1 entonces Yp = 1 y finalmente en el caso que cualquiera de las
variables A,, y A, sean u o 1 entonces Yp = u. Como es de apreciar, en los casos donde
existe transicion para Yp entre 0 y 1 se les asigna wu.

Teniendo presente las reglas para establecer la forma normal disyuntiva (seccién 8.6.1),
es de observar que el término A,, A A, es comun para las expresiones que se tienen cuando
Yp es 1 o u, por lo tanto, la ecuacion para Yp se puede escribir como:

Yp = (A A Ay A Fg) V (A A Ay A Fp) V (An A Ay) = A A A, (8.45)

Donde:
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= Fg: corresponde a la disyuncion de todas las conjunciones obtenidas en la tabla de
verdad para las cuales Yp es 1 eliminando de estas la conjuncién A,, A A,.

= Fg: corresponde a la disyuncion de todas las conjunciones obtenidas en la tabla de
verdad para las cuales Yp es u eliminando de estas la conjuncién A, A A,,.

El aspecto de importancia en este caso es que el término A,, A A, es comun a todos
los términos que se generan en la ecuacién para Yp, lo cual permite aplicar la propiedad
de absorcion.

Con el fin de mostrar este caso, se considera la tabla de verdad de tres variables 8.26,
donde fp depende de A; y As. En esta tabla X puede ser {0, 1} hasta obtener todos los
posibles casos de la tabla de verdad.

A [ A [ 4 | Jr
0| X | X 0
X | 0| X 0
1 1 X 1

Tabla 8.26: Relaciones de Boole para tres variables.

La respectiva simplificacion booleana es:

fP == A1 A A2 (846)

Considerando el tercer elemento u para construir la tabla de Kleene se tiene la confi-
guracion mostrada en la tabla 8.27.

Ar | Ao | As || fu || Av | As | As || fu || A | Ao | As || fu
1 0 0 0 U 0 0 0 0 0 0 0
1 0 1 0 U 0 1 0 0 0 1 0
1 1 0 1 U 1 0 U 0 1 0 0
1 1 1 1 U 1 1 U 0 1 1 0
1 0 U 0 U 0 U 0 0 0 U 0
1 1 U 1 U 1 U U 0 1 U 0
1 U 0 U U U 0 U 0 U 0 0
1 U 1 U U U 1 U 0 U 1 0
1 U U U U U U U 0 U U 0

Tabla 8.27: Relaciones de Kleene para tres variables.

De forma alternativa, la relacion entre las variables se puede mostrar mediante el
siguiente conjunto de tablas:
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As Ay As Ay As Ay
0 Ojull U O|ull 1 Olull
0]0|010 0[]0|]01]0 00|00
A lul0lu|lul|As |u|0lul|lu|lA|luw|0|lulu
1/0f|u|l 1/0|u|l 1/0|uw|l

Tabla 8.28: Relaciones para tres variables para fy .

Aplicando algebra de Kleene para fp se tiene:

fr = (AAANASANA)V (AL A Ay AN As) V(A A A V

ATNANAy NA3)V (AL AN Ag N Ay N A3) V(AL A Ay A A A Az A A3) V
AYNALNAZNA)V (AL NATNASNAS)V (AL AN AL AN Ay A As A A3) V

AT NATNAYNAG AN A3)V (AL AN AL AN Ay A Ay A A3) V

L ANALN Ay A Ay A Az A A3)

1A Ag) A[A3V As| V(A A Ay)

AL N A) AN [(Ay AN A3) V (A A Az) V (Ay AN A A A3) V(AL A Ag) Vv
LANA)V (AL ANA3AA3) V(AL AN Ay N A3) V(AL A Ay A As) V

LA Ay N As A A3)] (8.47)

o~~~ o~ o~ o~ o~ o~ o~

En este caso la expresion se puede escribir como:
fP=(ATNAsANF)V (AL NAy AN Fg)V (A1 A Ag) (8.48)

por lo cual:
fp=A1 N Ay (8.49)

8.8.3. Funcién de activacién con dependencia total

Para este caso se realiza la activaciéon mediante todos los conjuntos de entrada. La
tabla 8.25 muestra la extensién de la tabla de Boole a Kleene donde X puede ser {1, u,0}
y Xu,1 los elementos {u,1}.

En esta tabla, si cualquiera de las variables A,, es 0, entonces, Y7 = 0, por su parte,
si todas las variables A,, son 1, entonces, Y = 1 y finalmente, en el caso que cualquiera
de las variables A,, sea u y las otras u o 1, entonces, Y7 = u. Como es de apreciar, para
los casos donde existe transicion de Y entre 0 y 1 se les asigna u.

De nuevo, considerando las reglas para establecer la forma normal disyuntiva (seccién
8.6.1) es de observar que A1 AA,, A...A A, es comin para las expresiones que se establecen
cuando Yp es 1 o u, por lo tanto, de forma general Y se puede escribir como:

Yr=(AANALN ANA)V (A NAR AN NAL N FR) (8.50)

Yr=A ANA,N...NA, (8.51)
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Ay | A An | Ay || Y
1 1 1 1 1
u | Xy Xy1 | Xy || u
Xu,l U Xu,l Xu,l U
Xu,l Xu,l U Xu,l U
Xu,l Xu,l Xu,l U U
0 X X X 0
X 0 X X 0
X X 0 X 0
X X X 0 0

Tabla 8.29: Extension a Kleene de la codificacion para la activacion con todos los con-
juntos en la entrada.

Donde Fg corresponde a la disyuncion de todas las conjunciones obtenidas en la tabla
de verdad para las cuales Y7 es u eliminando de estas la conjuncion A; A A, A ... A A,.

Es importante notar que Ay A A, A... A A, se presenta en los términos calculados para
Y7 cuando es u. De esta forma al realizarse el proceso de absorcién se obtiene la expresion
para Yr.

Para mostrar el caso de la funcién de activacién Yr se considera la tabla de verdad
8.30, donde X puede ser {0, 1} hasta completar todos los casos.

=[] >
—| | o |
| of b > >
—=|o|olo|3

Tabla 8.30: Relaciones de Boole para tres variables.

La respectiva expresion empleando algebra booleana es:
fr=A1 NAy N\ As (8.52)
Como es de apreciar en la tabla 8.30, para cualquier valor de X que puede ser 0 o 1

en la columna de fr se tiene asignado un 0.

Considerando el tercer elemento u para construir la tabla de Kleene se tiene la confi-
guracion mostrada en la tabla 8.31.
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Ay [ Ag | As || fr || Av | Ao | As || fr || Ar | A2 | As || fr
1 0 0 0 U 0 0 0 0 0 0 0
1 0 1 0 U 0 1 0 0 0 1 0
1 1 0 0 U 1 0 0 0 1 0 0
1 1 1 1 U 1 1 U 0 1 1 0
1 0 U 0 U 0 U 0 0 0 U 0
1 1 U U U 1 U U 0 1 U 0
1 U 0 0 u | u 0 0 0 U 0 0
1 U 1 U U U 1 U 0 U 1 0
1 U u U U U U U 0 U U 0

Tabla 8.31: Relaciones de Kleene para tres variables.

De forma alternativa, la relacion entre las variables se puede mostrar mediante el
siguiente conjunto de tablas:

Ag Al Ag Al Ag Al
0 0 lwull U Ojull 1 Ojul|l
00|00 00|00 00|00
As lu 01010l A lu|l0|lulul|lAs |u|0|lu]|u
1{0(01]0 1{0f|u|u 1{0fu|l

Tabla 8.32: Relaciones para tres variables para fr.

Aplicando algebra de Kleene para fr se obtiene:

fr = (AAANAINADV (AL ANASNA3NA3)V (AL A Ay A Ay N A3) V

(AL ANAs A Ay AN Az A A3) V

(AL ANALNAZNAS)V (AL ANAT AN A N As AN AV (Ay ANAL A Ay N Ay A As) V
(AL AN AL A Ay A Ay N As A Ag)

(Ay A A A A3) V(AL A Ay A A3) A A3V Ay V (Ag A A3) V

ALV (AL NAS) V(AL A Ay) V(AL A Ay A A3)]] (8.53)

fr =

En este caso la expresion se puede escribir como:

por lo cual
fT == Al AN A2 N Ag (855)

8.9. Arquitecturas de sistemas difusos compactos ba-
sados en relaciones booleanas

Para el desarrollo de los sistemas difusos compactos basados en relaciones booleanas
se consideran las siguientes configuraciones de las funciones de activacion:
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= Arquitectura I: Empleando funciones de activacién con dependencia total, se realiza
la activacion de cada actuador virtual mediante todos los conjuntos de entrada.
Luego se organizan las salidas virtuales para establecer la estructura del sistema
compacto.

= Arquitectura II: Utilizando funciones de activacién con dependencia unitaria, se
efectlia la activacién de cada actuador virtual mediante un sélo conjunto de entrada.
Posteriormente se organizan las salidas virtuales para determinar la estructura del
sistema compacto.

8.9.1. Sistema compacto con arquitectura I

Con el fin de establecer un sistema con la arquitectura I se propone la codificacién
mostrada en la tabla 8.33.

Aim(71) | Agm(2) Apm () Anm(@y) || Yin
1 1 1 1 1
0 X X X 0
X 0 X X 0
X X 0 X 0
X X X 0 0

Tabla 8.33: Codificacién para sistemas compactos con arquitectura I.

De esta forma:

Ym = Alm(xl) A Agm(l'g) FANIIIAN Apm(xp) FANICIAN ANm(ZL'N) (856)

Para la implementacion empleando conjuntos difusos, la conjuncién se realiza con la
t-norma del producto y cada conjunto A,, tiene asociada una funcién de pertenencia
Mpm, con p=1,2,..., N.

Tomando m = 1, es decir una salida virtual, este proceso de inferencia se puede
apreciar en la figura 8.21; donde v; corresponde al respectivo actuador virtual.

I
H11 l
. Yi Yivy
L —(1D) D—»
IN : |
—] ,U’Nl _____

Figura 8.21: Salida virtual parcial del proceso de inferencia.

Utilizando M actuadores virtuales con sus respectivas funciones de activacion se tiene
el esquema mostrado en la figura 8.22. En este caso para complementar el diseno se utiliza
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}

- O

HUNM T

Figura 8.22: Representacién de un sistema compacto con arquitectura I.

un actuador virtual constante v, el cual corresponderia a una codificacion con una funcién
de activacion Y, siempre activa, es decir, con valores de 1 en su columna.

De esta manera la expresion para el proceso de inferencia de este sistema es:

f=v+ Z Um (H Upm(xp)>

(8.57)

Este esquema puede ser utilizado en la identificacion de sistemas ya que presenta una
estructura similar a la empleada convencionalmente en redes neuronales de base radial
al utilizarse para fi,,, funciones de pertenencia gaussianas [220]. Tal como se aprecia en
la figura 8.22, al tener este sistema difuso un esquema compacto, puede ser interpretado
como una red neuronal, permitiendo la adaptabilidad de los actuadores virtuales y de los
parametros de las funciones de pertenencia.

8.9.2. Sistema compacto con arquitectura II

En este caso, para tener un sistema difuso donde las funciones de activacién dependen
de un solo conjunto de la entrada, se propone la codificacion mostrada en la tabla 8.34.

All(l’l) A12(9E1) Alj(l’l) AlN(xl) Y
1 X X X
X X X

Tabla 8.34: Codificacién parcial para un sistema compacto con arquitectura II.

Para este caso se tiene que Yj; = Ajq(21), de forma general, tomando j = 1,2,..N y
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también incrementando las salidas de activacién que dependen de x; se tiene:

Yy = Ayj(a) (8.58)

Teniendo cada conjunto A;; una funcién de pertenencia asociada p; y con actuadores
virtuales vy;, se tiene una salida parcial f; como la mostrada en la figura 8.23.

M1 b_l
Al N
I e O
: T
I——>  fan %———J

Figura 8.23: Ejemplo de la configuracion para una salida parcial.

Generalizando la tabla 8.34 para mas variables de entrada x1, x»,..., x;,..., T/, se puede
tener la codificacion de la tabla 8.35.

Ail(%‘) Ai2(9€z‘) Az‘j(ﬂfz‘) Az‘N(wz‘) Yio | Yio | --- Yz‘j - | Yin
1 X X X 1 .. 0 0
X 1 X X 0 1 0 0
X X 1 X 0 0 1 0
X X X 1 0 0 o |..-. 1

Tabla 8.35: Codificacion general para un sistema compacto con arquitectura II.

De esta forma, cada funcién de activacion Y;; depende directamente de un conjunto
A;; teniendo la expresion:
Yij = Aij(zi) (8.59)

Empleando las respectivas funciones de pertenencia f;; asociadas a los conjuntos A;;
se tiene el esquema general mostrado en la figura 8.24.

La salida del proceso de inferencia se puede calcular como:

y= Z Z Vi iz () (8.60)

i=1 j=1

Como es de apreciar en la figura 8.24, el esquema del sistema difuso compacto puede
ser interpretado como una red neuronal ya que se tienen relaciones de la entrada y la
salida mediante las funciones de pertenencia y los actuadores virtuales. De esta manera,
los parametros de adaptacién corresponderian a los actuadores virtuales y los valores de
configuracion para las funciones de pertenencia. Esta arquitectura puede ser utilizada
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en identificacion y control por tener una representacién directa de no linealidades para
sistemas dindmicos.

H11 V11 l
fi
T O
: ]
l-—> N %— —-—a

H21 V21

: f2 f
o H22 %@—» Z —
1
I D D
l-—=> Hon V2N -——

1
1
1
1
1
1
1
1
1
4

Mt Unr
|

Y
Tm Hare P - - - -
I
I D
l——=> [HuN UMN -——

Figura 8.24: Esquema general de un sistema compacto con arquitectura II.
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Capitulo 9

Sistema de control neuro-difuso
adaptativo basado en relaciones
booleanas

9.1. Introduccion

En el presente capitulo se describe la arquitectura del sistema de control neuro-difuso
adaptativo desarrollado. Tanto para la identificacién de la planta como para el controlador
se emplea un sistema neuro-difuso basado en relaciones booleanas. En este esquema, de
forma iterativa se realiza la identificacion de la planta y luego, utilizando este modelo, se
efecttia la optimizacion del controlador. Con este enfoque se busca incorporar informa-
cién preliminar en la arquitectura del sistema neuro-difuso, de tal forma que se logre la
adaptabilidad del sistema de control propuesto.

Para que un sistema de control adaptativo sea viable desde un punto de vista practico,
la estructura del sistema de control y los métodos de entrenamiento deben permitir el
ajuste de parametros en el tiempo requerido.

En la primera parte se describe de forma general el esquema adaptativo, luego se
presentan las diferentes configuraciones de los sistemas neuro-difusos dependiendo de las
funciones de pertenencia utilizadas. Adicionalmente se muestra un esquema de optimiza-
cién general para realizar la identificacion de la planta y el ajuste del controlador.

9.2. Caracteristicas del sistema de control adaptativo
neuro-difuso

Desde una perspectiva biolégica, la adaptabilidad consiste en la capacidad que tie-
nen los organismos para sobrevivir en un determinado ambiente, al lograrlo, prosperan y
crean descendencia, pero en caso contrario pueden desaparecer [11]. Segun [16] y [17], este
principio es aplicable en optimizacion como también en sistemas de control inteligente
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adaptativo. Considerando lo descrito en [20], los sistemas de control adaptativo son ade-
cuados para monitorear el desempeno del sistema de control con parametros desconocidos
y variantes.

Sobre las técnicas de entrenamiento asociadas a los métodos de optimizacion, los al-
goritmos evolutivos han mostrado ser una herramienta destacable para acercarse a un
valor 6ptimo global, sin embargo, requieren de varias ejecuciones y un numero elevado
de evaluaciones de la funcion objetivo. Por su parte, los métodos basados en el calculo
de gradientes presentan una rapida convergencia, no obstante son susceptibles al punto
inicial de busqueda teniendo convergencia a minimos locales [20].

De acuerdo con [16], las técnicas de gradiente ofrecen métodos practicos y efectivos
para llevar a cabo la optimizacién; los métodos de gradiente se pueden utilizar en linea
para ajustar todos los parametros del sistema de control. El enfoque béasico consiste en
ajustar iterativamente los parametros para minimizar la funcién objetivo.

De esta forma, una alternativa para mejorar el desempeno del sistema de control
adaptativo empleando algoritmos basados en gradientes, consiste en una adecuada con-
figuracién preliminar de los sistemas empleados tanto para la identificacion de la planta
como para el controlador.

Por su parte, los sistemas difusos tienen la capacidad de modelar procesos no lineales
como también adquirir informaciéon de un conjunto de datos empleando algoritmos de
aprendizaje. A diferencia de las redes neuronales, los basados en légica difusa utilizan el
conocimiento de los expertos directamente o como punto de partida para su optimizacion
[8, 9]. Los sistemas difusos basados en relaciones booleanas permiten tener estructuras
compactas, lo cual facilita los calculos asociados al proceso de inferencia.

Un sistema neuro-difuso basado en relaciones booleanas permite establecer una estruc-
tura y configuracién preliminar del sistema utilizado para la identificacion de la planta
y la optimizacion del controlador. Esto también permite abordar la dificultad que tienen
las redes neuronales para establecer esta estructura, como también la inicializacion de sus
pardmetros [11].

Con este enfoque, para el ajuste del modelo de la planta y el controlador sélo se
requieren datos de entrenamiento, siendo esta una caracteristica importante en sistemas
altamente complejos con incertidumbre y variabilidad [20].

9.3. Arquitectura del sistema de control neuro-difuso
adaptativo

El control adaptativo consiste en técnicas que proporcionan un enfoque sistematico
para el ajuste automatico de la configuracién del controlador en tiempo real para lograr
o mantener el rendimiento requerido cuando cambian los parametros del sistema o estos
presentan incertidumbre. De esta manera, la técnica de control adaptativo a través de una
ley de adaptacién puede hacer frente a perturbaciones, incertidumbres en la dinamica del
sistema, asi como variaciones en las condiciones operativas [227].
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Seguin [227], con respecto a las técnicas de control adaptativo: los métodos directos
para el control adaptativo combinan el objetivo de control y la estimacion de parametros
en un solo paso, mientras que los métodos indirectos separan la estimacion de parametros
y el control en dos pasos. Los métodos directos generalmente se basan en el desarrollo de
técnicas para la estimacion de parametros de modo que el error de estimacion y el error
de trayectoria se lleven a cero simultaneamente. Por su parte, en los métodos indirectos se
separa el proceso de estimacion y el ajuste del controlador, por lo tanto, este enfoque de
control se basa en el principio de equivalencia de certeza (Certainty Equivalence Principle
CEP) donde el modelo del sistema se ajusta observando su comportamiento en el tiempo,
y luego se disena una politica de control tratando el modelo obtenido como verdadero.

Adicionalmente sobre la estructura utilizada, el control adaptativo con modelo de
referencia (Model Reference Adaptive Control MRAC) es uno de los métodos de diseno
de control adaptativo mas importantes que proporciona estructuras del controlador y
leyes adaptativas para garantizar el seguimiento de salida para un determinado modelo de
referencia, y la delimitacion de la respuesta en lazo cerrado en presencia de incertidumbres
del sistema [2258]. Ademds, para la implementacién de un esquema de control adaptativo se
debe tener presente que los cambios en las condiciones de funcionamiento pueden requerir
un reinicio del procedimiento de adaptacion.

La arquitectura considerada utiliza dos sistemas neuro-difusos, uno como controlador
y otro para el modelo de la planta. En este esquema, primero se efectiia la identificacion
de la planta y posteriormente se realiza el entrenamiento del controlador. En la figura 9.1
se pueden apreciar los dos sistemas neuro-difusos empleados.

La identificacién de la planta se puede llevar a cabo de dos formas. Una “fuera de
linea” obteniendo datos de la planta en lazo abierto, para lo cual se utilizan diferentes
senales de entrada que permitan caracterizar el comportamiento de la planta. La segunda
opcién es “en linea” y corresponde al esquema mostrado en la figura 9.1, donde los datos
de entrenamiento se obtienen durante el funcionamiento del sistema de control. En este
diagrama, el bloque del modelo de referencia corresponde al comportamiento deseado que
se quiere tener del sistema.

En el esquema de la figura 9.1, después de realizar la identificacién de la planta, esta se
utiliza en el lazo de control para entrenar el controlador utilizando el algoritmo Dynamic
Back Propagation [229, 230].

o ufo) .
r[n__) _.| Controlador o Planta
T Neuro-Difuso | X 1+
h T
o et
! ¥
! Modelo —N\*
: Neuro-Difuso X
: [
1
1
1

Modelo de -

Referencia

Figura 9.1: Esquema de control mediante sistemas neuro-difusos.
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9.3.1. Descripcion del proceso de control adaptativo

Para la implementaciéon del sistema de control adaptativo, primero se efectia la iden-
tificacion de la planta, después, se realiza el entrenamiento del controlador neuro-difuso.
Bajo este esquema se integra el modelo de la planta al lazo de control para el entrenamien-
to del controlador. El proceso del sistema de control nueuro-difuso adaptativo se puede
apreciar en la figura 9.2.

En el primer paso se establecen las configuraciones iniciales del controlador y del mo-
delo neuro-difuso de la planta, los cuales se pueden obtener de un conocimiento previo
o mediante un entrenamiento “fuera de linea”. En el segundo paso, se toman datos de
entrada-salida de la planta durante el funcionamiento del sistema en lazo cerrado. Poste-
riormente, con los datos tomados se efectiia una nueva identificacién de la planta. Luego,
utilizando el modelo actualizado de la planta, se hace el entrenamiento del controlador.
Como paso siguiente se pone en funcionamiento el controlador optimizado; de esta forma,
se busca corregir la variacion presente en el sistema. Si no existe algin requerimiento de
parada, este proceso se repite desde el paso 2 para el siguiente intervalo de tiempo.

Considerando la limitada cantidad de datos producida durante el funcionamiento del
controlador luego que se ha optimizado, el proceso de identificacion de la planta y en-
trenamiento del controlador ocurren de forma iterativa. Es de apreciar la importancia de
establecer un punto inicial de biisqueda para la identificacion de la planta y optimizacion
del controlador, lo cual se logra con los sistemas neuro-difusos diseniados en el punto 1 del
proceso.

Configuracién inicial

|

—| Toma de datos del sistema

!

Identificacién de la planta

|

Ajuste del controlador

|

Accién del controlador

Si
No

Finalizar proceso

Figura 9.2: Algoritmo del proceso de control adaptativo.

Como es de apreciar, el proceso de control adaptativo esta compuesto por los siguientes
pasos:

1. Configuracion inicial: En este paso se determinan las estructuras y configura-
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ciones iniciales del controlador y del modelo neuro-difuso de la planta. Como opcién
se puede realizar un entrenamiento previo del controlador y la identificacién de la
planta (fuera de linea).

. Toma de datos del sistema: En este proceso se toman datos de entrada-salida
de la planta durante el funcionamiento del sistema.

. Ajuste de la planta: Con los datos tomados se efectiia un nuevo entrenamiento
del sistema neuro-difuso de la planta, ajustando sus parametros.

. Entrenamiento del controlador: Con el modelo ajustado de la planta se realiza
el entrenamiento del controlador.

. Accion del controlador adaptado: Durante este proceso se pone en funciona-
miento el controlador optimizado, de esta forma se busca corregir la variacién que
se presente en el sistema.

. Repetir proceso: Se repite desde el paso 2 para el siguiente intervalo de tiempo.
De esta forma se realiza iterativamente la identificacion de la planta y entrenamiento
del controlador.

Arquitectura general para la identificacion de la
planta

En esta seccién se presenta la arquitectura del sistema propuesto para la identificaciéon

de la planta. En primer lugar, se describe la estructura basica de un sistema de tiempo
continuo, y posteriormente se presenta la arquitectura del sistema en tiempo discreto
usado en la identificacion.

Para un sistema dinamico el tiempo puede ser una variable continua o discreta. Cuando

el sistema es de tiempo continuo la variable ¢ esta definida en R (reales) y el sistema puede
ser descrito mediante un conjunto de ecuaciones diferenciales de la forma:

dx

d—tl = fl(l'l,l'z, ...,Jj'p)

de‘g

% = fz(l‘l, T2, ...,Jj'p) (91)
dx

d—tp = fp(l'l,l'z, ...,Jj'p)

En el caso de considerar un sistema de tiempo discreto la variable independiente n
estd definida en IN (naturales) y el sistema se puede representar mediante ecuaciones en
diferencias de la forma:

r1n + 1] = fi (x1[n], z2[n], ..., zpn])
a[n + 1] = fa(xi[n], 22[n], ..., xp[n])

(9.2)
zp[n + 1] = fp(x1[n], x2[n], ..., z,[n])
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Para la identificacién con el sistema neuro-difuso se toman muestras de la entrada y
salida de tal forma que la salida puede interpretarse como una funcion no lineal de estas

senales.

De acuerdo con [(], una aproximacién para el modelo del sistema consiste en estimar
una estructura del sistema neuro-difuso que pueda desempenar la misma funcién. En la

figura 9.3 se muestra un ejemplo de la arquitectura empleada.

uln] |

FO |k

D ol

Figura 9.3: Modelo del sistema empleado para la identificacién de la planta.

Desde este punto de vista se tiene un conjunto de datos de salida y[n + 1] de la forma:

yS[n + 1] = fp (y[n]a "'7y[n - Ny]vu[n]v 7u[n - Nu]aHp)

(9.3)

donde N, corresponde al nimero de muestras tomadas para la salida, N, el nimero de

muestras de la entrada y H,, el vector de pardmetros del sistema neuro-difuso.

Siendo la variable h, € H, uno de los parametros del sistema, entonces, el respectivo

ajuste de estos se realiza de la forma:

dJ

hp(k +1) = hy(k) — o
D

donde J corresponde a la funcién de ajuste definida como:

J == (yln+1] — ys[n + 1])°

1
2

y la derivada de J en funcién de los pardmetros de ajuste de la planta es:

4] dJ dyfn+1]
dh,  dyJn+1] dh,

9.5. Arquitectura del controlador

(9.4)

(9.5)

(9.6)

Una arquitectura general para el controlador neuro-difuso se puede apreciar en la

figura 9.4, donde se tienen como entradas la referencia r y la realimentacién de y.
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Figura 9.4: Modelo general del controlador.

Bajo este enfoque la acciéon de control corresponde a:
uln] = f. (y[n], ..., y[n — Ny|,r[n],...,r[n — N;|,uln — 1], ...,u[n — N,], H,) (9.7)
de la misma forma la salida empleada para el entrenamiento del controlador es:
ysin + 1] = f, (y[n], ...,y[n — N,],uln|, ...,uln — N, |, H,) (9.8)

donde N, corresponde al nimero de muestras tomadas para la salida, N, el nimero de
muestras de la entrada y H,, el vector de pardmetros del sistema neuro-difuso.

Por otra parte, cuando se considera como entrada al controlador neuro-difuso la va-
riable del error e[n], el sistema se puede representar como se muestra en la figura 9.5.

eln] l
O )

fe() =

;'_/ uln]

Figura 9.5: Arquitectura del controlador utilizando la senal de error.

110



De esta manera, se pueden tener arquitecturas similares para la planta y el controlador
de tal forma que se pueden alternar en un diseno experimental. Con esta estructura la
ecuacion del controlador es:

u[n] = fe(e[n],e[n —1],e[n — 2], ...,;e[n — N, u[n — 1], u[n — 2], ...,uln — N,|,H.) (9.9)
asi, la salida empleada para el entrenamiento del controlador es:
ysin + 1] = f, (y[n], ..., y[n — N,J, u[n], ...,uln — N, ], H,) (9.10)

Considerando que h, € H. es uno de los parametros del controlador, entonces, la
adaptacion de estos se hace de la forma:

dJ

he(k+1)=h.(k) — 9.11
(k+1) = () = n - (9.11)
donde J es la funcion de ajuste definida como:
1
J =5l +1] = o +1))° (9.12)

En esta ecuacion y, es la respuesta del modelo de referencia y y, la salida simulada
de la planta. Para el entrenamiento del controlador la derivada de J en funcién de los
parametros de ajuste es:

dJ dJ  dyn+1]
dh.  dysin+1]  dh,

(9.13)

9.6. Sistemas difusos basados en relaciones booleanas
empleados para identificacion y control

Para la implementacion del sistema neuro-difuso se busca incorporar informacion de
un experto lo cual ayuda a la posterior sintonia del sistema. Para esto se consideran dos
arquitecturas de sistemas neuro-difusos compactos:

= Arquitectura I: Similar al esquema empleado en redes neuronales de base radial.

= Arquitectura II: Basada en la estructura de un sistema dindmico de tiempo discreto.

9.6.1. Arquitectura I

Esta arquitectura resulta similar al esquema tradicional empleado para el entrena-
miento de redes neuronales de base radial y la implementacién de sistemas neuro-difusos

[220].

La estructura del sistema neuro-difuso en consideracién es dada por:

f=v.+ Z i [H Mz‘z(%‘)] (9.14)
=1 =1
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La representacion de la red neuro-difusa asociada se puede apreciar en la figura 9.6.
La primera capa corresponde a la productoria de las funciones de pertenencia, es decir, el
calculo de Y;. En la segunda se efectiia la sumatoria de las salidas virtuales correspondiente
a los actuadores virtuales multiplicados por la funciéon de activacion Y;. Finalmente, en la
tercer capa se determina la salida de la inferencia f.

Hi1
|

KA @ Y) I "

KN T

Hinm
|

TN @ YM I By

HUNM T

Figura 9.6: Representacién de la red neuro-difusa.

Considerando un retardo de entrada y dos para la realimentacion de la salida, la figura
9.7 muestra una configuracién de este sistema difuso para identificacién o control.

uln] ]

w | =

u[n — 1] o @_ Y

y[n - 2]

i3

yln —1]

23

33

— w | =

Figura 9.7: Configuracién de la red neuro-difusa para identificacién o control.

Las reglas que implementan la estructura de la figura 9.7 se pueden representar como
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se muestra en la tabla booleana 9.1. En general, para [ = 1, 2, 3 estas reglas se describen
como:

w Siuln—1]es pyy yln—2] es pay y yln—1] es us; Entonces la funcién de activacion

es Y.
M11 | Mo1 | M31 | H12 | H22 | M32 | H13 | H23 | H3,3 Yi | Y, | Y5 Y,
1 1 1 X | X | X | X | X X 110101
X | X | X 1 1 1 X | X X 0111071
X1 X | X | X | X | X 1 1 1 0011 1

Tabla 9.1: Reglas asociadas con la estructura de la figura 9.7.

De esta forma, la salida se calcula mediante la ecuacién (9.15), donde v, tiene asociada
una funcién de activacién siempre activa Y, = 1.

f = Ulyvl + Ugifg + U3YE§ + 1)4)/4 + v, (915)

9.6.2. Arquitectura II

En este caso, se observa la relacién directa que tiene un FIS-BBR compacto para
representar un sistema dinamico de tiempo discreto no lineal. Esta equivalencia se observa
al modificar las relaciones lineales que se tienen para cada uno de los retardos tanto de
la entrada como de las realimentaciones de la salida. De este modo, se modifican las
relaciones lineales utilizando conjuntos difusos para representar relaciones no lineales.

Para mostrar la estructura del sistema neuro-difuso, en primer lugar se considera un
sistema (controlador) lineal en tiempo discreto donde su funcién de transferencia es:

U(z)  bo+ b1zt 4+ by 2+ by 2N

C(z) = = 9.16
(=) E(z) 1+azt4az2+ - +byz N (9.16)

La ecuacién en diferencias de este sistema corresponde a:
uln] =bge[n| + bie[n — 1] + boe[n — 2] + - - -+ bje[n — j] + - - + b [n — Ne| (9.17)

—aju[n — 1] —agu[n — 2] — -+ —aquln — i) — - - —ay,uln — N,

donde los respectivos coeficientes a;, b; son constantes, para el controlador difuso estas
constantes se reemplazan por relaciones no lineales de tal forma que:

u[n] :fe,O(e[n]) + fe,l(e[n - 1]) + fe,2(€[n - 2]) +eet fe,Ne (e[n - Ne]) (9 18)
— fur(un = 1]) = fup(uln = 2]) =+ = fun, (u[ln — NuJ) '

Con el fin de considerar las no linealidades, incluida la saturaciéon para las funciones
fe; ¥ fus del sistema dindmico de tiempo discreto, se puede tener una funcién como la
mostrada en la figura 9.8. Aunque existen diferentes formas, para lograr esto se considera
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su planteamiento mediante un proceso de inferencia difusa empleando funciones de per-
tenencia como las mostradas en la figura 9.9; asi, es posible utilizar la arquitectura II de
un FIS-BBR compacto para la implementacién de un sistema neuro-difuso.

fu,i (?L) ) fe,i (6)

Figura 9.8: Funcién no lineal para implementar un sistema dindmico de tiempo discreto.

u, e

Figura 9.9: Funciones de pertenencia difusas para la implementacion de la funcién no
lineal de la figura 9.8.

Considerando los conjuntos difusos de la figura 9.9 y la estructura general del sistema
dada por la ecuacién 9.18, a manera de ejemplo se tiene el esquema de la figura 9.10,
donde se muestra un sistema difuso (propuesto).

La salida del sistema se puede calcular como:

Vi i (i) (9.19)

5 2
=1

uln =3

i=1 j

donde z; € {u[n — 1], u[n — 2], e[n],e[n — 1], e[n — 2], }. Para cada entrada z; se puede
definir una funcién f; de la forma:

2
fi= sz’juz’j(lﬁi) (9.20)
j=1
por lo tanto:
fi = viapin (73) + viafrio(;) (9.21)

En la figura 9.10 se puede observar un ejemplo de la configuraciéon de cada f; para
obtener de esta forma un sistema neuro-difuso basado en relaciones booleanas.
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Figura 9.10: Esquema del sistema de neuro-difuso compacto.

Las reglas utilizadas para implementar la estructura de la figura 9.10 se pueden re-
presentar como se muestra en la tabla booleana 9.2. En general, estas reglas se describen
como:

= S1 x; es uy Entonces la funcién de activacion es Y.

= 51 x; es o Entonces la funcién de activacion es Yis.

De este modo, la salida del sistema se calcula como:

u = v11Y11 + v12Y12 + 021 Yo1 + v22Yoe + v31 Y31 + v32Y50
+ 041 Y1 + v42Yao + v51Ys1 + vs2Y5e  (9.22)

115



par | paz | po1 | ploo | Ma1 | pa2 | par | paz | pst | s || Y | Yo | Yor | Yoo | Yo | Vao | Vi | Yie | Vi | Yo
11X X X | X | X | X | X |X|X 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
X 11X X | X | X | X | X |X|X 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
X | X 1 XX | X | X | X | X | X 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
X | X | X 1 X1 XX | X | X |X 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
X | X | X | X 1 X1 X | X | X | X 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
X[ X | X | X | X 11X | X | X | X 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
X | X | X | X | X | X 1 X | X | X 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
X I X[ X | X | X | X | X 1 X | X 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
X1 X[ X | X | X | X | X | X 1 X 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
XXX | X | X | X | X | X|X 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Tabla 9.2: Reglas asociadas a la estructura de la figura 9.10.
Considerando x; € {e[n],e[n — 1], ...,e[n — p|,...,u[n — 1], ..., u[n —ql, ..., uln — kJ, ...},

de forma general, para representar las configuraciones del sistema difuso con diferentes
funciones de pertenencia se propone el esquema de la figura 9.11.

e[n]

e
T e NI B G
:——-> H1j ——‘1

w |

e ) A

i_ -

I
'

I

|
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o (e
] 1

w =

-———

Figura 9.11: Esquema general del sistema neuro-difuso.
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La salida del sistema de la figura 9.11 se puede calcular como:

M N

DD vighigl) (9.23)

i=1 j=1

f

Como se observa en la figura 9.11, el esquema del sistema difuso compacto se puede
interpretar como una red neuro-difusa ya que las relaciones de entrada y salida se obtienen
a través de funciones de pertenencia y actuadores virtuales. El valor de pertenencia para
cada entrada se obtiene en la primera capa. Luego, este valor se multiplica por el respectivo
actuador virtual v;; en la segunda capa. En la tercera capa, se calculan las funciones f;
asociadas a cada entrada x;. Finalmente, en esta misma capa, realizando la suma de todas
las f; se determina la salida f.

De esta manera, los pardametros de adaptacién corresponden a los actuadores virtuales
y los valores de configuraciéon para las funciones de pertenencia. Esta arquitectura se
puede utilizar en identificacion y control ya que permite la representacion de relaciones
no lineales entre la entrada y la salida que pueden asociarse con un sistema dinamico.

9.7. Configuraciones de los sistemas neuro-difusos ba-
sados en relaciones booleanas

Para la implementacién del sistema de control neuro-difuso adaptativo se tienen di-
ferentes configuraciones dependiendo de la arquitectura y las funciones de pertenencia a
utilizar, las cuales se pueden apreciar en la tabla 9.3.

Configuracién Planta Controlador
Sistema BBR Arquitectura | Gaussianas | Sigmoidales | Arquitectura | Gaussianas | Sigmoidales
A2P1SA2C1S IT 0 1 1I 0 1
A2P2SA2C2S II 0 2 II 0 2
A2P1G2SA2C1G2S II 1 2 II 1 2
A2P4SA2C4S II 0 4 11 0 4
A2P2GA2C2S IT 2 0 1I 0 2
A2P2SA2C2G II 0 2 II 2 0
A1P4GA2C2G I 4 0 T 2 0
A1P4GA2C2S I 4 0 I 0 2
A1P4SA2C2G 1 0 4 1I 2 0
A1P4SA2C2S I 0 4 II 0 2
A2P2GA1C4AG II 2 0 I 4 0
A2P2GA1C4S II 2 0 I 0 4
A2P2SA1CAG II 0 2 I 4 0
A2P2SA1C4S II 0 2 I 0 4
A1P4GA1CAG I 4 0 I 4 0
A1P4GA1C4S 1 4 0 I 0 4
A1P4SA1CAG I 0 4 I 4 0
A1P4SA1C4S I 0 4 I 0 4

Tabla 9.3: Configuraciones de las arquitecturas de los sistemas difusos.
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9.7.1. Configuracién para la arquitectura II con un conjunto
difuso sigmoidal

En este caso, se utiliza un conjunto difuso sigmoidal para la arquitectura II. En la
figura 9.12 se tiene un conjunto difuso sigmoidal pp para modelar los valores positivos
del universo de discurso, mientras que con el complemento de este j1p se representan los
valores negativos para el error e[n] y la accién de control u[n].

pp(u), pp(e) pp(u), pp(e)

/ u, e

Figura 9.12: Funciones de pertenencia pp y pip.

9.7.2. Configuraciéon para la arquitectura II con dos conjuntos
difusos sigmoidales

Para este sistema, en la arquitectura II se utilizan dos conjuntos difusos sigmoidales.
En la figura 9.13 se muestra un conjunto difuso sigmoidal pp para modelar los valores
positivos del universo de discurso, mientras que py se emplea para representar los valores
negativos del error e[n] y la accién de control u[n].

pn(u), py(e) pp(u), pp(e)
ﬂ
2

Figura 9.13: Funciones de pertenencia py y pp.

Considerando lo anterior la expresién para la funcién de pertenencia pi;;(x;) es:

B 1
1] + e (Ti—7i5)

= (1 4 o))" (9.24)

i (;)

9.7.3. Configuraciéon para la arquitectura II con dos conjuntos
difusos sigmoidales y uno gaussiano

En este caso, se utilizan las funciones de pertenencia mostradas en la figura 9.14.
Con esta configuracion pup se emplea para modelar los valores positivos del universo de
discurso, mientras que uy para valores negativos y pz los valores cercanos a cero.
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u, e

Figura 9.14: Funciones de pertenencia puy, iz y pp.

9.7.4. Configuraciéon para la arquitectura II con cuatro conjun-
tos difusos sigmoidales

Para esta configuracion se emplean las funciones de pertenencia sigmoidales de la
figura 9.15. De esta forma puyp y pp se utilizan para modelar los valores positivos del
universo de discurso, mientras que pyn v fon Se usan para los valores negativos.

pn (), pn(e) pp(u), pp(e)
ﬂ
0.5

Figura 9.15: Funciones de pertenencia piyn, pn, e, ¥ arp-

9.7.5. Configuraciéon para la arquitectura II con dos conjuntos
difusos gaussianos

Para este sistema, en la arquitectura II se emplean las funciones gaussianas mostra-
das en la figura 9.16. Esta configuracién se propone considerando acciones sectorizadas
dependiendo el universo de discurso.

pn(u), py(e) pp(u), pp(e)
1.0

U, e

Figura 9.16: Funciones de pertenencia gaussianas puy v fip.
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9.7.6. Configuracién para la arquitectura I con cuatro conjuntos
difusos gaussianos

En este caso, para la arquitectura I se utilizan las funciones gaussianas de la figura
9.17. Las funciones de pertenencia se reparten uniformemente en los universos de discurso.
Esta configuracion se enfoca principalmente en la identificacién de la planta.

HMN UN Hp HmP

u, e

Figura 9.17: Funciones de pertenencia gaussianas.

9.7.7. Configuracién para la arquitectura I con cuatro conjuntos
difusos sigmoidales

En esta configuracién, para la arquitectura I se emplean las funciones sigmoidales de la
figura 9.18. Esta configuracién se propone como una alternativa de la anterior empleando
funciones sigmoidales.

Ha KB He 129)
1.0

u, e

Figura 9.18: Funciones de pertenencia sigmoidales 4, g, o'y pp.

9.8. Proceso general para la optimizacion de sistemas
difusos

Desde una perspectiva general, el proceso de optimizacién consiste en determinar los
mejores valores de los parametros del sistema neuro-difuso con el fin de lograr la respuesta
deseada. Para esto se considera el esquema mostrado en la figura 9.19; primero se calcula la
respuesta del sistema con los respectivos parametros a optimizar, luego, con esta respuesta
se implementa la funcién objetivo utilizada en el algoritmo de optimizacién para el ajuste
de los parametros del sistema.

Con este enfoque se puede utilizar cualquier algoritmo de optimizacion, sin embargo,
para la implementacion del sistema de control neuro-difuso se emplean algoritmos con
una rapida convergencia a minimos locales.

120



Algoritmo de
optimizacién
Parametros del 7 J(Z) Valor de la
sistema funcién
Funcién
objetivo
Parzggg: del z ys[n]| Respuesta

Simulacion del
sistema

Figura 9.19: Proceso general para la optimizacion de un sistema neuro-difuso.

En este proceso, la funcion objetivo considerada es:

Nt

> (rln] = yiln, 7)? (9.25)

n=1

1

donde N7 es el nimero de datos tomados, ¥ es el grupo de parametros a optimizar, ys la
respuesta del sistema y ¥, la salida deseada del sistema. Este esquema puede ser empleado
tanto para identificacion como para control.
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Capitulo 10

Control del flujo de potencia en un
sistema de generacion

10.1. Introduccion

La energia renovable ha mostrado ser una fuente alternativa prometedora, como tam-
bién de complemento a la generacion eléctrica convencional. Asi, los sistemas de genera-
cion distribuida resultan ser de gran importancia para el uso racional de la energia y la
integracién de sistemas de energia renovable [231].

Con la demanda y el aumento de los costos asociados, nuevas alternativas energéticas
son cada vez mas importantes en la generacion econdémica e ininterrumpida de energia
eléctrica. La generacion distribuida (Distributed Generation DG) se ha convertido en un
método atractivo de proporcionar electricidad a los consumidores. Con este enfoque, los
costos de instalacion de los generadores y los de produccién de electricidad pueden ser
mas econdémicos. Adicionalmente, la eficiencia eléctrica también se puede mejorar si los
servicios publicos utilizan la cogeneracion [231].

Convencionalmente, los sistemas de energia eléctrica estan compuestos por grandes
sistemas interconectados que se caracterizan por la generacion centralizada de alta tension
y la transmision a larga distancia. En los ultimos anos, con el fin de utilizar nuevos recursos
y reducir las pérdidas de energia de transmisién, se emplea el enfoque DG. En general, las
tecnologias de generacion distribuida se pueden clasificar en: generacion de micro-turbina,
generacién edlica, generacion fotovoltaica y generacion de motores diesel [232].

Los recursos distribuidos de energia tales como las celdas de combustible, microturbi-
nas y sistemas fotovoltaicos ofrecen muchas ventajas para los sistemas de energia [233],
[231]. Por ejemplo, se puede mitigar con eficacia la demanda, como también aumentar la
confiabilidad contra fallas del sistema de energia y mejorar la calidad de la misma a través
de esquemas de control sofisticados. El concepto de una microrred se ha propuesto con el
fin de resolver los problemas de interconexiéon comunes de las DG individuales en diversos
sistemas de energfa [235]. Una microrred se define como una red independiente de baja o
media tension de distribucién que puede funcionar en tres modos diferentes: conectada a
la red, en isla (auténoma), y modo de transicion [230].
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En este capitulo se presenta la aplicacion del sistema de control neuro-difuso adap-
tativo para un sistema de distribucién de energia. En una primera instancia, se revisan
algunos aspectos relacionados con la distribucién de energia, posteriormente se describe
el funcionamiento del esquema de control neuro-difuso adaptativo y se presenta la confi-
guracion del sistema de distribucién considerado. Luego se muestra la implementacion y
resultados considerando diferentes configuraciones del sistema neuro-difuso como también
los casos para el control de uno y tres generadores.

10.2. Calculo del flujo de carga

En la ingenieria eléctrica, el estudio del flujo de potencia, también conocido como es-
tudio de flujo de carga, es una herramienta importante que implica el analisis numérico
aplicado a un sistema de energia [237]. Los estudios de flujo de carga se utilizan para
asegurar que la transferencia de energia eléctrica de los generadores a los consumidores
a través del sistema de red es estable, fiable y econémica. Los calculos de flujo de carga
permiten establecer los flujos de potencia y tensién en un sistema de energia segin la
capacidad de regulacién de los generadores, condensadores y transformadores [238]. La
eficiencia de los algoritmos que permiten establecer el flujo de potencia es de suma im-
portancia, ya que para un estudio de optimizacién se requiere de numerosas estimaciones
de este flujo. El método de barrido de atras/adelante (Backward/Forward Sweep BFS)
corresponde a la técnica mas empleada para establecer los flujos de potencia con redes de
topologia radial.

El calculo del flujo de energia es una herramienta bésica e importante en el analisis
de sistemas de energia y su convergencia es de gran atencién [239, ]. Los métodos
ampliamente utilizados para las redes de distribucion son el método de Newton-Raphson
(NR) y el método de barrido hacia atras/adelante (BFS). El método NR tiene una buena
tasa de convergencia, pero su ejecucién requiere de mucho tiempo [241]. Por su parte, el
método BFS es rapido pero presenta dificultades con redes tipo bucle. Algunas investiga-
ciones senalan que el método NR tiene una tasa de convergencia cuadratica mientras que
el método BF'S presenta una tasa de convergencia lineal [212].

10.3. Operador de la red de distribucion

Las redes de distribucién de electricidad son una parte critica en la infraestructura
por cuanto permiten llevar la electricidad a los hogares y empresas. El ofrecer un servicio
continuo y estable es una funcién esencial de los operadores de la red de distribucion
(Distribution Network Operators DNOs) para que los hogares y las empresas sean capaces
de funcionar.

La incorporacién de la generacion distribuida (Distributed Generation DG) en las
redes de distribucién produce efectos importantes sobre el funcionamiento tradicional
de este sistema. Las redes de distribucion existentes estan disenadas para ser pasivas
proporcionando el transporte de electricidad con un nivel minimo de control, seguimiento y
supervision. De la misma forma, tampoco fueron disenadas para dar cabida a la generacion
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con voltajes mas bajos; por lo tanto, la DG introduce nuevos retos para los DNOs pero
también oportunidades que reflejan los beneficios econémicos derivados de las redes mas
activas [213].

Diferentes estudios han evaluado el impacto producido por la integracion de mas DG;
sin embargo, la distribucion de estos beneficios a través de las diferentes partes es todavia
un trabajo en progreso [243].

10.4. Meétodos de regulacién

En la actualidad se presenta una tendencia mundial para el uso de fuentes de energia
renovables consideradas la solucion 6ptima para la contaminacion ambiental, el calenta-
miento global, y el alto costo de los combustibles fésiles. La naturaleza intermitente de
las fuentes de energia renovables como la edlica y la energia solar presenta desviaciones
rapidas y significativas de la tensién de la red de distribucién [244].

La regulacién de voltaje en las redes de distribucién se hace mas dificil cuando se
introducen las unidades de generacién distribuida [244], siendo las principales razones:

= Flujo de potencia inversa que se introduce por las unidades de generacién distribui-
da.

= Naturaleza probabilistica asociada a las fuentes de energia renovable.

Estrategias tales como Coordinated On-Load Tap Changer (OLTC), control de tensién
y de compensacién de energia reactiva (Reactive Power Compensation RPC) se sugieren
con frecuencia para la regulacion de voltaje en un sistema de distribucién con un alto
nivel de generacién distribuida [245].

Al incorporar generadores distribuidos se tiene en una red de distribucién activa. Asi la
red de distribucién no tiene un flujo de potencia unidireccional, como en las redes pasivas,
ya que se tiene un flujo de potencia inversa [214].

El flujo de potencia inversa tiene un efecto considerable en la regulacion de la tensién
a nivel de distribucion. Por lo tanto, el problema de la regulacién de tension en la red de
distribucion se hace mas dificil cuando se consideran generadores distribuidos.

10.4.1. Regulador automatico de voltaje

Segiin [240], con el crecimiento y la complejidad de los sistemas de generacién de
electricidad distribuida, como se tiene con la integracion de parques edlicos en los sistemas
de energia tradicionales; se plantean considerables preocupaciones sobre la estabilidad de
los sistemas de energia y la adecuacion de los controles de estabilidad convencionales.

Al integrar generacién distribuida en una red de baja tensién (Low Voltage LV), los
problemas para la regulacién de la tension son cada vez mas frecuentes y con un nivel
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mayor de complejidad. Debido a la conexién de micro generadores pueden aparecer pro-
blemas como el aumento de voltaje, especialmente en escenarios sin carga; lo cual produce
la desconexion indeseable de los generadores cuando el voltaje de la red excede los valores
establecidos [247].

El voltaje es un parametro importante para el control de los sistemas de energia
eléctrica y los operadores de red de distribucién (DNO) tienen la responsabilidad de
regular el voltaje suministrado al consumidor dentro de los limites legales. La conexion
de la generacién distribuida (DG) a la red afecta los perfiles de voltaje e influye en su
control en los sistemas de distribucién [245].

En los sistemas de energia para areas rurales, los reguladores automaticos de voltaje
(Automatic Voltage Regulator AVR) ayudan a reducir la pérdida de energia y mejorar
la calidad de los servicios eléctricos, compensando las caidas de voltaje a través de las
lineas de distribucion [219]. Las redes débiles en estas dreas a menudo tienen problemas de
sobretension cuando se presenta una carga baja y alta generacion, lo cual puede producir
que se activen las protecciones y se interrumpa el suministro de energia.

Los controles de voltaje en el sistema de distribucién se consideran en tres niveles
jerarquicos: primarios, secundarios y terciarios. El control primario se realiza mediante
un regulador automatico de voltaje; el control secundario se efectiia con un cambiador
de tomas bajo carga (On-Load Tap Changer OLTC), mientras que el control terciario
corresponde a una operacion corta que se desarrolla para coordinar la accién del dispositivo
de control primario y secundario, segin la operacion segura y criterios econémicos basados
en la carga y prondstico de generacion [2415].

Un regulador automatico de voltaje es un dispositivo disenado para controlar de forma
automatica, ajustar o mantener un nivel de tension constante a pesar de las variaciones
de carga dentro de su potencia nominal. De acuerdo con [219], la razén para la regulacién
de voltaje es de tipo financiera para evitar los costos asociados con el dano material y el
tiempo de inactividad causada por niveles de tension peligrosos e indeseados.

10.4.2. Control de conmutadores en carga

Para muchas aplicaciones de transformadores de potencia, una interrupcién del su-
ministro durante un cambiador de tomas es inaceptable y el transformador es a menudo
provisto de mecanismos de tomas en carga (On-Load Tap Changer OLTC), los cuales
pueden ser mecanicos, con asistencia electréonica o totalmente electronicos.

La funcién principal del cambiador o computador de tomas en carga (OLTC) es regular
el voltaje del lado secundario del transformador de distribuciéon de modo que la tension
del bus no supere los limites establecidos [250].

Al incorporar generadores distribuidos se tiene una red de distribucién activa puesto
que no se presenta un flujo de potencia unidireccional, como en las redes pasivas, ya que
se tiene un flujo de potencia inversa [244]. Este flujo de potencia inversa tiene un efecto
considerable en la regulacion de la tension a nivel de distribucion. La intermitencia y el
flujo de potencia inversa puede resultar en una operacion excesiva del OLTC. El problema
es peor si el OLTC le proporciona potencia a multiples alimentadores, puesto que algunos
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alimentadores pueden sufrir de sobretension debido a la alta penetracion de los generadores
distribuidos, mientras que otros pueden sufrir de baja tension durante la carga elevada. En
este escenario, el OLTC convencional, que asume una tendencia descendente de tension
desde la subestacién a los terminales de los alimentadores, no puede regular la tension
empleando mediciones locales [244].

10.5. Trabajos realizados para el control de flujo de
potencia

La introduccién de la generacién distribuida (DG) a partir de recursos renovables en
una red eléctrica puede tener un profundo impacto en su fiabilidad, calidad de la energia
y el funcionamiento [251].

En la actualidad, las medidas para mejorar la estabilidad de la tensién incluyen: la
compensacién reactiva y la distribucién de la potencia reactiva razonable, transformadores
equipados con OLTC, compensacién de potencia reactiva combinada con transformadores
ajustables para regular la tensién y la ampliacion de los cables de didmetro, entre otros

[252].

Para el problema de estabilidad de la tensién causada por la integracién, en particular
de la energia edlica, se suelen emplear bancos de baterias o de condensadores. En [253],
se indica que adicionar dispositivos de compensacion de potencia reactiva estaticos en el
bus en la subestacion del parque edlico, en combinacién con el control de las turbinas
de viento (dngulo de la hoja), pueden mejorar la estabilidad de la tensién transitoria del
parque edlico.

Segun [251], en los tltimos anos ha habido un creciente interés en alejarse de la ge-
neraciéon centralizada de energia hacia los recursos energéticos distribuidos. Los sistemas
de generacion hibridos de energia solar y edlica presentan varias ventajas para su uso
como fuente de energia distribuida, especialmente como fuente de energia en horas pico.
La energia solar almacenada en baterias se puede emplear para la compensacion de la
potencia reactiva y la eliminaciéon de arménicos con las unidades DG vecinas empleando
inversores. Para este enfoque, convencionalmente los controladores desarrollados son del
tipo Proporcional Integral (PI) y los métodos de control predictivo [254].

Normalmente, los controladores PI convencionales no tienen una compensacion ade-
cuada de los inversores para las aplicaciones de redes conectadas con DGs. Los sistemas de
control predictivo existentes se basan en el control de inversores de tension, sin embargo,
este método es bastante complicado y algunas estrategias de control predictivo digitales
sufren de retardos de control [254].

Sobre otros trabajos realizados, en [255] se presenta una propuesta para la compen-
sacion de potencia reactiva en un parque eélico. Se realiza el estudio para el control de
tension constante y el factor de potencia constante para la operacién en estado estacio-
nario de la red.

Por su parte en [254], se realiza un andlisis de la calidad de la energia y el rendimiento
de un inversor conectado a una red inteligente de generacion distribuida. La estructura
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del controlador disenado consta de un lazo exterior para el control de potencia, un lazo
intermedio para el control de voltaje y un lazo interno de control de corriente. El fun-
cionamiento del controlador se investiga para variar la demanda de energia con cargas
lineales y no lineales desde el lado del cliente.

Finalmente, en [250] se presenta una estrategia para el control de potencia reactiva
en parques edlicos. En este trabajo se propone un esquema de control donde se combina
el control de caida de tension y el control de factor de potencia constante. El control de
caida de tension se realiza con el voltaje de red promedio durante un ciclo de 30 minutos,
de esta forma se permite que el controlador de tensiéon sea mas eficaz en una amplia gama
de voltajes.

10.6. Aplicacién del sistema de control neuro-difuso
adaptativo para un sistema de distribucion de
energia

Con el fin de realizar el control de tension en un sistema de distribucion se debe contar
con los elementos para que un sistema de control neuro-difuso adaptativo sea viable desde
un punto de vista practico, es decir, que la estructura del sistema de control y los métodos
de entrenamiento permitan realizar el ajuste de parametros en el tiempo requerido.

Tal como se comenté en anteriores capitulos para la identificacién de la planta y la
optimizacién del controlador, se pueden utilizar algoritmos evolutivos, sin embargo, el
ntimero de iteraciones es mayor que para un algoritmo basado en gradientes [26, 50]. Por
lo cual, en esta propuesta se busca tener una configuracién inicial adecuada que permita
la adaptacion de los parametros del sistema de control empleando algoritmos basados en
gradientes.

Los sistemas difusos permiten modelar procesos no lineales y adquirir informacién de
un conjunto de datos empleando algoritmos de aprendizaje. A diferencia de los sistemas
neuronales, los basados en légica difusa permiten utilizar facilmente el conocimiento de
los expertos directamente o como punto de partida para su optimizacién [3, 9]. Para el
desarrollo del sistema de control neuro-difuso adaptativo se busca utilizar este concepto.

Por su parte, los sistemas difusos basados en relaciones booleanas muestran un es-
quema compacto, lo cual facilita los cdlculos asociados al proceso de inferencia teniendo
estructuras compactas, tanto para la identificacion de la planta como para el controlador.

De esta forma se buscan utilizar las caracteristicas de los sistemas neuro-difusos basa-
dos en relaciones booleanas para el control de un sistema de distribucion, el cual presenta
una alta variabilidad para los valores del consumo de energia.

10.6.1. Proceso de control adaptativo

Para el sistema de control primero se efecttia la identificacion de la planta correspon-
diente al sistema de distribucién; con la planta identificada se puede proceder al entrena-
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miento del controlador neuro-difuso. Bajo este esquema se integra el modelo de la planta
con la sintonia del controlador. El proceso del sistema de control nueuro-difuso adaptativo
es:

1. Configuracion inicial: Fn este paso se lleva a cabo el entrenamiento del controla-
dor y la identificacién de la planta con el modelo nominal de la red de distribucién.
En las figuras 10.1 y 10.2 se puede apreciar una representaciéon de este proceso.
De esta forma se tienen las configuraciones iniciales del controlador y del modelo
neuro-difuso de la planta.

2. Toma de datos del sistema: En este proceso se toman datos de entrada-salida
de la planta durante el funcionamiento del sistema. Un ejemplo de este paso se puede
apreciar en la figura 10.3.

3. Ajuste de la planta: Con los datos tomados se efectiia un nuevo entrenamiento
del sistema neuro-difuso de la planta, de tal forma que se adaptan sus parametros
con los datos tomados. Este proceso se observa en la figura 10.4.

4. Entrenamiento del controlador: Con el modelo ajustado de la planta se efectta
el entrenamiento del controlador, el esquema de este paso se muestra en la figura
10.5.

5. Accion del controlador adaptado: Durante este proceso se pone en funcio-
namiento el control optimizado en la red de distribucién, asi se busca corregir la
variacién que se presenté en el sistema. El respectivo ejemplo se puede apreciar en
la figura 10.6.

6. Repetir proceso: Se repite desde el paso 2 para el siguiente intervalo de tiempo, de
tal forma que se lleva a cabo un proceso iterativo de identificaciéon y entrenamiento
del controlador. Un ejemplo de este proceso iterativo se puede apreciar en la figura
10.7.

a) Generacién de datos
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Figura 10.1: Identificacién de la planta con el modelo nominal de la red.
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Figura 10.2: Entrenamiento del controlador con el modelo nominal de la red.
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Figura 10.3: Funcionamiento del sistema de control cuando se presenta variacién de la
carga.
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Figura 10.5: Entrenamiento del controlador con el modelo difuso de la planta.
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Figura 10.6: Funcionamiento del sistema luego del respectivo ajuste del controlador.
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Figura 10.7: Funcionamiento del sistema luego del segundo ajuste del controlador.

Considerando la limitada cantidad de datos producida durante la variacion de la carga,
como también de la respuesta del sistema luego que se ha optimizado el controlador, el
proceso de identificacion de la planta y entrenamiento del controlador es iterativo. Es de
apreciar la importancia de establecer un punto inicial de bisqueda para la identificacién
de la planta y optimizacion del controlador cuando existe variacién de la carga, lo cual se
logra con los sistemas neuro-difusos determinados en el punto 1 del proceso.

Los tiempos involucrados en un proceso de adaptacion y control se pueden apreciar en
la figura 10.8, donde 7, corresponde al tiempo para el cual se tiene la operacién normal
del controlador después de ocurrir un cambio en el sistema, T, es el tiempo donde opera
el sistema con el respectivo ajuste del controlador, 7T, corresponde al intervalo de tiempo
para el cual se presenta la variacion del sistema y finalmente, T, es el tiempo que se dispone
para efectuar el proceso de adaptacion compuesto por la identificacion de la planta y la
optimizacién del controlador. En este caso, se debe disponer tanto de las herramientas
de calculo como de algoritmos adecuados para lograr el proceso de adaptacion en este
intervalo de tiempo.
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Figura 10.8: Tiempos involucrados en el proceso de adaptacién y control.

10.7. Sistema de distribuciéon de energia

El modelo de red radial considerado para el sistema de distribucién se puede apreciar
en la figura 10.9 donde se presenta la numeracion de los nodos.

90 FE W E e E W[

Figura 10.9: Modelo de la red considerada.

El sistema esta compuesto por 33 nodos, los valores de las impedancias para las lineas
del sistema de distribucion se presentan en la tabla 10.1. Por su parte, las potencias de
carga para cada nodo se pueden apreciar en la tabla 10.2. Adicionalmente, el nodo 1 se
toma como referencia. En [257] se puede apreciar un caso de aplicacién de este sistema
de distribucion.

Esta configuracion corresponde al modelo nominal de la red sin considerar los ge-
neradores distribuidos y las cargas variables. En el diseno experimental se establece la
configuracion de estos elementos.
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Linea | Bus de entrada | Bus de salida | Resistencia | Reactancia Bus | Real | Reactiva
1 1 2 0.0922 0.0470 1 0 0
2 2 3 0.4930 0.2511 2 100 60
3 3 4 0.3660 0.1864 3 90 40
4 4 5 0.3811 0.1941 4 120 80
4 5 6 0.8190 0.7070 5 60 30
6 6 7 0.1872 0.6188 6 60 20
7 7 8 0.7114 0.2351 7 200 100
8 8 9 1.0300 0.7400 8 200 100
9 9 10 1.0440 0.7400 9 60 20
10 10 11 0.1966 0.0650 10 60 20
11 11 12 0.3744 0.1238 11 45 30
12 12 13 1.4680 1.1550 12 60 35
13 13 14 0.5416 0.7129 13 60 35
14 14 15 0.5910 0.5260 14 120 80
15 15 16 0.7463 0.5450 15 60 10
16 16 17 1.2890 1.7210 16 60 20
17 17 18 0.7320 0.5740 17 60 20
18 2 19 0.1640 0.1565 18 90 40
19 19 20 1.5042 1.3554 19 90 40
20 20 21 0.4095 0.4784 20 90 40
21 21 22 0.7089 0.9373 21 90 40
22 3 23 0.4512 0.3083 22 90 40
23 23 24 0.8980 0.7091 23 90 50
24 24 25 0.8960 0.7011 24 420 200
25 6 26 0.2030 0.1034 25 | 420 200
26 26 27 0.2842 0.1447 26 60 25
27 27 28 1.0590 0.9337 27 60 25
28 28 29 0.8042 0.7006 28 60 20
29 29 30 0.5075 0.2585 29 | 120 70
30 30 31 0.9744 0.9630 30 | 200 600
31 31 32 0.3105 0.3619 31 | 150 70
32 32 33 0.3410 0.5302 32 | 210 100
- - - - - 33 60 40

Tabla 10.1: Impedancias de la red. Tabla 10.2: Potencias de carga.

10.7.1. Resultados experimentales

En esta seccién se muestran los resultados de la implementacion del sistema de control
neuro-difuso adaptativo, se observan resultados desde la perspectiva estadistica y también
la forma de las senales en las simulaciones. Segtin lo presentado en [17, 20], para este tipo
de aplicaciones se observa el resultado de un controlador adaptativo en comparacién a su
version no adaptativa.

En esta aplicacion, para la identificacion de la planta y la optimizacién del controlador
se utiliza el procedimiento descrito en la secciéon 9.8 utilizando el gradiente descendente
como algoritmo de optimizacion. Para la inicializacion de los sistemas neuro-difusos, en
primer lugar, se considera su configuracion descrita en la secciéon 9.7. En segundo lugar,
se tiene que los valores de las senales de entrada y salida se encuentran normalizados con
valores de referencia iguales a la unidad, por lo cual, la inicializacion de las funciones de
pertenencia estd en el rango [—2,2]. Ademés se lleva a cabo un entrenamiento preliminar
(fuera de linea) del controlador y del modelo neuro-difuso de la planta, antes de poner en
operacién el sistema de control adaptativo.

El analisis estadistico se realiza tomando como patrén de comparacién el sistema de
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control sin adaptacién para poder observar los casos donde la estrategia adaptativa es
exitosa. Ademas, mediante el analisis estadistico se observa el efecto de las posibles confi-
guraciones de los sistemas neuro-difusos considerando el niimero de entradas y funciones
de pertenencia. De esta forma, con los resultados estadisticos y las simulaciones se muestra
el proceso adaptativo que se logra con los sistemas neuro-difusos.

10.7.2. Metodologia para el analisis estadistico de resultados

Dada la naturaleza estocéstica del sistema, se puede presentar variabilidad en los re-
sultados al emplear una configuracién particular del sistema de control. Para observar si
existe diferencia significativa en los resultados obtenidos por el sistema de control (con-
siderando diferentes aspectos a comparar), se realiza una prueba estadistica de hipdtesis.
Asi, las hipdtesis a considerar son:

» H, Hipodtesis nula: Los resultados obtenidos por los sistemas de control presentan
valores medios iguales.

= H, Hipdtesis alternativa: Los resultados obtenidos por los sistemas de control no
presentan valores medios iguales.

Al formular estas hipétesis existe la posibilidad de cometer errores tal como se presenta
en la tabla 10.3, donde el error tipo I ocurre cuando se rechaza la hipétesis nula siendo
esta verdadera, mientras que para el error tipo II se acepta la hipdtesis nula siendo falsa

[258].

Decisién \ Condicién real | Hy verdadera H, falsa
Rechazar Hy Error Tipo I Correcto
Aceptar H Correcto Error Tipo II

Tabla 10.3: Error tipo I y tipo II.

Comunmente, la prueba de hipdtesis se efectiia considerando un nivel de significancia
denominado p-value, correspondiente a la probabilidad de cometer un error tipo I. Con
esta orientacion, la hipotesis nula se rechaza si el p-value del estadistico de prueba es igual
o menor que un nivel de significancia establecido, por lo general del 5% [255].

Pruebas estadisticas

Para su aplicacion, las pruebas estadisticas se pueden clasificar principalmente como
paramétricas y no paramétricas. Las pruebas paramétricas son robustas pero estan basa-
das en suposiciones de normalidad y de igualdad de varianza de los datos. Por su parte,
las pruebas no paramétricas no requieren suposiciones para su aplicacién pero pierden
informacion ya que la comparacién se realiza con la representacién de los datos en una
escala ordinal [258].
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La metodologia para la prueba de hipétesis se puede apreciar en la figura 10.10 donde
se tiene:

= Kolmogorov-Smirnov: Prueba utilizada para determinar la normalidad de los datos,
como alternativas se tienen las pruebas de Shapiro-Wilk y de Anderson-Darling.

= Levene: Mediante esta prueba se establece la igualdad de las varianzas (homocedas-
ticidad), una alternativa corresponde a la prueba de Bartled.

s Welch: Prueba empleada para comparar varias distribuciones, es una extension de
la T de Student, esta prueba requiere normalidad de los datos.

= ANOVA: Prueba para comparar varias distribuciones, se requiere normalidad y ho-
mocedasticidad.

= Kruskal-Wallis: Prueba no paramétrica para comparar varias distribuciones, no re-
quiere suposiciones previas.

Cumple
ANOVA
Cumple Homocedasticidad
Levene
Normalidad No cumple Kruskal-Wallis
K v p

olmogorov-Smirno

Kruskal-Wallis

|

No cumple

Figura 10.10: Metodologia para establecer la prueba de hipdtesis a desarrollar.

En el caso de presentarse diferencia significativa entre los grupos experimentales, se
procede a realizar pruebas de comparaciones multiples para establecer estas diferencias

[259].

De la misma forma que en la metodologia de la figura 10.10, cuando se cumplen
los supuestos de normalidad y homocedasticidad, se pueden emplear los contrastes de
Duncan, Newman-Keuls, Bonferroni, Scheffé o HSD de Tukey [258, |. Por su parte,
en el caso de no cumplirse estos supuestos, se utilizan los contrastes no paramétricos de
Nemenyi, Holm, Bonferroni-Dunn [260, 261].

Como resultado de realizar el contraste entre grupos, se tienen intervalos de confianza,
los cuales permiten determinar si los grupos a comparar presentan diferencias significati-
vas. Una forma para representar este resultado consiste en mostrar graficamente el ranking
promedio de cada grupo y un intervalo equivalente, con esta representaciéon dos grupos
de resultados se consideran diferentes si sus intervalos no se traslapan [262, 263].
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10.7.3. Meétrica utilizada

Estos resultados estan encaminados a mostrar la capacidad de adaptacion que tiene el
sistema neuro-difuso, por lo cual, se realiza la comparacién con el controlador difuso sin
adaptacion.

Para realizar la comparacion, el indice de desempeno utilizado corresponde al error
cuadratico medio MSE (Mean Squared Error). Es de notar que esta métrica se utiliza
como funcién objetivo para la optimizacion del controlador mediante el procedimiento
descrito en la seccién 9.8. El valor del MSE se puede determinar con la ecuacién (10.1),
donde 7 es la senal de referencia, y la salida del sistema (voltaje normalizado) y N el
nimero total de datos tomados durante la simulacion.

MSE = LZ(r[n] — y[n])® (10.1)

10.7.4. Configuracién de experimentos

En el diseno experimental se consideran diferentes aspectos para observar las carac-
teristicas del sistema de control adaptativo. Un primer aspecto a comparar con los ex-
perimentos consiste en el desempeno del controlador con y sin el proceso adaptativo. En
segunda instancia se tiene la configuracién empleada para el sistema de control, es decir,
el nimero de retardos en la entrada y la salida (ver figuras 9.3 y 8.24).

Considerando que los datos para la variacion de la carga se tienen cada hora y em-
pleando una escala en minutos, entonces se toma 7,,, = 60min y T, = 20min. Por su parte,
para el controlador y el modelo de la planta existen diferentes configuraciones dependiendo
las entradas y las realimentaciones. En la tabla 10.4 se puede apreciar las configuraciones
experimentales consideradas para el caso adaptativo y no adaptativo.

Entradas | Realimentaciones | No Adaptativo | Adaptativo
1 2 CS1ADO CS1AD1
2 2 CS2ADO CS1AD1
1 3 CS3ADO CS1AD1
2 3 CS4ADO CS1AD1

Tabla 10.4: Configuraciones experimentales.

Teniendo presente las caracteristicas estocasticas del sistema, cada configuracién se
debe ejecutar varias veces para tener validez estadistica y asi realizar el respectivo anélisis
descrito en la seccién 10.7.2 [258].

Con el fin de adquirir los datos experimentales se efectia la simulaciéon para cada
configuracion 10 veces con una duraciéon de 10 horas. De esta forma se obtienen simula-
ciones con senales de 600 minutos y 10 cambios para la potencia de carga. Los datos de
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la potencia de carga se generan de forma aleatoria con datos uniformemente distribuidos

de 0 a 1000KW.

Para la implementacién del sistema de control neuro-difuso adaptativo se tienen di-
ferentes configuraciones dependiendo de la arquitectura y las funciones de pertenencia a
utilizar, las cuales se pueden apreciar en la tabla 10.5. El detalle de estas configuraciones
se puede apreciar en la seccién 9.7.

Configuracién Planta Controlador
Sistema BBR Arquitectura | Gaussianas | Sigmoidales | Arquitectura | Gaussianas | Sigmoidales
A2P1SA2C1S IT 0 1 1I 0 1
A2P2SA2C2S II 0 2 II 0 2
A2P1G2SA2C1G2S II 1 2 II 1 2
A2P4SA2C4S II 0 4 II 0 4
A2P2GA2C2S IT 2 0 1I 0 2
A2P2SA2C2G II 0 2 II 2 0
A1P4GA2C2G I 4 0 T 2 0
A1P4GA2C2S I 4 0 II 0 2
A1P4SA2C2G 1 0 4 1I 2 0
A1P4SA2C2S I 0 4 II 0 2
A2P2GA1C4AG II 2 0 I 4 0
A2P2GA1C4S II 2 0 I 0 4
A2P2SA1CAG II 0 2 I 4 0
A2P2SA1C4S II 0 2 I 0 4
A1P4GA1CAG I 4 0 I 4 0
A1P4GA1C4S I 4 0 I 0 4
A1P4SA1CAG I 0 4 I 4 0
A1P4SA1C4S I 0 4 I 0 4

Tabla 10.5: Configuraciones de las arquitecturas de los sistemas difusos.

Adicionalmente, para completar el diseno experimental se consideran los casos cuando
se conectan varios generadores por lo cual se tienen las configuraciones:

= 1G: Implementacion con un generador.

= 3G: Implementacién con tres generadores.

Configuracion del sistema de distribucion para uno y tres generadores

En primer lugar se aprecia el efecto que tiene el sistema de control al conectar un
generador localizado en el nodo 18, por su parte, la carga variable se presenta en el
nodo 17 (considerando lo reportado en [257]). Para un generador, el indice de desempeno
utilizado consiste en el error cuadratico medio MSE.

Un aspecto de importancia en los sistemas de generacion distribuida consiste en la
capacidad de conectar y desconectar diferentes generadores en la red de distribucion sin
llegar a presentar mayores alteraciones en los valores de voltaje de los nodos. Con el
fin de observar el desempeno que tiene el sistema de control neuro-difuso adaptativo, se
incorporan varios generadores a la red de distribucién mostrada en la figura 10.9. Para
esto se consideraran tres generadores localizados en los nodos:
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s Generador 1: Nodo 18.
s Generador 2: Nodo 25.
s Generador 3: Nodo 33.

Por su parte, la variacion de la carga se propone en los nodos:

= Carga variable 1: Nodo 17.
= Carga variable 2: Nodo 24.
= Carga variable 3: Nodo 32.

Los datos para la variacién de la carga se generan aleatoriamente de forma uniforme
con valores entre 0KW y 1000KW. Los grupos experimentales se toman de la misma
manera que en la implementaciéon para un generador. Teniendo presente que por cada
generador se tiene un valor de error cuadratico medio M SE, entonces el indice de desem-
peno considerado para realizar el andlisis estadistico consiste en la suma del M SE para
los tres generadores:

MSEr = MSEg + MSEgy + MSEqs (10.2)

10.7.5. Resultados para un generador

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos para el sistema de control propues-
to cuando se tiene un generador en el sistema de distribuciéon. En una primera instancia
se realiza el proceso demostrativo del analisis de resultados y los resultados cualitativos,
posteriormente se muestra el resumen de todos los resultados experimentales obtenidos.
Como caso demostrativo de la simulacién se toma la configuracién A2P2SA2C2S.

Resultados de la configuracién A2P2SA2C2S

Luego de realizar las respectivas ejecuciones (10 simulaciones de 600 minutos) se cal-
cula el respectivo error cuadratico medio M SFE. El resumen de los resultados de las 10
corridas para cada configuracion se puede apreciar en la tabla 10.6, donde se tiene el valor
minimo, maximo, la desviacion estandar y el promedio.

Configuracion Minimo Maximo Desviacion STD Promedio
CS1ADO 0.000 794 49 0.0015422 0.00021946 0.001 0656
CS2AD0 0.000772 0.0015016 0.000214 33 0.0010363
CS3ADO 0.000 786 94 0.0015281 0.000217 54 0.0010557
CS4ADO0 0.0007709 0.0014991 0.000213 86 0.0010347
CS1AD1 8.1748 x 107° 0.000158 36 2.2542 x 107° 0.000109 38
CS2AD1 8.0108 x 107° 0.000 15507 2.2113 x 107° 0.00010702
CS3AD1 8.0855 x 107° 0.000 156 75 2.2326 x 107° 0.000 108 25
CS4AD1 7.9557 x 107° 0.0001541 2.197 x 107° 0.000 106 36

Tabla 10.6: Resumen de los valores estadisticos para los resultados obtenidos.
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Con los datos obtenidos de grupos experimentales se realizan las respectivas pruebas
estadisticas descritas anteriormente. En primer lugar, los resultados de la prueba de nor-
malidad para cada grupo experimental se pueden apreciar en la tabla 10.7, donde también
se observa el cumplimiento del requerimiento de normalidad

Configuraciéon | p-value
CS1ADO 0.622 52
CS2ADO 0.61978
CS3ADO 0.62224
CS4ADO 0.62023
CS1AD1 0.62289
CS2AD1 0.61768
CS3AD1 0.62280
CS4AD1 0.61794

Tabla 10.7: Resumen de la prueba de normalidad.

Posteriormente, al realizar la prueba de homocedasticidad se tiene un p-value de
8,3933 x 1079 lo cual muestra el no cumplimiento de igualdad de varianza. Considerando
los resultados de la prueba de normalidad y homocedasticidad, se procede a realizar una
prueba de Kruskal-Wallis para observar si existe diferencia significativa entre los grupos
experimentales; al efectuar esta prueba se obtiene un p-value de 1,9018 x 1071°, lo cual
indica que existe diferencia entre grupos. Para determinar las diferencias se procede a la
prueba no paramétrica de comparaciones multiples de Bonferroni, obteniendo el resultado
mostrado en la figura 10.11. Esta prueba se lleva a cabo con un nivel de significancia de

0,05.

CS1ADO
CS2AD0
CS3ADO
CS4ADO
CS1AD1
CS2AD1
CS3AD1
CS4AD1

A2P2SA2C2S

- &5

- &5

- 5

20

40

60 80

Ranking MSE

Figura 10.11: Resultado de las comparaciones multiples.

En la figura 10.11, si los intervalos de dos grupos se traslapan, no existe diferencia
estadistica significativa entre estos. En estos resultados se aprecia un mejor desempeno
cuando se desarrolla el proceso de adaptacion del controlador.
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Resultados de simulacion

Para mostrar de forma cualitativa el comportamiento del sistema de control se toma
la configuracién CS2AD1; en la figura 10.12 se presenta, de forma grafica, la respuesta del
sistema con el controlador convencional y la implementaciéon con el sistema adaptativo;
se aprecia ademas que el controlador adaptativo realiza ajustes para buscar que la salida
del sistema llegue a la referencia después que ha ocurrido la variacion de la carga.

El detalle de los ajustes hechos por el sistema adaptativo se puede apreciar en la figura
10.13. Es de notar en la simulaciéon el momento cuando se efectiian los respectivos ajustes
progresivos del controlador para corregir el cambio que existe al variar la carga.

1.03

- — —No adpatativo
1.02f —— Adaptativo

1.01

0.99

e [normalizado]

0.98

J

Volta,
IS)
o
3

0.96

0.95

0.94 ' ' : ' '
0 100 200 300 400 500 600

Tiempo [min]

Figura 10.12: Respuesta del sistema de control con y sin proceso de adaptacion.
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Figura 10.13: Detalle de la respuesta del sistema de control adaptativo.

10.7.6. Analisis estadistico de resultados para un generador

Para la implementacion con un generador, el resumen de los resultados de las corridas
para cada configuracion se presenta en la tabla 10.8.
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Configuraciéon A2P1SA2C1S Configuracion A2P2SA2C2S
Configuracién Minimo Miximo Desviaciéon STD Promedio Configuracién Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
CS1ADO 0.000 814 25 0.0015809 0.000 225 04 0.001092 2 CS1ADO 0.000 794 49 0.0015422 0.000 219 46 0.001 0656
CS2AD0 0.000 796 96 0.0015492 0.0002209 0.001069 5 CS2AD0 0.000772 0.0015016 0.000214 33 0.0010363
CS3AD0 0.00080791 0.001 5687 0.000 223 29 0.0010837 CS3AD0 0.000 786 94 0.0015281 0.000217 54 0.0010557
CS4ADO 0.000 794 62 0.001544 2 0.000220 1 0.001 0663 CS4ADO 0.0007709 0.0014991 0.000 213 86 0.0010347
CS1AD1 8.3315 x 10~ 0.000161 54 2.3007 x 10~ 0.000111 57 CS1AD1 8.1748 x 10~ 0.000 158 36 22542 x 10~° 0.000109 38
CS2AD1 8.1686 x 10° 0.000158 29 2.2561 x 107 0.000 109 29 CS2AD1 8.0108 x 10~” 0.00015507 22113 x 107 0.000 107 02
CS3AD1 8.2568 x 10~° 0.000160 15 2281 x 107° 0.0001106 CS3AD1 8.0855 x 10~° 0.000156 75 22326 x 10~° 0.000108 25
CS4AD1 8.1343 x 10~ 0.000157 69 2.2473 x 107 0.000 108 89 CS4AD1 7.9557 x 10~° 0.000154 1 2197 x 10~° 0.000 106 36
Configuracién A2P1G2SA2C1G2S Configuracién A2P4SA2C4S
Configuracion Minimo Maximo Desviacién STD Promedio Configuracién Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
CS1ADO 0.000 802 95 0.001 556 1 0.000 220 88 0.001076 3 CS1ADO 0.000 762 39 0.0014815 0.000211 15 0.0010231
CS2AD0 0.000 818 81 0.0015841 0.000224 31 0.001 096 9 CS2AD0 0.000 746 23 0.0014525 0.000207 56 0.001002
CS3AD0 0.000 798 01 0.001 546 5 0.000219 52 0.0010697 CS3AD0 0.000 763 81 0.0014839 0.000211 41 0.0010249
CS4ADO 0.000815 27 0.0015771 0.000223 3 0.0010921 CS4ADO 0.000 750 71 0.001460 5 0.000 208 52 0.001 0078
CS1AD1 8.5232 x 107 0.000 165 89 2.3694 x 10~ 0.00011441 CS1AD1 7.8914 x 10~° 0.00015318 2.1854 x 10~ 0.00010573
CS2AD1 8.4258 x 107" 0.000 164 42 2.3435 x 10~° 0.00011348 CS2AD1 7.7561 x 10~° 0.000 149 64 21312 x 10 0.000 103 36
CS3AD1 8.2278 x 107° 0.000 160 04 228 x107° 0.00011048 CS3AD1 7.0472 x 10~° 0.00015391 21932 x 107° 0.000 106 27
CS4AD1 8.4044 x 10~ 0.00016397 2337 x 107 0.00011317 CS4AD1 7.8079 x 10~° 0.000 150 84 2.1488 x 10~ 0.00010417
Configuracién A2P2GA2C2S Configuracién A2P2SA2C2G
Configuracion Minimo Maximo Desviacion STD Promedio Configuracion Minimo Méximo Desviacion STD Promedio
CS1ADO 0.000 794 49 0.001 5422 0.000219 46 0.001 065 6 CS1ADO 0.000 794 49 0.0015422 0.000219 46 0.001 0656
CS2AD0 0.000 772 0.001 5016 0.000214 33 0.0010363 CS2AD0 0.000 772 0.0015016 0.000214 33 0.001 0363
CS3ADO 0.000 786 94 0.0015281 0.000217 54 0.0010557 CS3AD0 0.000 786 94 0.0015281 0.000217 54 0.0010557
CS4ADO 0.0007709 0.0014991 0.000213 86 0.0010347 CS4AD0 0.0007709 0.001499 1 0.000213 86 0.0010347
CS1AD1 8.0765 x 10~ 0.000 156 42 22244 x 107° 0.000 108 09 CS1AD1 9.6093 x 10~ 0.000 186 88 2.6519 x 10~ 0.000129 23
CS2AD1 7.8969 x 10~° 0.000 152 86 2.1779 x 107° 0.000 105 54 CS2AD1 0.00010504 0.000203 91 2.8709 x 10~° 0.000 14151
CS3AD1 7.9867 x 10~° 0.000154 8 2.2029 x 10~ 0.000 106 95 CS3AD1 0.3831 x 10~ 0.0001827 2.5993 x 10~ 0.000 126 21
CS4AD1 7.8455 x 10~° 0.000 15192 2.1638 x 10~° 0.000104 92 CS4AD1 9.9659 x 10~ 0.000194 27 2.7518 x 10~ 0.000 134 46
Configuracion A1P4GA2C2G Configuracion A1PAGA2C2S
Configuracion Minimo Maximo Desviacion STD Promedio Configuracion Minimo Méximo Desviacion STD Promedio
CS1ADO 0.000939 61 0.0018121 0.000 255 56 0.0012567 CS1ADO 0.000 794 49 0.0015422 0.000219 46 0.001 0656
CS2AD0 0.001019 0.0019457 0.000 270 85 0.0013568 CS2AD0 0.000 772 0.0015016 0.000214 33 0.001 0363
: 0.000919 62 0.0017781 0.000251 63 0.0012313 CS3AD0 0.000 786 94 0.0015281 0.000 217 54 0.0010557
0.000974 48 0.0018714 0.000262 44 0.001 301 CS4AD0 0.0007709 0.001499 1 0.000 213 86 0.0010347
9.5251 x 10~ 0.000 18524 2.6271 x 10~° 0.000128 14 CS1AD1 8.1064 x 10~ 0.00015701 2.2336 x 10~ 0.000 108 49
CS2AD1 0.000 103 59 0.000201 09 2.8285 x 10~° 0.000139 63 CS2AD1 7.8957 x 10~° 0.00015283 21773 x 10~° 0.000105 52
CS3AD1 9.2069 x 107 0.000 18101 25737 x 10~ 0.000125 08 CS3AD1 8.0188 x 107 0.000 155 44 2.2125 x 10~ 0.000 107 37
CS4AD1 0.000100 05 0.000 195 06 2.7627 x 10~° 0.000134 99 CS4AD1 7.9944 x 10~° 0.000 154 86 2.2078 x 107 0.000 106 88
Configuracion A1P4SA2C2G Configuracion A1P4SA2C2S
Configuracion Minimo Maximo Desviacion STD Promedio Configuracion Minimo Méximo Desviacion STD Promedio
CS1ADO 0.000939 61 0.0018121 0.000 255 56 0.001256 7 CS1ADO 0.000 794 49 0.0015422 0.000219 46 0.001 0656
CS2ADO 0.001019 0.0019457 0.000 270 85 0.0013568 CS2AD0 0.000 772 0.0015016 0.000214 33 0.001 0363
CS3ADO 0.000919 62 0.0017781 0.000251 63 0.0012313 CS3AD0 0.000 786 94 0.0015281 0.000 217 54 0.0010557
CS4ADO 0.000974 48 0.0018714 0.000262 44 0.001 301 CS4AD0 0.0007709 0.0014991 0.000 213 86 0.0010347
CS1AD1 9.755 x 107° 0.000189 74 2.6951 x 10~° 0.00013113 CS1AD1 8.3075 x 107° 0.000 160 95 22934 x 107° 0.0001111
CS2AD1 0.000103 24 0.000 201 25 2.8392 x 10~° 0.000 139 59 CS2AD1 7.9209 x 10~° 0.000153 32 21848 x 10~° 0.000105 86
CS3AD1 9.716 x 10~ 0.000 189 33 2.7055 x 10~ 0.0001307 CS3AD1 8.4444 x 10~ 0.000163 82 2.3441 x 10~ 0.00011303
CS4AD1 0.0001008 0.000 196 53 2.7861 x 10~° 0.000135 98 CS4AD1 8.0981 x 10~° 0.000 156 89 22403 x 107° 0.000 108 26
Configuracion A2P2GA1C4G Configuracion A2P2GA1C4S
Configuracion Minimo Maximo Desviacién STD Promedio Configuracién Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS1ADO 0.000 794 49 0.0015422 0.000 219 46 0.001 0656
0.011865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS2AD0 0.000 772 0.0015016 0.000214 33 0.0010363
0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS3AD0 0.000 786 94 0.0015281 0.000217 54 0.0010557
CS4ADO 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS4ADO 0.0007709 0.0014991 0.000 213 86 0.0010347
CSI1AD1 0.011865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS1AD1 8.0881 x 10~° 0.000 156 22 22225 x 10~° 0.000107 94
CS2AD1 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS2AD1 7.9402 x 10~° 0.00015244 2.1703 x 10~ 0.000 105 31
CS3AD1 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS3AD1 8.1571 x 107° 0.00015783 2246 x 107° 0.000109 04
CS4AD1 0.011865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS4AD1 7.9366 x 10~° 0.000 152 89 2179 x 107° 0.000105 57
Configuracién A2P2SA1C4AG Configuracién A2P2SA1C4S
Configuracion Minimo Maximo Desviacién STD Promedio Configuracién Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
CS1ADO 0.000 794 49 0.0015422 0.000219 46 0.001 0656 CS1ADO 0.000 794 49 0.0015422 0.000 219 46 0.001 0656
CS2AD0 0.000 772 0.0015016 0.000214 33 0.0010363 CS2AD0 0.000 772 0.001501 6 0.000214 33 0.0010363
CS3AD0 0.000 786 94 0.0015281 0.000217 54 0.0010557 CS3AD0 0.000 786 94 0.0015281 0.000217 54 0.0010557
CS4ADO 0.0007709 0.0014991 0.000 213 86 0.0010347 CS4ADO 0.0007709 0.0014991 0.000 213 86 0.0010347
CSI1AD1 0.011865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS1AD1 8.2816 x 10~° 0.000159 91 22773 x 10~° 0.00011042
CS2AD1 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS2AD1 8.1218 x 10~” 0.000155 96 2.2234 x 10~ 0.000 107 66
CS3AD1 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS3AD1 83712 x 107° 0.00016191 2.3063 x 10°° 0.00011178
CS4AD1 0.011865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS4AD1 8.0784 x 10~° 0.000 155 62 22202 x 10~° 0.000107 39
Configuracién AIP4AGA1C4AG Configuracién A1P4GA1C4S
Configuracion Minimo Maximo Desviacién STD Promedio Configuracién Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
CS1ADO 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS1ADO 0.000 797 55 0.001 552 0.0002217 0.0010707
CS2AD0 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS2AD0 0.000 77499 0.0015134 0.000217 39 0.001 0416
CS3AD0 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS3AD0 0.000803 1 0.001 5611 0.00022261 0.0010777
CS4ADO 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS4ADO 0.000 776 22 0.0015147 0.0002173 0.001 043
CS1AD1 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS1AD1 8.1653 x 107 0.000157 62 2.2429 x 10~ 0.000 1089
CS2AD1 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS2AD1 8.016 x 10~” 0.000153 88 2.1921 x 10~ 0.000 106 28
CS3AD1 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS3AD1 8.2074 x 107° 0.000 158 68 22577 x 107° 0.000109 63
CS4AD1 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS4AD1 8.113 x 1077 0.000156 3 2.2208 x 10~ 0.000107 85
Configuracién A1P4SA1CAG Configuracién A1P4SA1C4S
Configuracion Minimo Maximo Desviacion STD Promedio Configuracion Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
CS1ADO 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CSI1ADO 0.000 794 49 0.0015422 0.000 219 46 0.001 0656
CS2AD0 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS2AD0 0.000 772 0.0015016 0.000214 33 0.001 0363
CS3AD0 0.011865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS3AD0 0.000 786 94 0.0015281 0.000217 54 0.0010557
CS4ADO 0.011865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS4ADO 0.0007709 0.0014991 0.000 213 86 0.0010347
CS1AD1 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS1AD1 8.367 x 10~ 0.000161 56 2.3029 x 10~ 0.00011151
CS2AD1 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS2AD1 8.0365 x 10~° 0.000154 28 21983 x 10~° 0.000 106 54
CS3AD1 0.011865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS3AD1 8.5661 x 10~° 0.000165 73 23674 x 10~° 0.000 114 36
CS4AD1 0.011 865 0.016 341 0.0013035 0.013 545 CS4AD1 8.1296 x 10— 0.000158 2.2682 x 107 0.000108 74

Tabla 10.8: Resumen de los valores estadisticos para los resultados obtenidos.
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Los resultados de la prueba de normalidad se tienen en la tabla 10.9 y los resultados de
la prueba de homocedasticidad, Kruskal-Wallis y ANOVA se muestran en la tabla 10.10.
Finalmente, en la figura 10.14 se presenta el resultado de la comparacion entre grupos.
De esta forma se puede establecer que las configuraciones A2P2GA1C4G, A1PAGA1C4G
y A1P4SA1C4G no logran realizar adecuadamente el proceso adaptativo, por lo cual, no
se aprecia diferencia significativa entre los casos con y sin adaptacién. En estos resultados
también se aprecia que no se presenta diferencia para las configuraciones donde se cambia
el nimero de retardos de la entrada y la salida en la estructura de los sistemas neuro-
difusos. Es de notar que de 18 configuraciones experimentales de los sistemas neuro-difusos
se logra el comportamiento adaptativo en 15 configuraciones.

Configuracién CS1ADO | CS2ADO0 | CS3ADO | CS4ADO0 | CS1AD1 | CS2AD1 | CS3AD1 | CS4AD1
A2P1SA2C1S 0.62254 | 0.62092 | 0.62255 | 0.62130 | 0.62384 | 0.62067 | 0.62404 | 0.62143
A2P2SA2C2S 0.62252 | 0.61978 | 0.62224 | 0.62023 | 0.62289 | 0.61768 | 0.62280 | 0.61794
A2P1G25A2C1G2S | 0.62493 | 0.62700 | 0.62492 | 0.62706 | 0.63291 | 0.63372 | 0.62914 | 0.63367
A2P4SA2C4S 0.62092 | 0.61829 | 0.62136 | 0.61922 | 0.62193 | 0.61285 | 0.62214 | 0.61611
A2P2GA2C2S 0.62252 | 0.61978 | 0.62224 | 0.62023 | 0.62066 | 0.61492 | 0.62063 | 0.61615
A2P2SA2C2G 0.62252 | 0.61978 | 0.62224 | 0.62023 | 0.63925 | 0.65369 | 0.63617 | 0.64831
A1P4GA2C2G 0.63017 | 0.63855 | 0.62784 | 0.63427 | 0.63742 | 0.65119 | 0.63412 | 0.64594
A1P4GA2C2S 0.62252 | 0.61978 | 0.62224 | 0.62023 | 0.62103 | 0.61507 | 0.62050 | 0.61600
A1P4SA2C2G 0.63017 | 0.63855 | 0.62784 | 0.63427 | 0.63954 | 0.65620 | 0.65179 | 0.65033
A1P4SA2C2S 0.62252 | 0.61978 | 0.62224 | 0.62023 | 0.62456 | 0.61713 | 0.63807 | 0.62449
A2P2GA1CAG 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317
A2P2GA1C4S 0.62252 | 0.61978 | 0.62224 | 0.62023 | 0.61281 | 0.59598 | 0.61639 | 0.60170
A2P2SA1C4AG 0.62252 | 0.61978 | 0.62224 | 0.62023 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317
A2P2SA1C4S 0.62252 | 0.61978 | 0.62224 | 0.62023 | 0.61333 | 0.59720 | 0.61667 | 0.60361
A1P4GA1CAG 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317
A1P4GA1C4S 0.61903 | 0.61307 | 0.62059 | 0.61465 | 0.61271 | 0.59663 | 0.61608 | 0.60204
A1P4SA1C4S 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317 | 0.54317
A1P4SA1C4S 0.62252 | 0.61978 | 0.62224 | 0.62023 | 0.61625 | 0.59822 | 0.62789 | 0.61874
Tabla 10.9: Resumen de la prueba de normalidad (p-value).
Configuracién Cumplen normalidad | Homocedasticidad | Kruskal-wallis | ANOVA
A2P1SA2C1S 8 8.2207 x 107° 1.9282 x 10710 0
A2P2SA2C2S 8 8.3933 x 107° 1.9018 x 10710 0
A2P1G25A2C1G2S 8 8.5798 x 107° 1.8719 x 10710 0
A2P4SA2C4S 8 8.5676 x 1076 1.9174 x 10710 0
A2P2GA2C2S 8 8.0398 x 107 1.8838 x 10719 0
A2P2SA2C2G 8 1.6915 x 107 1.5308 x 1017 0
A1P4GA2C2G 8 7.8682 x 107° .32 x 1071 0
A1P4GA2C2S 8 8211 x 107° 1.9018 x 10719 0
A1P4SA2C2G 8 8.4393 x 107° 1.495 x 10719 0
A1P4SA2C2S 8 8.899 x 107° 1.7482 x 10719 0
A2P2GA1C4G 8 1 1 1
A2P2GA1C4S 8 8.0983 x 107° 1.8251 x 10719 0
A2P2SA1C4AG 8 5.9863 x 1076 1.9321 x 10710 0
A2P2SA1C4S 8 8.6837 x 107° 1.8084 x 10719 0
A1P4GA1C4G 8 1 1 1
A1P4GA1C4S 8 8.4675 x 107° 1.8173 x 10719 0
A1P4SA1CAG 8 1 1 1
A1P4SA1C4S 8 9.0551 x 1076 1.7272 x 10~19 0

Tabla 10.10: Resumen de las pruebas estadisticas.
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Figura 10.14:
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Resultado de las comparaciones multiples.
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10.7.7. Resultados para tres generadores

En esta seccion se observan los resultados de los sistemas de control cuando se pre-
sentan tres generadores en el sistema de distribucién. De forma demostrativa se toma el
caso para la configuracion A2P2SA2C2S.

Resultados de la configuracién A2P2SA2C2S

Para esta implementacion los valores minimo, maximo, desviacién estandar y promedio
de los resultados de las 10 corridas para cada configuracion se pueden apreciar en la tabla
10.11.

Configuracion Minimo Maximo Desviacion STD Promedio
CS1ADO 0.0015202 0.0030316 0.00051718 0.0022923
CS2ADO 0.0015496 0.0030854 0.000525 39 0.002334 2
CS3ADO 0.001 546 0.0030808 0.000524 23 0.002 33
CS4ADO 0.0015356 0.0030595 0.000520 81 0.0023144
CS1AD1 8.3829 x 107° 0.000 161 81 2.6401 x 107° 0.000124 98
CS2AD1 8.5712 x 107° 0.00016511 2.713 x 107° 0.000126 64
CS3AD1 8.4852 x 107° 0.00016398 2.6979 x 107° 0.00012559
CS4AD1 8.4648 x 107° 0.000163 33 2.687 x 107° 0.000 12521

Tabla 10.11: Resumen de los valores estadisticos para los resultados obtenidos.

Con los datos obtenidos se realizan las respectivas pruebas estadisticas, los resultados
de la prueba de normalidad para cada grupo experimental se pueden apreciar en la tabla
10.12, donde se cumple con el requerimiento de normalidad.

Configuracién | p-value
CS1ADO 0.38164
CS2AD0 0.38300
CS3ADO 0.39065
CS4ADO 0.39015
CS1AD1 0.63348
CS2AD1 0.42060
CS3AD1 0.42941
CS4AD1 0.42671

Tabla 10.12: Resumen de la prueba de normalidad.

Para la prueba de homocedasticidad se tiene un p-value de 9,6967 x 1073 por lo cual no
se cumple la igualdad de varianza. Considerando los resultados de la prueba de normalidad
y homocedasticidad se procede a realizar la prueba de Kruskal-Wallis obteniendo un p-
value de 1,8195 x 1071 mostrando que existe diferencia entre grupos.

Para establecer las diferencias entre grupos, con un nivel de significancia de 0,05 se lleva
a cabo la prueba no paramétrica de comparaciones multiples de Bonferroni, obteniendo el
resultado mostrado en la figura 10.15, donde se aprecia de forma estadistica que el sistema
adaptativo presenta un mejor desempeino.
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Figura 10.15: Resultado de las comparaciones multiples.

Resultados de simulacion

Con el fin de mostrar la simulacién del sistema de control se toma la configuracién
CS2AD1; la figura 10.16 muestra la respuesta del sistema para los tres generadores con
el control adaptativo. Por su parte, la figura 10.17 presenta la simulacién cuando no se
realiza el proceso adaptativo.

Salidas del sistema
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Figura 10.16: Respuesta del sistema de control con proceso de adaptacion.

Es de notar en la figura 10.16, que el controlador adaptativo hace varios ajustes para
lograr que la salida del sistema llegue a la referencia después que ha ocurrido la variacion
de la carga.
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Figura 10.17: Respuesta del sistema de control sin proceso de adaptacion.
El detalle de los ajustes hechos por el sistema adaptativo cuando existe variacion de

la carga se puede apreciar en la figura 10.18. Es de senalar que se efectiian varios ajustes
para lograr la regulacién de los voltajes en los generadores.

Salidas del sistema

1.03 .
Generador 1
1.025} Generador 2|
g Lozt Generador 3 |
2
3 1.015
£
5 LO1f
£ L
o 1.005}
=
— 1 L
o
>
0.995}
0.99¢
0.985 . . : . .
0 5 10 15 20 25 30

Tiempo [min]

Figura 10.18: Detalle de la respuesta del sistema de control adaptativo.

10.7.8. Analisis estadistico de resultados para tres generadores

Para esta configuracién, el resumen de los resultados de las ejecuciones para cada
configuracion se presenta en la tabla 10.13. Los resultados de la prueba de normalidad se
tienen en la tabla 10.14 y los resultados de la prueba de homocedasticidad, Kruskal-Wallis
y ANOVA se muestran en la tabla 10.15. Finalmente, en la figura 10.19 se presenta el
resultado de la comparacién entre grupos.

Con estos resultados y andlisis estadisticos se puede establecer que para las configu-
raciones A2P2GA1C4G, A2P2GA1C4S, A2P2SA1C4G, A1P4GA1C4G v A1P4SA1C4G
no se presenta diferencia significativa entre el caso adaptativo y no adaptativo. Para el
caso experimental A1P4SA1C4S se aprecia que solamente las configuraciones CS3AD1 y
CS4AD1 logran el proceso adaptativo.
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Configuraciéon A2P2SA1C4S Configuracion A2P2SA2C2S
Configuracién Minimo Miximo Desviaciéon STD Promedio Configuracién Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
CS1ADO 0.001 539 0.003064 1 0.0005218 0.0023177 CS1ADO 0.0015202 0.0030316 0.00051718 0.0022923
CS2AD0 0.0015382 0.003061 5 0.000 521 34 0.0023162 CS2AD0 0.0015496 0.003 0854 0.000 525 39 0.0023342
CS3AD0 0.0015316 0.003 048 0.000519 41 0.002306 1 CS3AD0 0.001 546 0.0030808 0.000524 23 0.00233
CS4ADO 0.0015355 0.003 0559 0.000520 43 0.0023121 CS4ADO 0.0015356 0.0030595 0.000 520 81 0.002314 4
CS1AD1 8.4867 x 10~ 0.000163 88 2.4438 x 107 0.000 13063 CS1AD1 8.3829 x 10~ 0.000161 81 2.6401 x 10~ 0.000 124 98
CS2AD1 8.4993 x 1077 [ 24.776 7.8348 24777 CS2AD1 85712 x 107 0.00016511 2713 x 1077 0.000 126 64
CS3AD1 8.4392 x 10~° 0.000163 05 2.6684 x 10~° 0.00012573 CS3AD1 8.4852 x 10~° 0.000163 98 2.6979 x 10~° 0.000 125 59
CS4AD1 8.4826 x 10~ 0.000163 87 2.68 x 107 0.000 126 26 CS4AD1 8.4648 x 107 0.000163 33 2.687 x 10~° 0.000125 21
Configuracién A2P1G2SA2C1G2S Configuracién A2P4SA2C4S
Configuracion Minimo Maximo Desviacién STD Promedio Configuracién Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
CS1ADO 0.0015484 0.0030822 0.000 524 69 0.002332 CS1ADO 0.0014706 0.002924 1 0.000 496 44 0.002213
CS2AD0 0.0014774 0.002942 3 0.000499 8 0.0022251 CS2AD0 0.0014486 0.0028787 0.000489 53 0.0021789
CS3AD0 0.001 447 0.002 8854 0.000491 08 0.002182 CS3AD0 0.001 432 0.0028595 0.000 486 88 0.0021611
CS4ADO 0.0014429 0.0028787 0.0004898 0.002176 1 CS4ADO 0.0013701 0.0027179 0.000462 84 0.002058 2
CS1AD1 8.4865 x 10~ 0.000161 78 2.6237 x 10~ 0.000 124 59 CS1AD1 7.976 x 10~° 0.00015323 25124 x 10~ 0.00011781
CS2AD1 8.1122 x 10" 0.000156 51 2.5401 x 10~° 0.0001194 CS2AD1 7.8538 x 10~° 0.000151 22 24771 x 1077 0.000116 14
CS3AD1 7.9652 x 107° 0.000 153 06 25211 x 10~° 0.000118 02 CS3AD1 7.7487 x 10~° 0.000149 51 2.4485 x 107° 0.000114 59
CS4AD1 7.8907 x 10~° 0.000 15249 2491 x 10~ 0.000116 64 CS4AD1 7.4568 x 10~° 0.000143 31 2.3556 x 10~ 0.00011008
Configuracién A2P2GA2C2S Configuracién A2P2SA2C2G
Configuracion Minimo Maximo Desviacion STD Promedio Configuracion Minimo Méximo Desviacion STD Promedio
CS1ADO 0.0015202 0.003031 6 0.00051718 0.0022923 CS1ADO 0.0015202 0.0030316 0.000517 18 0.002292 3
CS2AD0 0.001549 6 0.003 0854 0.000 525 39 0.0023342 CS2AD0 0.001549 6 0.003 0854 0.000 525 39 0.0023342
CS3ADO 0.001 546 0.003 0808 0.000 524 23 0.002 33 CS3AD0 0.001 546 0.0030808 0.000524 23 0.00233
CS4ADO 0.001535 6 0.003059 5 0.000 520 81 0.002314 4 CS4AD0 0.001535 6 0.003059 5 0.000 520 81 0.002314 4
CS1AD1 8.5031 x 10~ 0.000 165 89 2.7576 x 10~° 0.000 126 44 CS1AD1 8.5454 x 10~ 0.000164 93 2.6942 x 10~ 0.000 127 06
CS2AD1 8.6469 x 10~° 0.000 168 39 2.7905 x 10~° 0.00012851 CS2AD1 8.5934 x 10°° 0.000 165 35 27133 x 107° 0.000126 81
CS3AD1 8.7005 x 10~ 0.00017007 2.8062 x 10~ 0.00013021 CS3AD1 8.817 x 1077 0.000170 42 2.7989 x 10~ 0.000 13033
CS4AD1 8.7343 x 107" 0.000 17099 2.822 x10~° 0.0001305 CS4AD1 8.5068 x 10~ 0.000163 94 2.6934 x 10~ 0.0001256
Configuracion A1P4GA2C2G Configuracion A1PAGA2C2S
Configuracion Minimo Maximo Desviacion STD Promedio Configuracion Minimo Méximo Desviacion STD Promedio
CS1ADO 0.0015771 0.003 1469 0.000533 99 0.0023788 CS1ADO 0.0015202 0.0030316 0.000517 18 0.002292 3
CS2AD0 0.0015202 0.0030222 0.000514 41 0.0022871 CS2AD0 0.001 5496 0.003 0854 0.000 525 39 0.0023342
E 0.0014672 0.0029112 0.000496 3 0.002204 3 CS3AD0 0.001 546 0.0030808 0.000 524 23 0.00233
0.0016078 0.0032137 0.000544 73 0.0024278 CS4AD0 0.0015356 0.0030595 0.000 520 81 0.0023144
9423 x 10—° 0.00017349 2.8506 x 10~° 0.00013248 CS1AD1 8.5662 x 10~ 0.000166 57 2.7593 x 10~ 0.000127 16
CS2AD1 -5 0.000164 67 2.7252 x 10~° 0.000 12598 CS2AD1 8.6188 x 10~° 0.000167 4 27718 x 10~° 0.0001279
CS3AD1 -0 0.000158 73 2.6438 x 10~ 0.0001211 CS3AD1 8.5718 x 107 0.000167 77 2.7888 x 10~ 0.000 12775
CS4AD1 0.00018017 2.9316 x 10~° 0.000137 31 CS4AD1 0.0582 x 10~ 0.00017545 2.8847 x 10~ 0.000133 93
Configuracion A1P4SA2C2G Configuracion A1P4SA2C2S
Configuracion Minimo Maximo Desviacion STD Promedio Configuracion Minimo Méximo Desviacion STD Promedio
CS1ADO 0.001 606 0.0031855 0.000 541 35 0.0024118 CS1ADO 0.0015202 0.0030316 0.000517 18 0.002292 3
CS2ADO 0.0015802 0.0031518 0.000 535 06 0.0023827 CS2AD0 0.001549 6 0.003 0854 0.000 525 39 0.002334 2
CS3ADO 0.001 549 0.0030818 0.000523 93 0.0023315 CS3AD0 0.001 546 0.0030808 0.000 524 23 0.00233
CS4ADO 0.0015799 0.0031381 0.000533 68 0.0023752 CS4AD0 0.0015356 0.0030595 0.000 520 81 0.0023144
CS1AD1 8.4356 x 10~° 0.000 162 36 2.7557 x 107° 0.000126 01 CS1AD1 83 x107° 0.000158 77 2.6588 x 10~° 0.000123 49
CS2AD1 8.7661 x 10~° 0.0001683 2.8081 x 10~° 0.0001314 CS2AD1 8.5969 x 10~° 0.000 164 89 2.7029 x 10~° 0.00012812
CS3AD1 8.5013 x 10— 0.000 162 04 2.6084 x 10~ 0.000 125 54 CS3AD1 8.4759 x 10— 0.000161 76 2.6252 x 10~ 0.000 124 68
CS4AD1 8.5807 x 10~° 0.000 164 95 2.6625 x 10~° 0.000127 26 CS4AD1 8.4419 x 107° 0.000162 2.6413 x 107° 0.000124 67
Configuracion A2P2GA1C4G Configuracion A2P2GA1C4S
Configuracion Minimo Maximo Desviacién STD Promedio Configuracién Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023 001 CS1ADO 0.0015202 0.003031 6 0.000517 18 0.0022923
0.020651 0.025987 0.0018658 0.023001 CS2AD0 0.001549 6 0.003 085 4 0.000 525 39 0.0023342
0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023001 CS3AD0 0.001 546 0.0030808 0.000 524 23 0.00233
CS4ADO 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023 001 CS4ADO 0.001535 6 0.003059 5 0.000 520 81 0.002314 4
CSI1AD1 0.020 651 0.025 987 0.0018658 0.023001 CS1AD1 0.1488 0.15321 0.001 4802 0.15109
CS2AD1 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023001 CS2AD1 0.2493 0.25412 0.001 7605 0.25195
CS3AD1 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023001 CS3AD1 0.17349 0.17773 0.001 462 0.17568
CS4AD1 0.020 651 0.025 987 0.0018658 0.023001 CS4AD1 7.6768 x 10~° 0.000149 72 24819 x 10~° 0.000114 59
Configuracién A2P2SA1C4AG Configuracién A2P2SA1C4S
Configuracion Minimo Maximo Desviacién STD Promedio Configuracién Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
CS1ADO 0.0015202 0.0030316 0.00051718 0.0022923 CS1ADO 0.0015202 0.0030316 0.000517 18 0.0022923
CS2AD0 0.001549 6 0.0030854 0.000 525 39 0.002334 2 CS2AD0 0.001549 6 0.003 085 4 0.000 525 39 0.0023342
CS3AD0 0.001 546 0.003 0808 0.000 524 23 0.002 33 CS3AD0 0.001 546 0.0030808 0.000524 23 0.00233
CS4ADO 0.0015356 0.003 059 5 0.000 520 81 0.002314 4 CS4ADO 0.0015356 0.003059 5 0.000 520 81 0.002314 4
CSI1AD1 0.020 651 0.025 987 0.0018658 0.023001 CS1AD1 8.9671 x 10~° 0.000 169 45 27688 x 10~° 0.000131 74
CS2AD1 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023001 CS2AD1 0.2197 x 10~ 0.000 263 98 4.9805 x 107 0.000 149 91
CS3AD1 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023001 CS3AD1 8.0898 x 10~° 0.000 155 84 25913 x 107° 0.00012
CS4AD1 0.020 651 0.025 987 0.0018658 0.023001 CS4AD1 7.5389 x 10~° 0.000 149 68 25033 x 10~° 0.000114 05
Configuracién AIP4AGA1C4AG Configuracién A1P4GA1C4S
Configuracion Minimo Maximo Desviacién STD Promedio Configuracién Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
CS1ADO 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023 001 CS1ADO 0.001425 0.002843 1 0.000484 17 0.0021493
CS2AD0 0.020 651 0.025987 0.001 8658 0.023001 CS2AD0 0.0014207 0.0028277 0.000 482 0.0021389
CS3AD0 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023001 CS3AD0 0.0013678 0.0027242 0.000 464 62 0.002059 3
CS4ADO 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023 001 CS4ADO 0.0013596 0.0027147 0.000 462 88 0.0020509
CS1AD1 0.020 651 0.025987 0.001 8658 0.023001 CS1AD1 8.1057 x 10~ 0.000157 06 2594 x 10~ 0.000120 14
CS2AD1 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023001 CS2AD1 7.9577 x 10~° 0.000154 39 2.5506 x 10~ 0.00011804
CS3AD1 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023001 CS3AD1 7.6138 x 10~° 0.000 149 21 2.4907 x 107° 0.000113 52
CS4AD1 0.020 651 0.025987 0.001 8658 0.023001 CS4AD1 7.9715 x 10~° 0.000 152 55 2.5058 x 10~ 0.00011717
Configuracién A1P4SA1CAG Configuracién A1P4SA1C4S
Configuracion Minimo Maximo Desviacion STD Promedio Configuracion Minimo Maximo Desviacién STD Promedio
CSIADO 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023001 CSI1ADO 0.0015202 0.0030316 0.000517 18 0.0022923
CS2AD0 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023 001 CS2AD0 0.001 5496 0.003 085 4 0.000 525 39 0.0023342
CS3AD0 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023 001 CS3AD0 0.001 546 0.0030808 0.000 524 23 0.00233
CS4ADO 0.020 651 0.025 987 0.0018658 0.023001 CS4ADO 0.0015356 0.003059 5 0.000 520 81 0.0023144
CS1AD1 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023001 CS1AD1 8.183 x 10~” 0.000 156 53 2.5628 x 10~ 0.00012174
CS2AD1 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023 001 CS2AD1 1.3124 1.3478 0.010935 1.328
CS3AD1 0.020 651 0.025 987 0.0018658 0.023001 CS3AD1 7.853 x 1077 0.000 150 08 24483 x 10~° 0.0001157
CS4AD1 0.020 651 0.025987 0.0018658 0.023001 CS4AD1 7478 x107° 0.000143 97 2.3574 x 10~ 0.00011084

Tabla 10.13: Resumen de los valores estadisticos para los resultados obtenidos.
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En estos resultados también se observa que en la mayoria de los casos experimentales
no se presenta diferencia para las configuraciones donde se cambia el niimero de retardos de
la entrada y la salida en la estructura de los sistemas neuro-difusos. Es de notar que de 18
configuraciones experimentales de los sistemas neuro-difusos se logra el comportamiento
adaptativo en 12,5 configuraciones, lo cual muestra que al incrementar el nimero de
generadores hay més configuraciones que no operan correctamente.

Configuracién CS1ADO | CS2ADO0 | CS3ADO | CS4ADO0 | CS1AD1 | CS2AD1 | CS3AD1 | CS4AD1
A2P1SA2C1S 0.38089 | 0.37981 | 0.37640 | 0.37920 | 0.61214 | 0.00237 | 0.51565 | 0.52595
A2P2SA2C2S 0.38164 | 0.38300 | 0.39065 | 0.39015 | 0.63348 | 0.42060 | 0.42941 | 0.42671
A2P1G2SA2C1G2S | 0.38397 | 0.39511 | 0.39242 | 0.39559 | 0.43875 | 0.49285 | 0.42496 | 0.46168
A2P4SA2C4S 0.39162 | 0.37812 | 0.39676 | 0.36010 | 0.43050 | 0.42061 | 0.45056 | 0.39251
A2P2GA2C2S 0.38164 | 0.38300 | 0.39065 | 0.39015 | 0.40145 | 0.41364 | 0.73615 | 0.49739
A2P2SA2C2G 0.38164 | 0.38300 | 0.39065 | 0.39015 | 0.58622 | 0.42162 | 0.39922 | 0.42285
A1P4GA2C2G 0.41192 | 0.37617 | 0.36123 | 0.42966 | 0.44515 | 0.41612 | 0.39327 | 0.45484
A1P4GA2C2S 0.38164 | 0.38300 | 0.39065 | 0.39015 | 0.41555 | 0.41493 | 0.43015 | 0.43229
A1P4SA2C2G 0.37128 | 0.40706 | 0.38564 | 0.37438 | 0.44101 | 0.41371 | 0.55701 | 0.39727
A1P4SA2C2S 0.38164 | 0.38300 | 0.39065 | 0.39015 | 0.43602 | 0.41748 | 0.45954 | 0.43100
A2P2GA1C4AG 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128
A2P2GA1C4S 0.38164 | 0.38300 | 0.39065 | 0.39015 | 0.47877 | 0.66229 | 0.57981 | 0.47881
A2P2SA1C4AG 0.38164 | 0.38300 | 0.39065 | 0.39015 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128
A2P2SA1C4S 0.38164 | 0.38300 | 0.39065 | 0.39015 | 0.53480 | 0.41200 | 0.42653 | 0.48634
A1P4GA1CAG 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128
A1P4GA1C4S 0.38982 | 0.37045 | 0.37171 | 0.38850 | 0.41494 | 0.40795 | 0.40933 | 0.38078
A1P4SA1CAG 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128 | 0.53128
A1P4SA1C4S 0.38164 | 0.38300 | 0.39065 | 0.39015 | 0.52126 | 0.50185 | 0.42664 | 0.48841
Tabla 10.14: Resumen de la prueba de normalidad.
Configuracién Cumplen normalidad | Homocedasticidad | Kruskal-wallis | ANOVA
A2P1SA2C1S 7 0.000 104 56 1.8995 x 107? 0
A2P2SA2C2S 8 9.6967 x 10~ 13 1.8195 x 10710 0
A2P1G25A2C1G2S 8 8.8052 x 10713 1.3646 x 10710 0
A2P4SA2C48S 8 8.8152 x 10713 1.3026 x 10710 0
A2P2GA2C2S 8 1.0659 x 10712 1.6451 x 10710 0
A2P2SA2C2G 8 1.0083 x 10~*2 1.6606 x 10~ 0
A1P4GA2C2G 8 8.9595 x 10~ 13 1.0354 x 10710 0
A1P4GA2C2S 8 1.0943 x 10712 1.617 x 10710 0
A1P4SA2C2G 8 8.9773 x 10713 1.5795 x 10710 0
A1P4SA2C28S 8 9.4746 x 10713 1.683 x 10710 0
A2P2GA1C4G 8 1 1 1
A2P2GA1C4S 8 8.0343 x 10~ 1! 2.6317 x 10712 0
A2P25A1C4G 8 3.6497 x 107° 1.8402 x 10710 0
A2P2SA1C4S 8 1.4519 x 10712 1.0214 x 10710 0
A1P4GA1C4G 8 1 1 1
A1P4GA1C4S 8 9.2704 x 10713 1.4075 x 10710 0
ATP4SA1C4G 8 1 1 1
A1P4SA1C4S 8 0 1.2499 x 10~ 0

Tabla 10.15: Resumen de las pruebas estadisticas.
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Figura 10.19:
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Resultado de las comparaciones multiples.
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Capitulo 11

Control de sistemas hidraulicos SISO

11.1. Introduccion

Este capitulo presenta el desarrollo de dos aplicaciones de control de sistemas hidrauli-
cos SISO (Single Input Single Output). En el primer caso se utiliza la arquitectura I para
la identificacion de la planta y la arquitectura II para el controlador, con esta configura-
cién se efectiia la regulacion del nivel de un tanque cénico considerando diferentes valores
de referencia. En el segundo caso de aplicacién se realiza el control de nivel de un sistema
de dos tanques esféricos acoplados, considerando la variaciéon de parametros de estos tan-
ques manteniendo la altura del tanque principal en un valor deseado. En esta aplicacion
se utiliza la arquitectura II para la identificacion de la planta y la implementacion del
controlador.

11.2. Aplicacién del sistema de control adaptativo
para regular el llenado de un tanque cénico

En esta aplicaciéon se utiliza la arquitectura I para la identificacién de la planta y la
arquitectura II para el controlador, con esta configuracion se regula el nivel de un tanque
cOnico para diferentes valores. En este caso, también se utiliza un modelo de referencia
(comportamiento deseado) para efectuar el entrenamiento del controlador.

11.2.1. Esquema de tiempo discreto utilizado para la identifica-
cién de la planta

Se debe tener presente que una aproximacién para el modelo del sistema consiste en
estimar una estructura neuronal que pueda desempenar la misma funcién [6]. Para la
identificacién con el sistema neuro-difuso se toman tres muestras de la entrada y dos de la
salida, teniendo el esquema mostrado en la figura 11.1, donde la salida se puede ver como
una funcién no lineal de las muestras tomadas, siendo z~! un elemento de memoria.
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Figura 11.1: Sistema neuronal para la planta.

Desde este punto de vista, se tiene un conjunto de datos de salida y;[n] dada por la
ecuacién (11.1), donde H,, es el vector de pardmetros del sistema neuro-difuso.

ysln] = f, (uln], uln — 1}, u[n — 2], y[n — 1}, y[n — 2], H,) (11.1)

11.2.2. Esquema de tiempo discreto utilizado para el controla-
dor

Para implementar el controlador se utiliza un esquema con dos elementos de retardo
para la entrada y dos elementos de retardo para la salida, tal como se puede apreciar en
la figura 11.2. En este esquema e[n] es la senial de error que ingresa al controlador y u[n]
la salida del controlador correspondiente a la acciéon de control.

eln] |
/ﬁ<_|
fol)
L

;'_/ ufn]

Figura 11.2: Esquema de entradas y salida utilizado para el controlador.

Bajo este enfoque, la accién de control estd dada por la ecuacién (11.2), donde, H.
corresponde al vector de pardmetros del sistema neuro-difuso.

u[n] = fo(uln — 1], u[n — 2], e[n], e[n — 1], e[n — 2], H,) (11.2)

11.3. Arquitectura para la identificacion de la planta

Con la finalidad de realizar la identificacion de la planta se emplea la arquitectura I
(sistema difuso compacto) utilizando en este conjuntos difusos gaussianos. Un ejemplo de
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estos conjuntos se puede apreciar en la figura 11.3. Esta arquitectura es muy similar a la
empleada convencionalmente en redes neuronales de base radial [220].

Figura 11.3: Conjunto gaussiano.

La ecuacion 11.3 muestra la expresion de entrada salida, empleando como t-norma el
producto y utilizando conjuntos difusos gaussianos. Las ecuaciones asociadas al proceso

de inferencia son:
M N Wi — 0y 2
fw) =3 u [H exp <—( — )] (113)
=1 v

=1

La respectiva funcion de activacion es:

E::iiemo<_<Uhé:h)2> (11.4)

De esta forma, la salida del sistema se calcula como:

M
=Y Y (11.5)
=1

Donde M es el niimero de reglas difusas, N el nimero de entradas al sistema, y; es el
respectivo actuador virtual, d; y p; son el centro y la desviaciéon estandar del conjunto
gaussiano. Adicionalmente, w; € {u[n — 1],u[n — 2], en], e[n — 1], e[n — 2]} es el dato de
entrada al sistema, de manera general, todas las variables de entrada se representan como
w.

La representacion de la red neuro-difusa asociada se puede apreciar en la figura 11.4. La
primera capa corresponde a la productoria de las funciones gaussianas, es decir, correspon-
de al calculo de Y]. En la segunda se realiza el producto de los consecuentes multiplicados
por Y;. Finalmente, en la tercera capa se determina la salida de la inferencia f(w).
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Figura 11.4: Representacién de la red neuro-difusa.

11.4. Ecuaciones de entrenamiento para la identifica-
cion de la planta

Teniendo en cuenta el algoritmo Back Propagation para un sistema neuro-difuso y
usando el algoritmo de gradiente descendiente para determinar los parametros del sistema,
se busca minimizar el error correspondiente a la ecuaciéon (11.6).

[f (wln)) — yln])® (11.6)

Donde w[n] son los datos de entrada al sistema y y[n] los datos de salida deseados
para un tiempo n. Estos datos forman las respectivas parejas de entrada salida de entre-
namiento.

Para realizar el entrenamiento de los parametros se calculan las derivadas del error
con f(w) teniendo:

aJ,
yi(k+1) = y(k) - aa—p (11.7)
Yiln
aJ,
Sk +1) = Guk) — a52 (11.8)
6 |,
aJ,
pulk+1) = palh) — a2 (11.9)
De esta forma, para actualizar los parametros se utilizan las ecuaciones:
yk+1) =yk) —a(f—y)Y; (11.10)
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2 (wiln] — da(k))

Sull + 1) = 8a(8) = a (7 = ) (s 2L (1L.11)
pall-+ 1) = pa(h) = a (7 =y )i 222l (11.12)

El algoritmo para la adaptacién (entrenamiento) de pardmetros del sistema neuro-
difuso comprende los siguientes pasos:

1. Determinar el sistema neuro-difuso estableciendo M y N. Cuanto mayor sea M,
resultaran mas parametros permitiendo mayor adaptabilidad pero con mayor re-
querimiento de célculo. También se deben especificar los pardmetros y;(0), 0;(0) y
pi(0). Estos pardmetros iniciales pueden ser determinados de acuerdo a las reglas
lingiifsticas del experto, o escogidas de tal manera que las funciones de pertenencia
cubran uniformemente el espacio de entrada.

2. Calcular la salida del sistema neuro-difuso para un par de entrada-salida (w[n], y[n]),
n=1,2,..., Np, en la k-ésima etapa de entrenamiento, k =0,1,2,..., Kp.

3. Actualizar los pardmetros y;(k + 1), 0;(k+ 1) v pu(k + 1). Donde a corresponde al
ritmo de aprendizaje. Si « es escogido con un valor muy grande puede causar que
el algoritmo no converja, mientras escoger un valor muy pequeno puede ocasionar
que el algoritmo requiera mas tiempo para converger.

4. Volver al paso 2 con k = k+1, hasta que el error J,(k) sea menor que un ¢ definido,
o hasta que k sea igual a un nimero determinado.

5. Volver al paso 2 con n = n + 1 para actualizar los parametros usando la siguiente
pareja de entrada-salida (w[n + 1], y[n + 1]).

El algoritmo anterior es definido para una época en la cual cada elemento del conjunto
de entrenamiento es usado solo una vez, y los parametros son actualizados usando una
funcién de error J, que depende solamente de una pareja de entrenamiento en el tiempo.

11.5. Arquitectura del controlador

La implementacion del controlador se realiza con un sistema difuso compacto con ar-
quitectura II utilizando los conjuntos difusos mostrados en la figura 11.5. Particularmente
en la figura 11.5(a), se tiene un conjunto difuso sigmoidal para modelar los valores positi-
vos del universo de discurso, mientras que en la figura 11.5(b), se representan los valores
negativos para el error e[n] y la accién de control u[n].

Considerando los conjuntos difusos de la figura 11.5 y la estructura general del contro-
lador dada por la ecuacién (11.13) se tiene el esquema de la figura 11.6, donde se muestra
el controlador difuso propuesto.
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pn(e)
pn (w)

o

Figura 11.5: Funciones de pertenencia empleadas.

La salida del controlador se puede calcular como:

e (11.13)

5 2
=1

uln] =3

i=1 j

Donde z; € {uln — 1],uln — 2],¢e[n],e[n — 1],e[n — 2|, }. Para cada entrada z; se puede
definir una funcién f; de la forma:

2
fi= sz’juz’j(l‘i) (11.14)
j=1
es decir:
fi = vipuin () + vio i (;) (11.15)

Por su parte, la funcién de pertenencia y;;(x;) corresponde a:

B 1
1 4+ eii(@i—vg)

i (:) (11.16)

Para llevar a cabo el cdlculo de las derivadas la ecuacién (11.16) se puede representar
como:

pij(z;) = (1 + e—Uij(l‘i—w))*l (11.17)

El conjunto de pardmetros del controlador corresponde a H. = {v;;, 0,7} v un
posible pardmetro de este es h, = h;; € H..
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Figura 11.6: Esquema del sistema de control neuro-difuso.

11.6. Ecuaciones para el entrenamiento de parame-
tros del controlador

Teniendo presente que y, es la respuesta del modelo de referencia (comportamiento
deseado), en primer lugar se tiene que la funcién de desemperio es:
1

Jp =5 (yeln] = y[n))* = 5 (eln])® (11.18)

En segundo lugar se debe tener presente que la ecuacion de la planta es:

yln] = fp(yln = 1], yln — 2], uln], uln — 1, ufn - 2]) (11.19)
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Por su parte la ecuacion del error es:

e[n] = y.[n] — y[n] (11.20)

Considerando la arquitectura del controlador (figura 11.6) y las expresiones para f;
(ecuacién (11.14)) la dindmica del controlador es dada por:

uln] = fi(uln —1]) + fouln = 2]) + fs(e[n]) + faleln —1]) + fs(e[n —2])  (11.21)
La derivada de la salida de la planta con respecto a los pardmetros del controlador es:

dyln] _ d
dh,  dh,

folyln = 1, yln = 2], uln], uln — 1], uln — 2]) (11.22)

La respectiva derivada del error e[n] = y,.[n] — y[n] para un pardmetro del controlador h,
es:

deln] _ _dyln]
dh. — dhe.
De la misma manera, la derivada de la accién de control u[n] con respecto a h;; es:

duln] _ dfi(e[n])  dfs(e[n —1]) dfs(eln—2]) dfa(uln—1]) dfs(uln—2])
dhy  dhy, T dhy, O dhy 0 dh, T dhy

(11.23)

(11.24)

Como es de apreciar, se deben calcular las respectivas derivadas de los parametros respecto
a la planta y el controlador.

11.6.1. Derivadas de los parametros del controlador con respec-
to a la planta

Para tener una expresién general de la dindmica de la planta f, se tiene w; € {y[n —
1], y[n—2],uln],uln —1],u[n — 2]}. Asi, la ecuacién para calcular la salida de la planta es:

y = éyz f[leXp (—(wip_ﬂ 5”)2>] (11.25)

f1(w;) = exp <_<wip_ﬂ5il)2> (11.26)

y=>_u [H mz(wz-)] (11.27)

=1

con

entonces

N N N

y =y [ [ ma(wi) + o [ [ paalws) + s ] ] pss(wi) + . (11.28)

i=1 =1 i=1
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Utilizando el indice auxiliar j para considerar el caso donde j # 7, entonces, la derivada

de los productos es:

d N N N d 1\ Wy dwl
dh. <H Mz’l(wi>> = Z HMﬂ(wj) ’udzii )dhc

=1 =1 7j=1
i
Tomando: N
g (w;)
Py = dw, jl:[lﬂjl(wj)
i
o dpii (w;) d wi=8; ) > wi=6i \? w; — &
LASalVA (M) ) = g () Wi O
dw; dw, 03

De esta forma se tiene:
N dw
_y1ZPz1 92232 9321131‘30[—}%

N
= Z (1P + yo P + y3Pis + ...)

i=1 Z (Zyl Zl) dw;

=1

dy
dh,

dwi
dh.

Es decir:

M
d dw
dlfc = <z§=1 szu) — 4 (E sz21> an. (E ylP31> >

Con:
M
C;, = Z Yy Py
=1

Entonces, finalmente se establece que:

dy[n] dwy dws dw dw dw
e C C o,y o
dhy  Vahy %, T Bdh” - 4dhw 5dhw

(11.29)

(11.30)

(11.31)

(11.32)

(11.33)

(11.34)

(11.35)

(11.36)

(11.37)

11.6.2. Derivadas de los parametros del controlador con respec-

to al controlador

En este procedimiento se utiliza el indice auxiliar [ con el fin de considerar el caso
donde [ # i, de esta manera, para determinar las respectivas derivadas de los parametros

del controlador considerando las ecuaciones del controlador se tiene que:

df[([L‘Z) . d d
dhi; _dhij@”““(xl)) dhi;

(’Umulz (951))

157

(11.38)



Donde [ = 1,...,5, 7« =1,...,5y j = 1,2, por lo cual se tienen diferentes casos para
valores de i y [. Para el caso cuando [ # ¢ se tiene:

dfl(xl) . d dl‘l d d.’L’l

dhi;  dw (““““(xl))dhij i (”2“12("”))41%

df;(x d d dx

B — | Consn o) + - e | (11.39)

Para j = 1,2 las respectivas derivadas son:

d d oy (g —m )\ — 1

e (vijpuj(x)) = T (Ulj (1+e 15 (1 wg)) )

—d — —opi (=) "2 =0 (1=

a (v () = vy (14 e 76 m)) = emon @) gy, (11.40)

Por su parte, cuando [ =17y 7 = 1 se tiene:

dhil dhzl (vllull (xl)) + de‘Z (,UZQ/‘L’Q("L‘Z)) dhzl ( )

También cuando [ =1y j = 2 se tiene:

iz d o d
dh;o - dr; (vllull(xl))dhﬂ + dhs (UZQLLZQ(IEZ)) (1142)

Para desarrollar las anteriores ecuaciones, en primer lugar:

d _
o (Wit (2) = vy (1 + emrulem)) 7 e gy (11.43)
T

En segundo lugar, para las otras derivadas:

d d 1
v Y) — (. —0i5(Ti—ij)
dhzj (UZ]:LLZ] (x1>> dhw (UU (1 te ) ) (1144)

Para el pardmetro h;; = v;; se tiene:

d R |
E(%’Mz‘j(%)) = (14 emomlrmal) —
- dz;
Vij (1 + eidij(“iﬂ”)) ? e*"”(“*%ﬂ(—aij)i (11.45)
d’Uij
Tomando el pardmetro h;; = o0;; se establece que:
d i (i N =2 g (s dx;
E(UU/L@](Z‘Z)) = —Uyj (1 +e i (@i %])) e i (@i =ij) (’}/U —T; — O'ijﬂij) (1146)
Con el parametro h;; = 7,; se obtiene:
d —2 dl’l
—(UZ/,LZ(I'Z)) = —V;; 1 + G_Uij(xi_%j) €_Jij(mi_%j) (Ui' — Ui'—) (1147)
d%j JHig J ( ) J ]d%-j
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De forma general, estas ecuaciones se pueden escribir como:

d da;
dv;; Jo Wighti(23)) = Foy + Koy o= dvy;
d dxz
T (Wi (i) = Foyy + Koy dow (11.48)
ij
d da;

W(UU/‘LU('I"@)) F’YZJ + K’YZJ d

]
Donde:

F,, = (14 eut@—))™!

Vij
Fry = —vy (L 0@ 0) 7 @) (3, )
—2
F, = —uv; (14 e %@ 7)) "% o=ou(@i=mj) g
KUij = vy (1 + e—Uz‘j(m—%’j)) 6—01']'(901'—%;7)0.2,],
KUij = vy (1 + e_Uij(xi_’Yij))iz 6—01']'(901'—%;7)0.2,],
K., = vj (1 4 e*"z‘j(xz‘*%y‘))_2 e*(’ij(zi*%‘j)aij

En términos generales, considerando h;; la derivada se puede representar de la forma:

d dx;

%(Uﬁjﬂz‘j(%)) = Fh,; + Ky, e (11.50)
Retomando el caso cuando [ =iy j = 1 de la ecuacién (11.41) se tiene:
%ﬁl) = %ﬂ(vﬂuu(%)) + dixi(vﬂﬂm(xi))%
= Iy + K,y jfil + diz( izuiz(ici))%
= Fp, + (Kh“ + dixi(vmlm(xz‘))) jizzl (11.51)
También cuando [ =iy j = 2 de la ecuacién (11.42) se establece:
B8 — L g )+ o)
= dixi(vﬁuil(xi))jhlz + Fy,, + K,y j};
= Fh, + (dixi(vilﬂil(xi)) + Khiz) ;l%; (11.52)

11.6.3. Proceso para el entrenamiento del controlador

Tomando w; € {y[n — 1],y[n — 2], u[n],u[n — 1],uln — 2]} v z; € {u[n — 1],u[n —

2], e[n], e[n — 1], e[n — 2]}, entonces en términos generales las ecuaciones que implementan

la dindmica de los parametros de entrenamiento son:
de[n]  dy

__ 11.53
dhy;  dhy (11.53)
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d d d d d d
yln] _ o dwn | o dws o dws o dws o duws

dhs; dhy;  Zdhy " Ydhy tdhy T Cdhy
du[n] _ dfy(z1) n dfo () n dfs(zs) n dfs(xy) n dfs(xs)
dhy  dhy | dhy | dhy | dhy | dhg

En esta tultima ecuacion si [ # ¢ entonces:

d d d d
{éf(fl) = [d—xl(vllﬂll(xl)) + d—xl(vlﬂ“?(‘m))} ijj

ij

Por otra parte, si [ = i se tiene:

) — iy (K + - (vamal)) ) 2
dfi(x;) d dz;
dhz’2 hi2 _'_ (dl’l (Ulllull(xl)) _'_ th) dhz2

Finalmente la actualizacion de los parametros se realiza de la forma:

de[n]

ij

(11.54)

(11.55)

(11.56)

(11.57)

(11.58)

(11.59)

Donde a corresponde a la tasa de aprendizaje. Considerando cada pardmetro se tiene:

de[n]

Uij(k? + 1) = Uij(k?) — dvij
de[n]

O'ij(k + 1) = O’ij(k) — do‘ij
de[n]

Yij(k+1) =(k) —a——
(k1) = 3 (8) — o

(11.60)
(11.61)

(11.62)

Los pasos del algoritmo utilizado para el entrenamiento del controlador neuro-difuso

son los siguientes:

1. Establecer el modelo de la planta y escoger la configuracion inicial de parametros

del controlador.

2. Calcular la respuesta del modelo de referencia obteniendo ,.

3. En la k-ésima etapa de entrenamiento, £ = 0,1,2,..., Kr, para el valor actual de
n de simulacién se calcula la salida del sistema de control utilizando el modelo

neuro-difuso de la planta.

4. Realizar el ajuste de los pardametros del controlador neuro-difuso utilizando las res-
pectivas ecuaciones que involucran la dinamica del sistema de control y las deriva-
das de los pardmetros (ecuaciones (11.59), (11.53) y subsecuentes). Es importante
senalar que los pardmetros que se ajustan se almacenan en variables auxiliares ya

que durante este paso el controlador no utiliza estos valores.

160



5. Regresar al paso 3 para el siguiente paso de simulacién n = n + 1 (donde se calcula
la salida del sistema de control) hasta que n sea igual al valor definido Nz (tiempo
de simulacién).

6. En el caso de completar el tiempo de simulacion, se actualizan los nuevos parametros
optimizados del controlador y se regresa al paso 3 de evaluacion del sistema de
control para una nueva iteracién k = k + 1, hasta que J.(k) = .27 J.(k,n) sea
menor que un ¢ definido, o hasta que k sea igual a un ntimero definido Kr.

11.7. Modelo del tanque cénico

El sistema de tanque cénico es un proceso SISO (Single Input Single Output). La
salida de este proceso es el nivel h(t) y la entrada al proceso es el flujo de liquido F;. El
esquema del tanque cénico considerado se puede apreciar en la figura 11.7.

EO]  fn
Hm
h(t) K,
Fy(t) |

Figura 11.7: Diagrama del tanque cénico.

En este sistema un liquido de densidad constante ingresa a una tasa volumétrica F; en
un tanque cénico de altura H,, v radio méximo R,,. La salida del tanque es Fy = K, VA,
donde h es la altura del liquido en el tanque y K, es el coeficiente de la valvula. El proceso
tiene una alta no linealidad debido a los cambios en la ganancia del proceso y la constante
de tiempo con respecto a la altura del liquido en el tanque [264].

Considerando la entrada F; y la salida Fj,, segin la ley de conservacién de masa, la
acumulacién es la masa que ingresa menos la que sale. Dado que se manifiesta como un
aumento o disminucién de volumen, la acumulacion es el cambio de volumen con respecto
al tiempo.

dVv
— =F, —F, 11.63
El cono circular tiene volumen: .
V= gr% (11.64)
De la geometria del tanque se observa que:
R
=-"h 11.65
r= (11.63)



Entonces:

7 (R \’
— [ 2m) 3 11.
=3 (Hm) (11.66)
Derivado con respecto al tiempo:
dv Ry \? ,dh
— =7 (=") AP 11.
a " (Hm) dt (11.67)
De esta forma: i P
()

El diagrama de bloques de este sistema se muestra en la figura 11.8, donde se pueden
apreciar las no linealidades presentes en el sistema hidraulico.

f%@_)x 1-/— h(t)

S

| <—
%_J

Figura 11.8: Diagrama de bloques del tanque cénico.

Los pardametros del tanque se pueden observar en la tabla 11.1.

Parametro Descripcion Valor
R,, Radio méximo 0,48m
H, Altura maxima 1,2m
F, Flujo de entrada 0,0072m3/s (max)
K, Coeficiente de la valvula 0,0067m?/s
h Altura Variable
E, Flujo de salida Variable
r Radio dependiente de h Variable

Tabla 11.1: Parametros del tanque cénico.

11.8. Resultados

Para la configuracion inicial del sistema utilizado para identificar la planta se lleva a
cabo una localizacion sistematica de las funciones de pertenencia gaussianas en el rango
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[—1,5 1,5] con una varianza de 2 y los actuadores virtuales en cero. Como esta es una
asignacion sistematica se requiere un entrenamiento previo de la planta antes de utilizarla
en el sistema de control adaptativo. Los datos empleados para efectuar el entrenamiento

del modelo de la planta se observan en la figura 11.9.

Entrada
Salida

1.5F

Valor

05 J_L
|

0 500 1000 1500 2000
Tiempo [seg]

Figura 11.9: Datos de la planta en lazo abierto.

Utilizando 400 épocas de entrenamiento, se efectia la identificacion de la planta ob-
teniendo el resultado mostrado en la figura 11.10 con un MSE (Mean Squared Error) de

0,0012.

Real
Simulado

151

Altura [m]

051

U

0 . . . . . . .
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Tiempo [seg]

Figura 11.10: Resultado del proceso de identificacién en lazo abierto.

Para la configuracion inicial del controlador se considera que las funciones f; presentan
un comportamiento lineal en el rango [—2,0 2,0], tal como se muestra en la figura 11.11,
adicionalmente, al efectuar la optimizaciéon de parametros, los actuadores virtuales se

Inician en cero.
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fi(z) L7

Figura 11.11: Forma de la aproximacién para f;.

Con la finalidad de llevar a cabo el entrenamiento del controlador para el comporta-
miento deseado (modelo de referencia), se utiliza un sistema lineal dado por la funcién
de transferencia de la ecuacién (11.69), observando que este sistema tiene un tiempo de
establecimiento de 200 segundos. En la figura 11.12 se puede apreciar la respuesta que
tiene el modelo de referencia, es decir, el tipo de comportamiento deseado que se quiere
tener al efectuar la optimizacién del controlador durante cada proceso adaptativo.

(11.69)

0 100 200 300 400 500
Tiempo [seg]

Figura 11.12: Respuesta del modelo de referencia.

Considerando diferentes valores de referencia, se realiza la simulacion del sistema de
control adaptativo donde de forma iterativa se lleva a cabo la identificacién de la planta
y el entrenamiento del controlador, de esta forma, se obtiene el resultado mostrado en la
figura 11.13. En la parte izquierda, figura 11.13(a) se muestra el nivel del tanque y en la
parte derecha, figura 11.13(b) el flujo de entrada al tanque cénico en m?/s.
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x 10

14 8
Referencia
12t Salida | A r
s 0f
g
]
.O 4 I
El
=37
L
L
0 . . . . . 0 . . . . .
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Tiempo [min] Tiempo [min]
(a) Respuesta del sistema de control adaptativo. (b) Flujo de entrada al tanque cénico.

Figura 11.13: Respuesta del sistema de control adaptativo.

Adicionalmente, para observar de forma detallada el funcionamiento del sistema de
control adaptativo, en la figura 11.14 se muestran los ajustes progresivos para la identifi-
cacion de la planta y entrenamiento del controlador de tal forma que el nivel del tanque

llegue al valor de referencia.

1.1

105+ / Ajuste

VAN

Ajuste Ajuste

60 70 80 90 100 110

Tiempo [min]

Figura 11.14: Detalle de la respuesta del sistema de control adaptativo.

11.9. Aplicacién del sistema de control adaptativo
para regular el llenado de tanques esféricos

En este caso, se implementa el control del nivel de un sistema compuesto por dos
tanques esféricos acoplados considerando la variacion de parametros de estos tanques
manteniendo la altura del tanque principal en un valor deseado. En esta aplicacion se
utiliza la arquitectura II para la identificacién de la planta y la implementacion del con-
trolador. Con el fin de efectuar el entrenamiento del controlador, se pondera la acciéon de
control y la senal del error en la funciéon de ajuste.
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11.9.1. Arquitectura del sistema neuro-difuso para identifica-
cién y control

Tanto para la identificacion de la planta como para el control se toman muestras de
la entrada y salida, de tal forma que la respuesta del sistema neuro-difuso se puede ver
como una funcién no lineal de estas senales.

En esta aplicacion se consideran diferentes configuraciones del sistema neuro-difuso
variando el nimero de retardos de la entrada y salida, de esta manera, la figura 11.15
muestra el esquema empleado presentando ademés los elementos de memoria (retardos).

Para el caso de identificacion wlu] es la entrada de la planta u[n] y g[n| la salida y[n],
mientras que para el controlador wlu] es la senal de error e[n] y g[n] la accién de control

Figura 11.15: Arquitectura general del sistema neuro-difuso para identificacién y control.

Con la finalidad de implementar el sistema difuso compacto se consideran los con-
juntos mostrados en la figura 11.16, donde se tienen conjuntos difusos sigmoidales para
representar los valores positivos del universo de discurso pp, como también para modelar
valores negativos jiy.

KN Hp
\ /.
glnl, wln]

Figura 11.16: Funciones de pertenencia sigmoidales empleadas.

Considerando los conjuntos difusos de la figura 11.16 y la estructura II del sistema
compacto, la figura 11.17 muestra el sistema difuso utilizado para identificaciéon y control.

En la figura 11.17 los subindices g y w hacen referencia a la entrada considerada
(entrada directa o realimentacién), sin embargo, estas entradas se pueden organizar en
un solo arreglo (vector) de tamano M + N + 1 de tal forma que la salida del sistema
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neuro-difuso compacto se puede calcular como:

M+N+1

glnl = ) Vi i (i)

i=1  j=1

(11.70)

donde z; € {w[n],wn —1],wn—2|,...,wn— M],g[n —1],g[n—2],...,g[n — N]}. Para

cada entrada x; se puede definir una funcién f; de la forma:

2
fi= Z Vi phig () = vin puin (25) + Vigprio ()
j=1
Por su parte, la funcién de pertenencia yu;;(z;) es:

1
1 + e—oii(®i—vij)

pig(wi) =

(11.71)

(11.72)

De este modo, el conjunto de parametros del sistema neuro-difuso corresponde a H =
{vij, 0ij,7%i;} y de forma general, un posible pardmetro de este conjunto es h;; € H.

Hw,1,1
% /Uw‘l,l
= ©
Hap,1,2
ﬁ Vw,1,2 T
: IMw,Q,l
Vw,2,1 l
- ®
How,2,2
7«"111‘2,2 T
HPaw, M1
$ Uw, M, 1
wln — M| @
How, M2
/j Uw, M 2 T
g[n]
D—
Hg1,1
i Vg,1,1 l
e ®
Hg,1,2
( Vors f
MgA,N.I
£ Ug,N,l l
"= ®
Hg,N,2 I i T
Ug,s'\/,?

Figura 11.17: Esquema del sistema neuro-difuso compacto.
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11.10. Ecuaciones de entrenamiento para la identifi-
cacion de la planta

La ecuacién (11.73) muestra la expresién de entrada-salida para el sistema utilizado
en la identificacién. La salida de la planta se puede calcular como:

FI0) = e+ D) tirpur(wy) (11.73)

=1 r=1

Para mostrar la deduccion de las ecuaciones se considera M = 5y N = 2, asi,
wy € {y[n — 1], y[n — 2], u[n],u[n — 1],u[n — 2], }. Para cada entrada w; se puede definir
una funcién f; de la forma:

2
fi= Zylr,ulr(wl) = yupn (wr) + yiapuz(wi) (11.74)

r=1

Por su parte, la funcién de pertenencia p,.(w;) es:
g (wy) = (1 4 eprro=om)) ! (11.75)

De esta manera el conjunto de pardmetros H,, corresponde a hy, € {yc, Yir, pir, 0ir }; donde
Y. es un valor constante, y;,. es el actuador virtual, w; es el dato de entrada al sistema, ¢,
v pi- son parametros de la respectiva funcién de pertenencia.

Con la finalidad de establecer las ecuaciones para el ajuste de los parametros del
sistema neuro-difuso se busca minimizar el error:

(11.76)

Donde w[n] son los datos de entrada y y[n] los datos del comportamiento de la salida
del sistema. Para un tiempo n estos datos forman las respectivas parejas de entrada salida
de entrenamiento. Se debe tener presente que « corresponde al ritmo de aprendizaje.

Para llevar a cabo el entrenamiento de los parametros, se calculan las derivadas del
error teniendo:

Ye(k +1) = ye(k) — aj‘;’c’ (11.77)
Yir(k +1) =y (k) — a;lz‘/]li ) (11.78)
o (k +1) = 61, (k) — a;i‘éjl’; ) (11.79)
e+ 1) = pu (k) = af2" n (11.80)
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De esta forma, para actualizar los parametros se utilizan las ecuaciones:

Ye(b +1) = ye(k) —a(f —y) 11.81
yr(k 4+ 1) =y (k) — o (f — y) pur(wi[n]) 11.82

(k+1)= (11.81)
(k+1) = yu( (11.82)
Bulh41) = 8, (8) =1 =) (1) (1 e ) et (a1
plr(k 4 1) plr(k> (f _ y) Yir (1 4 e*Plr(wzﬂSzr)) e~ Pir(wi=bir) (wl 5”) (11.84)

En la figura 11.18 se puede apreciar el algoritmo para la identificacién de la planta
mediante la adaptacién de parametros del sistema neuro-difuso.

Pardmetros iniciales

!

Datos de entrada-salida <]

!

—>| Evaluar sistema neuro-difuso

!

Actualizacién de parametros

No

Si

(Fin datos?

Fin del proceso

Figura 11.18: Algoritmo para la identificacion de la planta.

El primer paso consiste en escoger el sistema neuro-difuso y los pardametros iniciales,
los cuales se pueden determinar mediante un conocimiento preliminar del proceso. Luego,
se toma un par de datos de entrada salida (u[n], y[n]) con n = 1,2, ..., Ny, en el siguiente
paso se calcula la salida para el par de entrada-salida en la k-ésima etapa de entrenamiento
conk =0,1,2,..., Ky, paso seguido, se actualizan los parametros del sistema neuro-difuso
Ye(k+1), yi-(k+1), 0-(k+1) y pi-(k+1). Posteriormente, se regresa al paso de la evaluacién
del sistema nuero-difuso con k = k + 1, hasta que la funcién de ajuste J,(k) sea menor
que un ¢ definido, o hasta que k sea igual a un numero definido Kr. En el caso que se
cumpla con alguna de las anteriores condiciones (criterios), se toma la siguiente pareja de
entrada-salida (u[n + 1], y[n + 1]), haciendo n = n + 1 y se repite todo el proceso hasta
completar el nimero total de datos Ny.
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11.10.1. Ecuaciones de entrenamiento para el controlador

Teniendo presente la arquitectura II del sistema neuro-difuso compacto utilizado, la
salida del controlador se puede calcular como:

uln] = > > i () (11.85)

i=1 j=1

Para determinar las ecuaciones de entrenamiento, a manera de ejemplo se considera el
caso donde M =5y N = 2, de tal forma que se tiene z; € {u[n — 1], uln — 2], e[n], e[n —
1],e[n — 2], }. Para cada entrada z; se puede definir una funcién f; de la forma:

2 2
fi= Z fij = Z Uz'j,uz'j(l"i) = Uz'l,uil(lci) + Uz'z,uiQ(lUi) (11-86)
j=1

j=1

Como es de apreciar f;; = v;jp;;(z;), donde la funcién de pertenencia fi;;(x;) corres-
ponde a la siguiente ecuacion:

1
1 4+ e—oii(@i—vij)

i (z;) = (11.87)

El conjunto de pardmetros del controlador corresponde a H, = {v;;, 0i;,7i;}, donde
un posible pardmetro puede ser h, = h;; € H.. Con la finalidad de establecer las ecua-
ciones para el entrenamiento de parametros, en primer lugar, se tiene que la funcién de
desempeno es:

@:%{mqmﬁ+Q@mW] (11.88)

En esta ecuaciéon P € Rt es un valor que pondera el error y ) € R' es un valor que
pondera la energia suministrada a la planta. De esta forma se logra un balance entre la
senal de error y la energia entregada a la planta, permitiendo ajustar el comportamiento
dindmico del sistema en lazo cerrado. En segundo lugar, la ecuacién de la planta para el
caso considerado es:

y[nl = fp(yln — 1], yln = 2], u[n], uln — 1}, u[n — 2]) (11.89)

Es de senalar que en este caso se considera un modelo de referencia ideal de tal forma
que y, = r. Por su parte, la ecuacion del error es:

e[n] = r[n] — y[n] (11.90)

Considerando la arquitectura del controlador (figura 11.17) y las expresiones para f;
(ecuaciones (11.14) y (11.16)) la dindmica del controlador se encuentra dada por:

uln] = fi(uln — 1)) + fa(uln — 2]) + fale[n]) + fale[n — 1)) + fsle[n —2])  (11.91)

La derivada de la planta con respecto a los parametros del controlador es:

dyln] _ d
dhe.  dh,

Folyln = 1], y[n = 2], uln], uln — 1], uln — 2]) (11.92)
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La respectiva derivada del error e[n] = r[n] — y[n] para un parametro del controlador

h. es:
de[n] — dy|n]
dh.  dh,

(11.93)

De la misma forma, la derivada de la accién de control u[n| con respecto a un posible
parametro del controlador h;; es:

duln]  dfi(uln —1])  df2(uln—2]) dfs(e[n])  dfi(eln —1])  dfs(eln —2])
dh  dhy O dh, dhn O dh, T dhg

1] 17 1) 1] ] )

(11.94)

Como es de apreciar, se deben calcular las derivadas de los pardmetros con respecto a
la planta y el controlador.

11.10.2. Derivadas de los parametros del controlador respecto
a la planta

Para establecer una expresion general de la dindmica de la planta f, se tiene que
wy € {y[n — 1], y[n — 2], u[n],u[n — 1],u[n — 2]}. De este modo, la ecuacién para calcular

la salida de la planta es:
M N
Yy = yc+zzylrulr(wl) (1195)

=1 r=1
con:

pur (1) = (1+ e"’lr(“if“ﬂr))*l

entonces, la derivada de y[n] respecto a los pardmetros del controlador h. = h;; € H, es:

(11.96)

M N d,u M N dpun
r W lr w
= , 11.97
Zzy Zzyz dwl dhm ( )
=1 r=1 =1 r=1
Es decir:
dy al dpy(wq) | dw al dpio,(wsy) \ dw al dpg(ws) \ dw
o 1r 1 1 2r 2 2 3r 3 3
dh, (; Y ) dh, (; Y2 G ) dh. +<; Y8 du ) ah,
(11.98)
Con: ;
Mij(wl) — (_1) (1 + e*Pzr(wl*5lr))_2 efpzr(wl*(slr)(_plr) (11.99)
dwl
Y N
d:ulr(wl)
= 11.1
C) ;yzr dur (11.100)
Para el caso en consideracion donde M =5y N = 2, se tiene:
dyn] dw, dws dws dw, dws
— = 11.101
dhy g T Pans TS an, T s T S, (11.101)
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11.10.3. Derivadas de los parametros el controlador respecto al
controlador

Para determinar las respectivas derivadas de los parametros del controlador h;; consi-
derando las ecuaciones del controlador fy,, se tiene que:

Afi(wr) _ N Simlow) _ dfia(n) | dfiolon)

dhs, dhs,; dh;

11.102
T (11.102)

m=1

Como es de apreciar, se presentan diferentes casos para los valores de i y k. Conside-
rando la ecuacién (11.14), para el caso cuando k # i se tiene:

dfy(zr) o df1(r) day, i dfpa(z) day,

dfii(r) | dfra(r) ] day,
= 11.103
Con m = 1, 2 las respectivas derivadas son:
dfkm($k) d < _ _ -1
= m 1 Tem (Tke—Vom) >
d.’L’k dl‘k Uk ( te )
= Upm, (1 + 670]”"(%77’””))72 efakm(sz’W)Ukm (11.104)

Para el caso donde k =i y m = j considerando que f;; depende de forma implicita y
explicita de h;;, la respectiva derivada se puede escribir como:

dfij(z;) dzx;

YRl

=5 + K. 11.105
dhy " M, HL109)
Por su parte cuando £k =iy m =1 se tiene:
dfi(%) _ dfz‘l(l'z‘) i dfﬂ(wz‘) dx;
dhzl dhll dl’l dhzl
=F, + K,
hat + hit dhzl + dl’l dhzl
dfiQ(ZCi) dx;
=F) K, 11.106
hia + ( hia + dl’l dhzl ( )
También cuando k£ =iy m = 2 se tiene:
dfi(sz‘) _ dfil(%) dx; + dfﬂ(wz‘)
dhlg dl’l dhzg dhzg
dl‘i dhlz ha + ha2 dth
dfil(%) dx;
=F) — + K, 11.107
hiz + ( dl’l + hiz dhlg ( )
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Para calcular las derivadas que se requieren en las anteriores ecuaciones cuando k = i@

y m = j en primer lugar se tiene:

dfij(x:)
dl’i

-2

= vy (1 + 6—01']'(901'—%']')) e—Uz‘j(m—%j)ng

En segundo lugar para las otras derivadas:

dfz'j(l"i) d ( P |
— i ]_ Ulj(ml '71]) )
dhz‘j dhz‘j ! ! ( te )

Para el pardmetro h;; = v;; se tiene:

dfziji(xZ) _ (1 + e—Uij(ﬂ?i_’Yij))il — vy (1 + €—Jij($i_'7ij))72 e—O'ij(ﬂ?i_’Yij)(_o-ij) dx;
’Uij

Tomando el parametro h;; = o;; se tiene:

dfij(x:) i (i VN "2 —gis (@i dx;
N i 1 + oij (Ti—ij) oij(@i—ij) i — X — Z.._Z
dUij UJ ( ‘ ) ¢ ,YJ v a]daij

Con el pardmetro h;; = 7;; se tiene:

dfi;(x;) o N2 o d;
— = 1 +e aij(Ti—ij) e oij(Ti—ij) Oii — Oji—
dig i ) 7Yy

De forma general estas ecuaciones se pueden escribir como:

Ble) _pp g dn
dUZ'j vid vid dUZ'j
dO'Z'j i i dO'Z'j

W) g, vi,
dyij ’ ! dryi;

Donde:

F,, = (14 e ulm))™!

Vij
P, = —vyy (1 4+ e700m)) 7 o) (4, )
F%_j = —vy (1 + 6—01']'(901'—%']'))72 e—Uz‘j(m—%j)ng
KUU = V5 (1 + 67‘7”'(:”7%7’))_2 eiaij(zif%j)aij
Ko'ij = vy (1 + e—Uij(m—%’j))_2 e—Uij(ﬂﬁi—wj)o.ij
K%,j = Vjj (1 + 67‘7”'(:”7%7’))72 eiaij(zif%j)aij
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11.10.4. Proceso para el entrenamiento del controlador

Tomando w; € {y[n — 1],y[n — 2],u[n],uln — 1],uln — 2]} y z; € {uln — 1],u[n —
2], e[n],e[n — 1], e[n — 2]}, entonces, las ecuaciones que implementan la dindmica de los
parametros de entrenamiento son:

de[n] — dy

B 11.115
dh;; dh;; ( )
dyn] dw, dws dws dw, dws
—— = C C C C 11.116
dhy  dhy dhy T, Tk, T, (11.116)
duln] dfi(z1) | dfa(zs) | dfs(xs) | dfs(zs) | dfs(xs)
= 11.117
dhy  dhg  dhy  dh,  dhy, iy (11.117)
En esta ultima ecuacion si k # i entonces:
dfe(xr) _ [ dfir(2r) N dfra(7r) | dry (11.118)
Por otra, parte si k =1 se tiene:
dfi(z;) dfia(r;)\ dx
= I}, Ky, 11.11
dhz‘l iz * ( iz * dl’l dhzl ( 9)
dfi(x;) dfir () d;
= F, Ky, 11.120
dhy et ( dr; e ) i (11.120)
Finalmente, la actualizacion de los parametros se hace de la forma:
d d
hisq+ 1) = his(q) — o ( Pefn 2 1 Qupn 24 (11.121)
dh;; dh;;

Donde « corresponde a la tasa de aprendizaje. Considerando la actualizacién de cada
parametro se tiene:

vij(g+1) = vi(q) — (Pe[n] CZ[Z] + Quln] dczj[g]) (11.122)
oij(¢+1) =04(q) — (Pe[n]%[z] + Qu[n]%[:]) (11.123)
Yii(q+1) =i5(q) — a (Pe[n] Ciziz] + Quln] d;[z]) (11.124)

El algoritmo para el entrenamiento del controlador neuro-difuso se puede apreciar en
la figura 11.19. El primer paso consiste en escoger la configuracién inicial de parametros
del controlador. En el siguiente paso, se calcula la salida del sistema de control utilizando
el modelo neuro-difuso de la planta. Luego se procede a realizar el ajuste de los parame-
tros del controlador neuro-difuso utilizando las respectivas ecuaciones que involucran la
dindmica del sistema de control y las respectivas derivadas de los pardmetros (ecuaciones
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(11.121), (11.115) y subsecuentes). Es importante sefalar que los pardametros ajustados
se almacenan en una variable auxiliar ya que durante este paso el controlador no uti-
liza estos valores. Luego, se regresa al paso donde se evalia el sistema de control con
n = n—+ 1 repitiendo este proceso hasta completar el tiempo de simulacién Np. En el caso
de completar el tiempo de simulacién, se actualizan los parametros del controlador con
los valores optimizados y se regresa al paso de evaluacion del sistema de control para una
nueva iteracién ¢ = ¢ + 1, hasta que la funcién objetivo J.(¢) = 27]:[; J.(g,n) sea menor
que un ¢ definido, o hasta que ¢ sea igual a un niimero determinado K.

Pardmetros iniciales

!

—>| Evaluar sistema de control |«

|

Ajuste de parametros

No

Si

Actualizar nuevos parametros

|

No

Si

Fin del proceso

Figura 11.19: Algoritmo para el entrenamiento del controlador neuro-difuso.

11.11. Modelo del sistema hidraulico

El modelo estd compuesto por dos tanques esféricos acoplados: uno principal y otro
auxiliar (de reserva), que es llenado tomando parte del tanque principal, tal como se
aprecia en la figura 11.20. El tanque auxiliar también permite la posibilidad de extraer el
fluido por una tuberia de menor diametro.

Este es un esquema donde pueden existir cambios en los parametros de las llaves
cuando se necesite extraer fluido del tanque auxiliar o cuando se manipula la llave que
conecta los dos tanques (para suspender o también para el llenado rapido del tanque
auxiliar).
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Auxiliar

(re:serva f o(t)
Principal
ha(t)
B2 B
f3( ) I A®) ]

Figura 11.20: Sistema hidraulico de dos tanques esféricos acoplados.

Para un tanque, el liquido ingresa con un flujo Fj, y sale con F,,; respectivamente;
la altura transitoria h(t) del liquido se puede encontrar mediante un balance de masa en

el tanque [205, |. De esta manera, la ecuacién general de balance hidrdulico para un
tanque es:
av
— = F, —F, 11.125
ad , (11.125)
La derivada del volumen se puede calcular como:
av - dV dh
—_— = 11.126
dt dh dt ( )

Considerando que:

(R—h)?+7r2=R? (11.127)
Dependiendo de la altura, el volumen del tanque es:

1
V= g7Th2(3R — h) (11.128)

La derivada temporal del volumen es:

av dh

2 — h? 11.129
— = (2rRh — h )dt ( )
av dh

o= T(2Rh — h?)— yr (11.130)

Para el sistema en consideracion de dos tanques acoplados, la ecuacion del tanque 1
(principal) es:

dh )
7T(2R1h1 )—1 = fc( ) — 921/ 29|h1 — h2| Slgn(hl — hg) — a1\/ Qth (11131)

Para el tanque 2 (auxiliar) se tiene:

dh
7T(2R2h2 h2> dtQ = a2/ 2g|h1 — h2| Sigﬂ(hl — hz) — asy/ 2gh2 (11132)
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Donde a; = (D;/2)?, siendo D; el didmetro de tubo ¢ en metros. De forma compacta,
la ecuacién del tanque 1 se puede escribir como:

% _ fc(t) — By |h1 — h2| Sign(hl — h2) _ Bl\/h_1

11.133
Para el tanque 2 se tiene:
% . BQ\/ |h1 — hg‘ sign(h1 — hg) — Bg\/2gh2 (11 134)

dt 7(2Ryhg — h3)

En la figura 11.21 se puede observar el esquema empleado para la simulacion del
sistema hidraulico compuesto por dos tanques esféricos acoplados.

l—Bn/E
fe(t)

+

» | =

f hy | ha(2)

L 7T(2R1h1 - h%)

Byy/|h1 — halsign(hy — ha) «@

O— T

I

X

7F(2R2 hz - h%)

Bsv/h,

Figura 11.21: Esquema de empleado para la simulacién del sistema hidréulico.

Los parametros del modelo son:

= D, =0,04m » a; = 7(D;/2)% = 0,0012566 m>
= Dy =0,06m » ay = m(Dy/2)? = 0,0028274 m?
= Dy =0,02m n a3 = 7(D3/2)% = 0,0003141 m?
= R, =0,6m » B = a;/2g = 0,0055634m3 /s
= Ry =06m s By = as/2g = 0,0125180m3 /s
. g=098m/s? s B; = a3y/2g = 0,0013908 m? /s

Para la implementacion del modelo se considera variacién en los coeficientes By y B3
(de las llaves). Estos valores se encuentran desde cero para una llave cerrada hasta el valor
de apertura total dado por el respectivo diametro de la llave. También se considera un
actuador en la vdlvula de entrada que permite tener un flujo medio de 0,0015m3/s.
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11.12. Configuracién de experimentos

Con el fin de realizar el diseno experimental se consideran diferentes aspectos para ob-
servar las caracteristicas del sistema de control adaptativo. Un primer aspecto a comparar
con los experimentos es el desempeno del controlador con y sin el proceso adaptativo. En
segunda instancia, se tiene la configuracion empleada para el sistema de control, es decir,
el niimero de retardos en la entrada y la salida.

Para el controlador y el modelo de la planta existen diferentes configuraciones depen-
diendo de las entradas y las realimentaciones. La tabla 11.2 muestra las configuraciones
experimentales consideradas para los casos adaptativo y no adaptativo.

Entradas | Realimentaciones | No Adaptativo | Adaptativo
2 2 IN2FB2AD0 | IN2FB2AD1
2 3 IN2FB3ADO0O | IN2FB3AD1
3 2 IN3FB2ADO0 | INSFB2AD1

Tabla 11.2: Configuraciones experimentales.

También se considera la configuracién para los valores de Py () de la siguiente forma:

= Caso PQl: P=1,Q =0.

= Caso PQ2: P =1, Q = 0,0001.

= Caso PQ3: P=1, = 0,001.

= Caso PQ4: P=1, Q = 0,01.

En la figura 11.22 se puede observar el esquema general de la arquitectura empleada de

los sistemas neuro-difusos para la identificacion de la planta y el controlador considerando
los retardos de la entrada y la salida.

wln — llwln — 2] win— M]

Entrada Salida
——| Sistema neuro-difuso
wn] gln]

gln —N] gln—2]gln —1]

Figura 11.22: Modelo general de los sistemas neuro-difusos.

El tiempo entre variaciones de la planta se toma de 500s, y el tiempo mientras se
presenta en funcionamiento del controlador corresponde a 100s, es decir, se realizan cinco
procesos de adaptacion durante el tiempo que se producen las variaciones de la planta.
Cada configuracion del sistema neuro-difuso se ejecuta 10 veces y durante cada ejecucion
se presentan 10 variaciones (de forma aleatoria) de los pardmetros de la planta.
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11.12.1. Método empleado para el analisis estadistico de resul-
tados

Dada la naturaleza estocastica de la variacién de la planta se puede presentar varia-
bilidad en los resultados cuando se emplea una determinada configuracién del sistema de
control. Para observar si existe diferencia significativa en los resultados obtenidos por el
sistema de control, se lleva a cabo una prueba estadistica de hipotesis, donde:

» H, Hipodtesis nula: Los resultados obtenidos por los sistemas de control presentan
valores medios iguales.

= H; Hipdtesis alternativa: Los resultados obtenidos por los sistemas de control no
presentan valores medios iguales.

Con la finalidad de realizar la prueba de hipdtesis se utiliza el procedimiento de
Kruskal-Wallis y para la comparacién entre grupos la prueba estadistica de Bonferroni-
Dunn.

El indice de desempeno considerado corresponde al mostrado en la ecuacién (11.135),
siendo r el valor de salida deseado, y la respuesta del sistema de control, u la senal de
control, P y @ los valores de moderacién del error y la accién de control, finalmente Ny
el numero total de datos.

Jog =~ D Plrn] —y[n])* + Q(uln])? (11.135)

11.13. Resultados experimentales

En esta seccion se presentan los resultados para las diferentes implementaciones de los
valores de P y @, considerando el desempeno del sistema de control con y sin proceso de
adaptacion.

En primer lugar, se muestra el analisis estadistico realizado a los datos obtenidos de
las ejecuciones de cada configuracién del sistema neuro-difuso. En segundo lugar, se tiene
la simulacion que permite observar el comportamiento adaptativo del sistema de control
propuesto.

El resumen estadistico de los datos obtenidos para el valor de J,, se muestra en la tabla
11.3, donde se tiene el valor minimo, maximo, la desviacién estandar (Standard Deviation
STD) y el valor promedio. Adicionalmente, en la figura 11.23 se presenta el diagrama de
tallos y hojas de los resultados obtenidos.
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Caso PQ1 Caso PQ3
Configuracién | Minimo Maéximo STD Promedio Configuracién | Minimo | Maximo STD Promedio
IN2FB2ADO0 | 0.0047906 | 0.015874 | 0.0032232 | 0.009784 IN2FB2ADO0 | 0.023763 | 0.030369 | 0.0026901 | 0.026776
IN2FB3ADO | 0.0099272 | 0.027479 | 0.0051299 | 0.018239 IN2FB3ADO | 0.023324 | 0.029607 | 0.0024872 | 0.026287
IN3FB2ADO0 | 0.0067105 | 0.015556 | 0.0028277 | 0.010808 IN3FB2ADO0 | 0.024936 | 0.031622 | 0.0026473 | 0.02768
IN2FB2AD1 | 0.0016929 | 0.0041944 | 0.00082633 | 0.0026377 IN2FB2AD1 | 0.018467 | 0.021551 | 0.0009968 | 0.020025
IN2FB3AD1 | 0.002537 | 0.005007 | 0.00073616 | 0.0041495 IN2FB3AD1 | 0.018279 | 0.021115 | 0.001005 | 0.019767
IN3FB2AD1 | 0.0026438 | 0.0039094 | 0.00038955 | 0.0032586 IN3FB2AD1 | 0.018963 | 0.022322 | 0.0011157 | 0.020379
Caso PQ2 Caso PQ4
Configuracién | Minimo Méximo STD Promedio Configuracién | Minimo | Maximo STD Promedio
IN2FB2ADO0 | 0.0067916 | 0.017077 | 0.0030718 | 0.011438 IN2FB2ADO | 0.16418 | 0.20436 | 0.014263 | 0.18387
IN2FB3ADO0 | 0.0064633 | 0.016248 | 0.0028845 | 0.010914 IN2FB3ADO | 0.16773 | 0.21161 | 0.01521 0.18987
IN3FB2ADO0 | 0.0085679 | 0.017197 | 0.0028004 | 0.01252 IN3FB2ADO | 0.16241 | 0.18512 | 0.0077866 | 0.17385
IN2FB2AD1 | 0.0034752 | 0.0057876 | 0.00079407 | 0.0043508 IN2FB2AD1 | 0.19301 | 0.22923 | 0.011786 | 0.20876
IN2FB3AD1 | 0.0034494 | 0.0060122 | 0.00080979 | 0.0043082 IN2FB3AD1 | 0.19333 | 0.22909 | 0.011601 | 0.20912
IN3FB2AD1 | 0.0042984 | 0.0055293 | 0.00041824 | 0.0049768 IN3FB2AD1 | 0.15562 | 0.18351 | 0.0090453 | 0.16787
Tabla 11.3: Resumen estadistico de los datos obtenidos.
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Figura 11.23: Diagrama de tallos y hojas de los resultados obtenidos.

Con los datos obtenidos se realiza la prueba de comparacion entre grupos de Kruskal-
Wallis obteniendo los respectivos p-value mostrados en la tabla 11.4, donde se aprecia que
existen diferencias entre grupos experimentales. Efectuando la prueba de comparacion

2 3 4
Configuracién

(c) Caso PQ3.

2 3 4 5
Configuracién

(d) Caso PQ4.

entre grupos de Bonferroni-Dunn se obtiene el resultado de la figura 11.24.
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Caso PQ p-value
1 8,3413 x 10710
2 7,7188 x 107Y
3 1,2444 x 1078
4 3,0143 x 1077

Tabla 11.4: Resultados de la prueba de comparacion entre grupos de Kruskal-Wallis.

Comparacion entre grupos Comparacion entre grupos
IN2FB2ADO —— IN2FB2ADO ——
IN2FB3ADO —— IN2FB3ADO ——
IN3FB2ADO —— IN3FB2ADO ——
IN2FB2AD1 —— IN2FB2AD1| ——o——
IN2FB3ADI ——— IN2FB3AD1|——o6——
IN3FB2ADI ——— IN3FB2AD1 ——

-20 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Ranking Jpq Ranking Jpq

(a) Caso PQLl. (b) Caso PQ2.

Comparacion entre grupos Comparacion entre grupos
IN2FB2ADO —— IN2FB2ADO ———
IN2FB3ADO —— IN2FB3ADO ——
IN3FB2ADO —— IN3FB2ADO ——
IN2FB2AD1| ——o—— IN2FB2AD1 ———
IN2FB3AD1|——o—— IN2FB3AD1 ——
IN3FB2AD1| ——o—— IN3FB2AD1 ———

0 20 40 60 80 -20 0 20 40 60
Ranking Jpq Ranking Jpq
(c) Caso PQ3. (d) Caso PQ4.

Figura 11.24: Resultados de la comparacion entre grupos.

En la figura 11.24 se observa que para los casos PQ1, PQ2 y PQ3 existe diferencia
estadistica para los grupos que emplean el esquema de control adaptativo y las implemen-
taciones donde no se utiliza. Con estos resultados, se observa que el esquema adaptativo
presenta un mejor desempeno para los casos PQ1, PQ2 y PQ3, mientras que para el caso
PQ4 no se tiene diferencia estadistica significativa. Por lo cual, tomando P = 1, un valor
adecuado para () se encuentra entre 0 y 0,001.

11.13.1. Resultados del comportamiento del sistema

Para mostrar de forma cualitativa el comportamiento del sistema de control se toma la
configuracion INSFB2AD1; en la figura 11.25 se presenta de forma grafica la respuesta del
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sistema con el controlador convencional y también con el sistema adaptativo. Se aprecia
que el controlador efectiia ajustes progresivos para lograr que la salida del sistema llegue
a la referencia después que ha ocurrido una variacién de la planta.

- — = No adpatativo
— Adaptativo

- — —No adpatativo
— Adaptativo

0.7 ; ; : ; 0.7 : ; ; ;
0 200 . 400 600 800 0 200 . 400 600 800
Tiempo [min] Tiempo [min]
(a) Caso PQL. (b) Caso PQ2.
- — —No adpatativo - — — No adpatativo
— Adaptativo — Adaptativo
1.2} 1.2
Ajuste SR Ajuste
1.1} Inicial ! | ] — 1.1} Inicial

0'70 26() 4(.)0 6(.)0 860 0.70 2(.)0 460 66() 8(.)0
Tiempo [min] Tiempo [min]
(c) Caso PQ3. (d) Caso PQA4.

Figura 11.25: Respuesta del sistema de control con y sin proceso de adaptacién.

En la figura 11.26(a) se presenta la comparaciéon de la respuesta del sistema para

las diferentes configuraciones de P y (). Por su parte, en la figura 11.26(b) se muestra el
resultado del sistema para la accién de control. En estas figuras se aprecia que al disminuir
(@ se presenta una mayor diferencia entre la salida y la referencia como también un menor

valor de la accién de control.
Como aspecto adicional, el detalle de los ajustes realizados por el sistema adaptativo
se puede apreciar en la figura 11.27. Es de notar en la simulaciéon el momento cuando

se efectiian los respectivos ajustes progresivos del controlador para corregir el cambio
que existe al variar la planta. De esta forma, se observa que el sistema logra ajustar el

controlador luego de existir una variacién de la planta.
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Figura 11.26: Comparacion de la respuesta del sistema de control adaptativo para las

diferentes configuraciones de Py Q).
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Figura 11.27: Detalle de la respuesta del sistema de control adaptativo.
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Capitulo 12

Control de un sistema hidraulico
MIMO acoplado

12.1. Introduccion

Esta seccién describe la implementacién de un sistema de control neuro-difuso adap-
tativo MIMO (Multiple Input Multiple Output) que emplea dos sistemas neuro-difusos
MIMO, uno para la identificacién de la planta y otro para el control. Con este enfoque,
el controlador se optimiza utilizando el modelo obtenido durante la identificacién de la
planta, la cual emplea datos producidos por el funcionamiento del controlador que se
optimiza de forma iterativa. La planta a controlar es sistema no lineal hidraulico MIMO
compuesto por dos tanques alimentados por una bomba y una valvula de tres vias. Para
observar el comportamiento del sistema de control se consideran varias configuraciones
experimentales.

12.2. Sistema hidraulico MIMO

El sistema MIMO a controlar consta de dos tanques alimentados por una llave de tres
vias y una bomba hidraulica conectada a esta llave para distribuir el flujo a los tanques
[267]. La planta se encuentra ubicada en el Departamento de Ingenierfa de Sistemas y
Automatizacién de la Universidad de Oviedo. Estd disenada para simular un proceso
industrial de transporte y almacenamiento de liquidos. La planta estda comandada por
un controlador légico programable ( Programmable Logic Controller PLC) conectado a un
servidor OPC (OLE para control de procesos). Consta de dos tanques inferiores (D1 y
D2) y dos tanques superiores (D3 y D4), que funcionan mediante un sistema de drenaje
en cascada. Los tanques inferiores descargan su caudal a un tanque colector, que actia
como fuente para el bombeo a cada uno de los tanques mediante dos bombas (P1y P2)y
dos vélvulas de tres vias (V1y V2) [267]. En la figura 12.1 se puede apreciar la disposicién
fisica de las partes de este sistema.
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Figura 12.1: Sistema hidraulico MIMO.

En este trabajo se utiliza en el modo de operaciéon denominado 2 x 2. La bomba P1
suministra flujo a los tanques D1 y D4, distribuido de forma proporcional mediante la
vélvula de tres vias V1. De esta forma, si el punto de ajuste es igual a 0%, todo el
liquido se envia al tanque D1; mientras que si el punto de ajuste es igual al 100 %, implica
que todo el liquido se envia al tanque D4. Ambas bombas tienen caudales maximos y
minimos, y la capacidad de los tanques estd limitada entre los niveles superior e inferior,
oscilando continuamente debido al suministro ininterrumpido de liquido y las tres salidas
de fluido de cada tanque: salida inferior, salida superior (establecida como alivio) y salida
controlable debido a vélvulas solenoides de encendido/apagado [267].

El porcentaje de apertura de la vélvula de tres vias us = s(t) y la potencia de la bomba
uy = p(t) se consideran entradas del sistema, mientras que los niveles de liquido en ambos
tanques y1(t) = D1 y ys(t) = D4 son las salidas; todas estas variables oscilan entre
0% y 100 %. Como es de apreciar, la planta constituye un sistema MIMO. En la figura
12.2 se puede observar la representacion esquematica de esta sistema. Las ecuaciones que
describen la dindmica del sistema son las siguientes:

% = Cii(t) = Biv/l (12.1)
% = Coa(t) — Bav/ha (12.2)
G(t) = ui(100 — uy) = p(¢)(100 — s(t)) (12.3)
@(t) = uiug = p(t)s(t) (12.4)
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a(t) U T U a0
l us(t) l
s(t)
B hy () |y (t) ha(t)|ya(t) B,
lfl(t) D1 D4 fa(t) l

Figura 12.2: Representacién del sistema hidraulico MIMO.

En la figura 12.3 se puede observar el esquema en diagrama de bloques del siste-
ma hidraulico MIMO compuesto por dos tanques. En este diagrama se aprecian las no
linealidades que presenta la planta.

1(;3 Q1 (1) li Gl
O~-OH>O—1 S )

1 ( -/' ha(t)
Ga(t |
Bov/hy

Figura 12.3: Esquema del sistema hidraulico MIMO.

V)

|
P
i

En las figuras 12.4 y 12.5 se muestran ejemplos del comportamiento de la planta en
lazo abierto empleando diferentes valores de la bomba y la posicion de la valvula de tres
vias. En la figura 12.5 se observa que el tiempo de establecimiento de la planta es de 100
segundos.

Utilizando los datos de la figura 12.4 y siguiendo el proceso de optimizacion de la
figura 9.19 tomando X = [C}, Cy, By, Bs] como las variables a optimizar de la funcién
objetivo dada por la ecuacién (12.5), donde Nr es el nimero total de datos, .1, y2 los
datos reales, con ys 1, ys 2 los datos simulados, entonces, se establece que C; = 2,95 x 1074,
B, =02,C,=295x10"*y By, = 0,2. Los resultados de simulacién se pueden apreciar
en la figura 12.6.

JS(X) = A7 Z [(yr,l - ys,1)2 + (yr,Q - ys,2>2} (125)
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Figura 12.4: Respuesta de la planta en lazo abierto.
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Figura 12.5: Comportamiento de la planta en lazo abierto.
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Figura 12.6: Simulacién de la planta en lazo abierto.
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12.3. Sistema de control neuro-difuso adaptativo MI-
MO

Al igual que en el caso SISO, la arquitectura considerada utiliza dos sistemas neuro-
difusos, uno como controlador y otro para el modelo de la planta. En este esquema, primero
se efectia la identificacién de la planta y posteriormente se realiza el entrenamiento del
controlador. Sin embargo, se tienen dos entradas que corresponden a los valores de refe-
rencia de los tanques, también se tienen dos acciones de control y salidas del sistema. En
la figura 12.7 se puede apreciar el esquema del sistema de control neuro-difuso adaptativo
MIMO. Ademas, se tienen dos modelos de referencia correspondientes al comportamiento
deseado que se quiere tener del sistema.

el [n] , €9 [n} Uq [n] ) U9 [n] y]. [’n} y2 I:’n}
r1[n] vf[ﬁl _.| Controlador -— Plant ’
+ Neuro;Difuso X anta I+
1 ¥
! —
Modelo AN
: Neuro-Difuso ey
: [
Modelo de T_

Referencia

Yri [0, Yro[]

Figura 12.7: Esquema de control mediante sistemas neuro-difusos.

Para la implementacién del sistema de control adaptativo, primero se efectia la iden-
tificacion de la planta, después, se realiza el entrenamiento del controlador neuro-difuso.
Bajo este esquema se integra el modelo de la planta al lazo de control para el entrena-
miento del controlador. En el primer paso se establecen las configuraciones iniciales del
controlador y del modelo neuro-difuso de la planta, obtenidos de un conocimiento previo.
En el segundo paso, se toman datos de entrada-salida de la planta durante el funciona-
miento del sistema en lazo cerrado. Posteriormente, con los datos tomados se efectiia una
nueva identificacion de la planta. Luego, utilizando el modelo actualizado de la planta, se
hace el entrenamiento del controlador. Como paso siguiente se pone en funcionamiento el
controlador optimizado; de esta forma, se busca corregir la variacion presente en el siste-
ma. Si no existe algin requerimiento de parada, este proceso se repite para el siguiente
intervalo de tiempo.

Considerando la limitada cantidad de datos producida durante el funcionamiento del
controlador luego que se ha optimizado, el proceso de identificacion de la planta y en-
trenamiento del controlador ocurren de forma iterativa. Es de apreciar la importancia de
establecer un punto inicial de biisqueda para la identificacion de la planta y optimizacion
del controlador, lo cual se logra con los sistemas neuro-difusos establecidos inicialmente.
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12.4. Sistema difuso compacto basado en relaciones

booleanas

Para el desarrollo de esta aplicacién se utiliza la arquitectura II de un sistema neuro-
difuso BBR. En este caso, considerando una variable de entrada z1; una salida de activa-
cién se puede codificar mediante la tabla 12.1, de esta manera se tiene que Y7 1 = Ay 1 (7).
De forma general, incrementando las columnas para las salidas de activacion se tiene:

Y1, = A1(z1) (12.6)
A1,1($1) A1,2($1) tet A1,z($1) Y1,1
1 X C X
X . X

Tabla 12.1: Codificacién parcial para una entrada y una funcién de activacion.

Teniendo para cada conjunto A;; una funcién de pertenencia p1; y con actuadores
virtuales vy, se tiene una salida parcial f; como la mostrada en la figura 12.8.

— >
ey S
—>-Hl,3 b

; !

Figura 12.8: Ejemplo de la configuracion para una salida parcial.

Extendiendo la tabla 12.1 para mas variables de entrada x1, x9,..., z;, es posible tener
la codificacién de la tabla 12.2.

Aja(wy) | Ajalzy) | o0 | Ajalay) || Yia | Yie | - | Yiu
X 1 X 1 0

Tabla 12.2: Codificacién para el sistema compacto para una entrada z;.

De esta forma, cada funcién de activacién Y;; depende directamente de un conjunto
A;; teniendo la expresion:
Y‘J = AjJ(ZL‘j) (127)

J

Empleando las respectivas funciones de pertenencia f1;; asociadas a los conjuntos A;;,
se tiene el esquema general mostrado en la figura 12.9.
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Figura 12.9: Esquema general del sistema compacto.

La salida del proceso de inferencia se puede calcular como:

PIPBENTINCH (12.8)

j=1 1=1

f

La figura 12.10 presenta los conjuntos booleanos considerados (base) y las respectivas
funciones de pertenencia utilizadas para implementar los sistemas compactos. De esta
forma, se tienen los conjuntos difusos sigmoidales f1;1 y pj2 para modelar los valores
negativos y positivos del universo de discurso ;.

i1 (75) 1j.2(7;)

=
N

Ty Ty

Figura 12.10: Conjuntos booleanos y funciones de pertenencia empleadas.

Empleando los conjuntos difusos de la figura 12.10, se tiene el esquema de la figura
12.11, que muestra el sistema difuso propuesto. Este se considera como un bloque basico
para construir los respectivos modelos MIMO para el modelo de la planta y el controlador.

190



Hi1

~

<
fiin
—

H1,2

I~
=
o

/’l’Jl

)

1

v I
J>1 1
1

|

:U'j2

Uj,2

%

Figura 12.11: Esquema del sistema de control neuro-difuso.

Las funciones de pertenencia de la figura 12.10, se pueden representar por la ecuacion
(12.9) donde el conjunto de parametros es h € {v;, 05,7}

pia(r;) = (14 e =60) 7! (12.9)

Finalmente, el proceso de inferencia para este tipo de sistema se puede calcular de la

forma:
2

f= ij(xj) = szj,luj,z(xj) (12.10)

Jj=1 j=1

12.5. Configuraciones MIMO con sistemas basados
en relaciones booleanas

Para la implementacién del sistema de control adaptativo MIMO, tanto para la identi-
ficacion de la planta como para el controlador, se consideran diferentes arreglos de subsis-
temas BBR de primer orden. Considerando lo descrito en [267], para el control del sistema
hidraulico MIMO se utilizan subsistemas BBR de primer orden para la identificaciéon de
la planta. Estos subsistemas se establecen considerando la analogia con un sistema lineal
de primer orden en tiempo discreto con una funcion de transferencia de la forma:

X(Z) . b()

G(z) = W)~ T—age (12.11)
La respectiva ecuacion en diferencias es:
z[n| = byw[n] + apz[n — 1] (12.12)
Para el caso del subsistema BBR la anterior ecuacion se puede ver como:
z[n] = fi(wln]) + fo(zn —1]) (12.13)
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De esta forma, el esquema de un subsistema BBR utilizado para la identificacion de la
planta se puede apreciar en la figura 12.12.

M1
i V1,1
wn] b f
1,2 T+
ﬁ V1,2 n
x[n]
C )
:u'2,1 v +
z[n — 1] > ],
-1
z
f2
12,2 T+
ﬁ V2,2

Figura 12.12: Sistema BBR-SISO de primer orden.

Por su parte, para el diseno del controlador se utiliza una configuraciéon compacta BBR
como la mostrada en la figura 12.13, la cual permite una analogia con un compensador
de cero polo y ganancia que tiene una funcion de transferencia de la forma:

W(z) by +byz!

C(z) = E() 1 ape T (12.14)
Que en tiempo discreto se puede describir como:
w[n] = bye[n] + bope[n — 1] + apw[n — 1] (12.15)
Para el caso del subsistema BBR se puede ver como:
wln] = fi(e[n]) + fale[n — 1]) + fa(wln — 1)) (12.16)

Para el sistema MIMO, principalmente se consideran dos posibles configuraciones de-
pendiendo de la relacion que se puede tener entre las salidas de los subsistemas BBR.
Estas configuraciones se proponen considerando las relaciones presentes en el modelo no
lineal de la planta real y corresponden a:

s Suma de las salidas.

s Producto de las salidas.

La figura 12.14 muestra la configuracién que suma las salidas de los subsistemas BBR.
Por su parte, la figura 12.15 muestra un esquema donde se tiene el producto de las salidas
de los subsistemas BBR.
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Figura 12.13: Sistema BBR-SISO utilizado para el controlador.
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Figura 12.14: Sistema MIMO BBR con suma de las salidas.
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Figura 12.15: Sistema MIMO BBR con producto de las salidas.
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12.5.1. Configuraciones MIMO utilizadas para el sistema de con-
trol adaptativo

Para la implementacion del controlador se emplea la configuraciéon mostrada en la
figura 12.16 (suma de las salidas). Por su parte, para la identificacién de la planta se
utiliza la combinacién mostrada en la figura 12.17, compuesta por la conexién en cascada
de las configuraciones de las figuras 12.14 y 12.15. Al utilizar este arreglo se logra una
adecuada identificacion de la planta para efectuar el proceso de control adaptativo, ya que
se tiene una estructura que permite representar las conexiones del diagrama de bloques
de la figura 12.3, el cual representa la planta real.

€1 Uy

BER, @

+

+
BBR,
BBR;

e u
2 BBR, +/’\ 2

Ty

Figura 12.16: Sistema MIMO BBR utilizado para el controlador.

hn

+
BBRLQ e BBRZ,Z
BBR; 5 BBR 3
w3

Ug m 22 —|—/—\ Yo
BBR; 4 o Q/ BBRy4 m

Figura 12.17: Sistema MIMO BBR (compuesto) utilizado para la identificacién de la
planta.

12.6. Ecuaciones para el entrenamiento del controla-
dor

Esta seccién muestra el proceso para establecer las ecuaciones para el entrenamiento
del controlador que corresponde al algoritmo Dynamic Back Propagation (DBP). Para
esto, debe considerarse tanto la arquitectura del controlador MIMO como la utilizada
para la identificacién de la planta. Integrando los esquemas de las figuras 12.16 y 12.17 se
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obtiene el diagrama de la figura 12.18. De esta forma, se tienen las siguientes ecuaciones
asociadas a la dinamica presente en el entrenamiento del controlador:

Y1 =01+ g3 up =1 + I3
Y2 =092+ Ga Uy = Tg + T4 (12.17)
Z1 = W1 - W3 €1 =71 —UY1
Z9 = W2 * Wy €2 = T2 — Yo
-1
T w z
1
Jr
BBR, BBR, » BBRs,
BBR;3 BBR, 3 BBRy3

+

s \=/ 91 \2/

+
-1

Figura 12.18: Integracién de los sistemas MIMO BBR.

Considerando la configuracién mostrada en la figura 12.12; las salidas de cada subsis-
tema BBR son:

g1 = fg,1,1 z21) + fg,1,2 wy = fw,l,l uy) + fw,l,z wq
92 = fg2.1(21) + fg22 Wy = fuw21(u1) + fu22(ws

(21) (91) (u1) (w1)
(21) (92) (u1) (w2)
93 = fo31(22) + f4.32(93) w3 = fuz1(u2) + fus2(ws)
(22) (94) (u2) (wa)

(12.18)
91 = fga1(22) + fga2(94 Wy = fuwa1(U2) + fwa2(ws
rin+ 1] = fara(eiln +1]) + far2(ein]) + fo13(@1[n])
ZL‘Q[TL + 1] = fm,2,1(€1[n + 1]) + fa:,2 2(61[”]) + fx 2’3(1‘2[71]) (12 19)
w3[n+ 1] = foza(ez[n + 1)) + fozo(ean]) + foss(ws[n]) .
za[n + 1] = fran(ea[n + 1)) + foaz(ealn]) + foa3(xaln])

Tomando los subindices para el bloque s € {g,w, z}, para el subsistema i = 1,2, 3,4,
para la conexion interna j = 1,2 y para la salida parcial [ = 1,2, entonces, una funciéon
fs,ij corresponde a:

2
Foig(x Z Foiga0) = O vggjy (1 + e sy ™ (12.20)
=1

donde: .
Foiga(x) = vgiju (14 e oot miat)) (12.21)
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es decir:

Feii(0) = vait (14 e 0wim)) 7h g o (1 4 e osiaz(Ocmiaz)) (12.22)

La adaptacion de los parametros se hace de la forma:

dJ.

he(k 4+ 1) = he(k) — 12.23
(k+1) = helk) =" (12.23)
Donde 7 es la tasa de aprendizaje y J. es la funcién de ajuste definida como:
1
Je= 5 [n = 91" + Wr: —12)°] (12.24)

En esta ecuacién, y,, v y,, son las salidas deseadas (obtenidas del modelo de referencia)
v Y1, Yo las salidas obtenidas del controlador con el modelo neuro-difuso de la planta.

Considerando un parametro de ajuste h., para el entrenamiento del controlador la
variacion de J. en funcién de los pardametros de ajuste es:
dJe di dya

_ _ 12.2
dh, . an, ~ “an. (12.25)

Derivadas para la planta

En esta parte se establecen las respectivas derivadas de los componentes de la planta
con respecto a los parametros del controlador. De esta forma, para el médulo correspon-
diente a la salida de la planta se tiene:

dy, . dgx I dgs
dh.  dh. dh.
dy: dgs | dgs
dh. dh. dh.

(12.26)

Puesto que los parametros de la planta son diferentes a los empleados en el controlador,
la funcién f, ; ; no depende directamente de h,, pero las variables z; y g; dependen de forma
implicita de h,., entonces, las respectivas derivadas son:

dgx dfg1,1 dz dfg1,2 dg
1 — tintl i)
an U=
dgs [n i 1] _ dfg2,1 dz [n dfg2.2 dgo [n]
dh, dz, dh, dgs dh, (12.27)
dgs [n 1 1] _ dfg3,1 dzo [n dfy3,2 dgs [n] .
dhc dZQ dhc dg:3 dhc
dgs dfga,1 dzo dfg.a,2 dga
1] = —o =
an U= M g an
Donde se tiene que:
df. . . 2 B
‘];9_;7] — Z Vgiji (1 + e_o'gijl(x_'Ygijl)) 2 e_o'gijl(x_'ygijl)o-gijl (12.28)
=1
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Por su parte, para el médulo correspondiente a la entrada de la planta:

dz; dw; dws
ah, S, T,
dzo dws dwy
. "an, T2 an,

dw1
dh.
dUJQ
dh.
dUJ4

n+1] =

n+1] =

dhc[n+ | =

De la misma manera, la funcién f,,; ; no depende directamente de h., pero las variables
u; y w; dependen de forma implicita de h.., por lo tanto:

dfw,1,1 du, n dfw,1,2 dw, [n
duy, dh, dwy dh,

dfw21du1 dfw22dw2[ ]
duy, dh, dwsy dh,

_ dfw,3,1 dus n] dfw 3,2 dw:s[ ]
duy dh, dws dh,

. dfw,4,1 duy n] + dfw,4,2 dw, [n]
duy dh, dwy dh,

De esta forma las respectivas derivadas son:

2
1 —Gwist (X=wij) ) "2 o= Twist (X—Ywijl) 5
Uunjl +e€ : € T Owigl

dfw” (12.31)

Derivadas para el controlador

En esta parte, se calculan las derivadas de los componentes del controlador respecto
a sus parametros. De esta forma:

du1 . dl’l + dl’g
dh.  dh. = dh,
dUQ . dl‘g dl‘4 (1232)
dh.  dh.  dh,

En este caso la funciéon f,; ; depende directamente de h. y de forma implicita de e; y
x;, por lo tanto, las correspondientes derivadas son:

d df . df . df,

d—;i[n 1 1) = Yerrler) jl;fel) o+ 1] + Yer2ler) éifel) ] + Fealn) ;;’;(‘”1) n]

3«22 [TL + 1] _ df:v,;,}ll(el) [TL + 1] + dfx,;fl(el) [TL] + dfz,;z(x2) [n]

e ¢ c c (12.33)

dxs . dfx,3,1(€2) dfx,3,2(€2) dfm,3,3(9€3)

ah. [n+1] = . n+ 1] + ~dh [n] + b [n]

d df . df df,

dff o+ 1) = Peaale2) 3;562) o+ 1] + Yes2le2) ’;’;EQZ) ] + Fetalze) ;;’;(‘”4) n]
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Con la finalidad de establecer las respectivas derivadas se debe tener presente que
el conjunto de parametros del controlador es h. = humnp € {Vemnps Twmnps Yomnp - De-
pendiendo de la variable respecto a la cual se realiza el calculo de la derivada se tienen
diferentes casos, por lo cual, en primer lugar, si m # i y n # j entonces:

dfm‘j . dfmij dx

= 12.34

Donde:
2

df:vij o (=i O\ "2 o (=i
ek R Vgiil 1 + e Uxml(X 'szﬂ) e Uxml(X 'sz]l)o-mi y (1235)
dX ;:1: J ( ) J

En segundo lugar, cuando m =4 y n = j, para el pardmetro hg;jp = Ugijp se tiene:

dfa:ij o dfzijl + dfzijQ

_ (12.36)
dvgijp  dVzijp  dVaijp
En el caso donde [ = p, la respectiva derivada se puede escribir como:
—dfmijp = (1 + e—%i]’p(x—%i]’p))_l _
dvmjp
_ d
Ugijp (14 G_U”ij"(x_%“p)) ? e_a”””p(x_%m’)(—Uzijp)dv—xu (12.37)
wijp
M — [(1 4 e*dzijp(X*'Yzijp))il] +
dvm-jp
_ d
[Uzijp (1 + efazijp(xfmjp)) 2 e*Uzijp(X*'Yzijp)O-z_ijp d—X (12.38)
Vzijp
dfzijp dX
— = Fugip + Kvgjp—— (12.39)
dvmjp P P dvmjp
donde:
Fugp=(1+ e*"“jp("*%”?))_l (12.40)
Kvxijp — vxijp (1 + e_Uacijp(X_%cijp))_2 e_o'acijp(x_%cijp)o-xijp (1241)
Por su parte, cuando [ # p entonces:
Afwiji = Vil (1 + e*Uzijl(X*'Yzijl))iz e*Uzijl(X*%z'jl)am. . dx (12.42)
dUsijp ’ " dvgip
df i d
ot Rugiji—2 (12.43)
dvmjp dvmjp
donde: o (v I\ T2 g (s
Rvmijl — Uacijl (1 +e Jaczjl(x 'ijl)) e Jaczjl(x 'ijl)o-mijl (1244)
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En términos generales considerando [ # p se tiene que:

df:vij

dvm-jp

d
= Fugijp + (Rugiji + Kvgijp) - .

d/Uxijp

De la misma forma, ahora para el pardmetro hg,;j, = 045, se establece:

dfmij o dfmijl + dfmijQ

dazijp daxijp daxijp

En el caso donde [ = p se determina:

dfa}ijp

o (v N2 o (s dx
= —Vgi 1 + e Uzz]p(X 'Yzz]p) e Uzz]p(X 'Yzzgp) viin — — Ogii
04y Jp( ) Vzijp — X Ly
dfzz o (v =i W\ "2 — i (Y—
da ]p — |:Uzijp (1 + e m]p(X 'Ym]p)) e m]p(X 'Ym]p) (X _ ,ymsz)]
zyp
- d
+ |:Umijp (1 + e—Uxijp(X_'Yxijp)) QG_Uxijp(X_,yxijp)o-xijp] dUX
ry)p
df i d
df—.].p = Faxijp + KO'm'jpd—Xu
Oxijp Ozijp
donde:

—2
—O0zxij —Yxij —O0zxij —Yxij
Faxijp = Vgijp (1 +e 3o (X— ]P)) e ip(X—Yzijp) (X _ ’Ym'jp)

g (v W\ T2 g (s s
KO—{L‘Z’jp — /sz_]p (1 + e Uzl]P(X 'Yzz]p)) e Uzz]p(xz ’Yzzyp)o—xijp

Por su parte si [ # p, entonces:

d il - o —2 - - d
f{L‘Z] — Uacijl (1 _|_ 6—%111()(—%1]1)) e_o'mjl(x_'ymjl)o-mijl X
dazijp d TP
dfmjl — Ro dx

- xigl 3
dazi]p dazijp

donde:

i (I T2 g (i
Ro-l‘ljl — U{L‘Z]l (1 + e Uzz]l(X ’Yzz]l)) e Uzz]l(X ’Yzzgl)o-zl.jl

De forma general, considerando [ # p se tiene que:

dfzz’j

daxijp

d
= Fogijp + (Rogiji + Kogijp) - X

daxijp

Finalmente para el pardmetro hyij, = V.5 se establece:

dfvij - dfziji df zijo
= +
d%ijp d%ijp A ip
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(12.53)

(12.54)
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Considerando el caso donde [ = p se determina:

dfzijp _
AYaijp

dfa}ijp
d%:z‘jp

donde:

Frypijp =

el W=2 dx
_Uzijp (1 +e Uzsz(X ’Yzzyp)) e Uzsz(X ’Yzzgp) (azijp _ O’ZEijPW)
TP

i (N =2 g (s
— [_Uxijp (1 +e ozijp(X 'Yzz]p)) e Tzijp(X 'Yzzgp)o-xijp]

_|_ |:quz‘jp (1 _|_ e*O‘zijp(Xf'Yzijp))_2 eiazijp(X7,yzijp)g$ijpi| d—X
dYeijp
dfa}ijp dX
= FVaijp + KVaij
d’ym'jp » ]pd m]p

s VR -2 _, e~
_vxijp (1+€ ozijp(X %cz]p)) e ozijp(X %“]p)o-xijp

N SV =2 o (s
K’yzm‘]p — Um'jp (1 +e Tzijp(X 'Yzsz)) e Txijp(X 'Yzzyp)o-zijp

Por su parte si [ # p entonces:

donde:

dfa:ijl
AVaijp

wiil (1 + e*Uzijl(X*%ijl))_2 e*Uzijl(X*%ijl)amﬂ dx
d%ijp
df zis d
f gl :R’Ym'jl—x
d’ym'jp d Tijp

o (eI T2 —g (v
RIYJ?Zjl — UJ?’ijl (1+e szyl(X 'sz]l)) e Jaczjl(X 'szﬂ)o-mijl

De forma general considerando [ # p se tiene que:

df g
A ip

dx
= Fypiip + (RVaiji + KVaijp) ——

dYai ip

Finalmente las ecuaciones para la parte del controlador son:

d[L‘l
dh.

dIL‘Q

dh.

dl’g
dh,

[+

[n

[n

1] =

+1] =

+1] =

deq
Th:vll

dey
Tthl

Thx?»l d

dh.

dh.

dh.

d dl’l
1+ Th”””dhc[ nl ot Thas g

Fhmn(el[n + 1]) + thlg(el[ ]) + Fhmlg(l'l[n])

Thle [ ]+

d dl’g
S 1]+ Thyse— h ~[n] 223 gy

Fhmgl (61[71 + 1]) + thgg(el[n]) + Fhmgg(l'g [n])

+Th [n]+

d dl’g
[ 1]+ Thasa - dh.

thgl (62 [n + 1]) + th32(€2[ ]) + th33(x3[n])

[ ] + Thass——[n]+
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(12.59)
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(12.61)

(12.62)

(12.63)

(12.64)

(12.65)

(12.66)

(12.67)
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dx de de dx
dh‘i n+1] = Thmd—hi n+1]+ Thmd—hi [n] + Thz43d—hi [n]+
Fhac41 (62 [TL + 1]) + th42(62 [n]) + Fhm43(x4[n]) (12.69)
Donde: ,
Thmj (X) — Z Vaiji (1 + e*Uzijl(X*'Yzijl)>72 e*Umjl(X*%ijl)amﬂ (12.70)
=1

También es de senalar que Fhyi;j € {FYaijps FOwijps FUsijp}-

Considerando las anteriores ecuaciones los pasos del algoritmo utilizado para el entre-
namiento del controlador neuro-difuso son los siguientes:

1. Establecer el modelo de la planta (neuro-difuso) y escoger la configuracién inicial
de parametros del controlador.

2. Calcular la respuesta de los modelos de referencia obteniendo (yy,, Yr,).

3. En la k-ésima etapa de entrenamiento, £k = 0,1,2, ..., Ky, para el valor actual de n
se calcula la salida del sistema de control (y;,y2) utilizando el modelo neuro-difuso
de la planta.

4. Empleando los valores de las referencias (11, 79), las salidas (y1,y2) y los obtenidos
para el modelo de referencia (y,,,y.,) se realiza el ajuste de los parametros del
controlador neuro-difuso utilizando las ecuaciones (12.23), (12.25) y subsecuentes.
Es importante senalar que los pardmetros que se ajustan se almacenan en variables
auxiliares ya que durante este paso el controlador no utiliza estos valores.

5. Regresar a la etapa 3 para el siguiente paso de simulacién n = n + 1 (donde se
calcula la salida del sistema de control) hasta que n sea igual al valor definido Np
(tiempo de simulacién).

6. En el caso de completar el tiempo de simulacién, se actualizan los nuevos parametros
optimizados del controlador y se regresa al paso 3 de evaluacién del sistema de
control para una nueva iteracién k = k + 1, hasta que la funcién de ajuste J.(k) =
ZQZI J.(k,n) sea menor que un ¢ definido, o hasta que k sea igual a un nimero
definido K.

12.7. Ecuaciones de entrenamiento para la identifica-
cion de la planta

Una aproximacion para el modelo del sistema consiste en estimar una estructura que
permita desempenar la misma funcién de la planta. Para la identificaciéon de la planta
con el sistema neuro-difuso se toman muestras de la entrada y salida de tal forma que la
respuesta del sistema neuro-difuso es una funcién no lineal de estas senales. Con el fin de
realizar la adaptacién o entrenamiento de los pardmetros del sistema neuro-difuso se lleva
a cabo la actualizacion mediante la ecuacion:

dJ,

hp(k + 1) = hp(k) - 77%
P

(12.71)
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donde 7 es la tasa de aprendizaje y J, corresponde a la funcién de ajuste definida como:

1 1
‘]P = a(ych - y1)2 + a(de - y2)2 (1272)
En esta ecuacién y4, ¥ ¥4, son los datos medidos de la planta y y;, y2 los datos obtenidos
del sistema neuro-difuso. Considerando un parametro de ajuste h, para implementar la
ecuacion (12.71), la variacién de J, en funcién de los pardmetros de ajuste es:

dJ d
L — _(ydl - yl)ﬂ - (yd2 - y2)

dJp _ dys
dh, dh,

12.73
i (12.73)

12.7.1. Ecuaciones de entrenamiento para el médulo de salida

Para el médulo correspondiente a la salida de la planta donde los parametros de esta
parte son h, se tiene:

dy _ dgy | dgs
dh, dh, = dh,

12.74

dy> _ dg> | dg e
dh,  dh, ' dh,

dgl df 11(21) dfng(gl)

—=[n+ 1] = =2 —=—=n] + —2="—=[n]

dh,, dhy dhy

dg dfg.1(21) dfg2.2(92)

W+ = Fozallyy y doelae)y,

ds Boos () dfyalen) -

d—}é[n+1] - 793]; 2In] + 9;;9 3]

dgs dfg,1(22) dfg.42(94)

I 1 — JIH A kb it

Para la funcién fy;; considerando el caso donde i # my j # n, esta funcién no depende
de hgmnp, por lo tanto:
df gtj

= 12.
T 0 (12.76)

Por su parte, en el caso que : = m y j = n se tiene que:

dfgij _ dfgijl + dfgij2
dhgijp dhgijp dhgijp

(12.77)

Para el respectivo calculo se debe tener presente que las entradas z; y 22 no dependen
de hgy, es decir, que fg1, solamente depende de hgy;1,, por lo tanto, respectivamente para
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cada parametro:

iy _ (1+ e—"m'm(X—Wp))*1 (12.78)
d/Ugilp
df il o s -2 __ ey
gvip — Ugilp (1 +e nglp(X 'nglp)) e nglp(X 'nglp)(X _ ,Ygilp) (1279)
dagilp
df il o s -2 __ ey
guip :Ugilp (1+€ nglp(x 'nglp)) e nglp(X 'nglp)o.gilp (1280)
d’ygilp
En el caso que p # k, se tiene:
dfgilk
Ygitk _ 12.81
dhgip ( )

Considerando las senales internas gy, ..., g4, la funcién fy;2, depende directamente como
también implicitamente de hg;o,, entonces:

dfgﬂp — (1 + e*Ugi2p(X*'Ygi2p))_1 _

dvgz‘gp
_ d
Vginp (1 + e*ﬂgmp(xfwmp)) 2 eﬂgmp(xvgmp)(_ggﬂp)ﬁ (12.82)
gi2p
dfgi2p P o~ -2 _ UV dX
I — gy o (1 + e o (Xi20) ) T o aia (X gize) (o (12.83)
dagiQp gvep ( ) gizp g degiQp
M — _ng'2p (1 + efﬂgiQP(X*'Ygﬂp))*z efdgiQp(Xf'Yngp) (JgiQp _ Jgide—X) (1284)
dYgizp dYgiop

Adicionalmente, si p # k, entonces, fyor depende implicitamente de hg;o, por lo cual:

df giok e e N2 (v dx
dhg _ (1+€ gi2k (X 'ngQk)) e~ Tgizk (X '7922k)0-gi2kdh (12.85)

gi2p gi2p

De esta forma en términos generales se tiene que:

dg, dfgin . dfgi2dg dfg1,2
- 1] = 2&b 1,2 291 oL,
an, Y= T g an, ™ an,
d d d d d
ﬂ[n 11 = fg.21 4 fg,2,2 ﬁ[n] 4 fg,2,2
dhg dhg dgs dhy dhy (12.86)
%[n 1] = dfgs1 | dfgs2 @[n] i dfg,3,2 '
dhg dhg dgs dhy dhy
dgs dfgan | dfgaz dgs dfg.a2
—74 1] = &b 42 298 4
an, U= T g an, ™ an,
Donde las derivadas df,; ;j/dh, corresponden a:
@ = (1 + e*ﬂgup(vagup))_l (12.87)
dvgijp
dfz“ o (e~ W\ T2 g (s
Cw_g—‘j‘p = Vgijp (1 +e gijp(X ngp)) e gijp(X ’ngp)(x — ’Ygz'jp) (1288)
gijp
df i _
dfg# = Vgijp (1 4 e*ﬂgia‘p(Xﬂgijp)) 2 e*”gijp(vamp)ggijp (12.89)
Tgijp
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De la misma manera, para las derivadas df,;2/dg; se establece:

2

df, _

{;7;(2 _ E Vgial (1 + efdgm(xf’ygm)) 26*0gi2l(><*7gi2z)ggi2l (12.90)
=1

12.7.2. Ecuaciones de entrenamiento para el médulo de entrada

Para el modulo correspondiente a la entrada de la planta teniendo los pardametros de
esta parte como h,,, entonces se tiene:

dy1 _ dgi i dgs

dh,,  dh,  dhy

12.91
dy, _ dgs N dg ( )
dhy,  dhy  dhy,

d d d
ﬁ[nle] _ fgg,ﬁ(m)[n] n fgéi(gl)[n]
d d d
ﬁ[nJrl] _ fgﬁ;(zl)[n] N fg;;,;(m)[n]
w w w (12.92)
d d d
ﬁ[n + 1] _ fg;;}i(zQ) [TL] + fg;;i(g?)) [n]
dgs _dfgai(z) dfy42(94)
A, dwn, des
dhy, dhy, dhy, (12.93)
dzg  dwy dw, .
e an, T,
d df df
b4 1) = Letalt dusalin)y,
w w P
d df dfw
T+ 1) = Yuzaltn) 5;11(“1) o] + Fus2(22) 2’;(“) n]
v v P 12.94
dws o dfw,3,1(u2) dfw,2,2(9€3) ( )
w w P
dw,  dfwan(ug) dfwa2(xy)

Para esta parte, dada la conexion de los bloques, la funcién f,;; depende implicitamente
de los pardmetros hymnp, por lo tanto:

df 2
9y _ § Vil (1 + e_Uwijl(X_'Ywijl))_Q e_Uwijl(X_'Ywijl)O-w
dhwmnp =1

dx

T
dhwmnp

(12.95)

204



Considerando lo anterior se establece que:

dg, dfgll dz dfng dg,
—_— 1l = =2 —— JY0e TI7
an, U= T dgy dhy, ")
d d d d d
P21 = fo21 Rz fg22 292 1)
dhy, dzy dhy, dgs dhy, (12.96)
% [n _|_ 1] e dfg’3’1 @ [n + dfg’3’2 % [n] .
dhy, dzy dhy, dgs dhy,
dga dfg4 1 dz dfg4 2 dgy
I 1] = 1 e e IR
an, U= =
Donde:

dfgij - —Twijt (X—Ywijl) =2 0w it (X—Ywijt)

—dX = vaiﬂ (1 +e J J ) e g T Owijl (12.97)
=1

Por su parte, para la funcién f,;; se debe observar la dependencia de los parametros
Pwmnp, considerando el caso donde @ # m y j # n se establece:

dfwij

= 12.
dhwnml 0 ( 98)

Para el caso donde : = m y j = n se tiene que:

dfwij _ dfwijl + dfwijZ
Ahyijp — dhuwijp  Aluijp

(12.99)

Para el respectivo calculo se debe tener presente que las entradas u; y us no dependen
de hy,, es decir que fy1, solamente depende de hy1p, por lo tanto, respectivamente para
cada parametro:

dfwilp —Owi —Yawi -1

= (1 Twitp (X—Ywilp) 12.100
dvyitp ( e ) ( )
d wi P s - P o~

f 1p — Uwilp (1 _|_ e O'wzlp(X 'szlp)) 2 e O'wzlp(X 'szlp)(x _ ’ywilp) (12101)
dawilp

d . _
fwzlp — ’Uwz‘lp (1 _|_ e—O'wilp(X_’Vwilp)) 2 e_o'wilp(x_'ywilp)o-

wi 12.102
dYwitp P ( )

En el caso que p # k entonces:
dfwitk

=0 12.103
dhwilp ( )

Considerando las senales internas ¢y, ..., g4, entonces, la funcién f,, depende direc-
tamente como también implicitamente de h,9,, de tal forma que:

df’wiQp

deiQp

— (1 + efﬂwmp()(*%ump))_l _

dx
_Uwin) d—

Vwiop (1 4 e*Jwi2p(X*7wi2p))_2 efﬂwmp()(*%ump)(
wi2p

(12.104)
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df’wiQp o

dgwiQp
- d
— Vwizp (1 + efowmp(vawﬂp)) 2 e~ Owizp(X—Ywizp) (fywizp —x - O-wzgpdaix> (12.105)
wi2p

df’wiQp

_ d
= —Uyizp (1 + e_UWiQP(X_%”P)) 2 e~ Owizp (X~ wizp) (UwiQp — O-wiQpiX > (12.106)
dIYwin d

Ywi2p
Adicionalmente si p # k, entonces, fy2r depende implicitamente de h,9, por lo cual:

df wizrk o (v N "2 g (v dx
we — 1 Owi2k (X ’szQk:) Owi2k (X ’szQk:) wi 12107
dhwiQp ( e ) ‘ ik dhwiQp ( )

En términos generales, se tiene que:

dg: dfwi1 df w12 dgi Af w12
291 1] = L, 1 Ly
an, = e T an P an,
dgo dfw,Q,l dfw,2,2 dgo dfw,Q,z
an, M = e S an M an
v Y v v 12.108
dg3 o dfw,B,l dfw,3,2 dg3 dfw,3,2 ( )
——[n+1] = + [n] +
dh., dh., dgs dhy, dhy,
dg df a1 dfw,a2 dga Af w42
% 1] = % % 4
= s A P
Donde las derivadas df,,; ;/dh,, corresponden a:
M — (1 + e*Uwijp(X*’Ywijp))_l (12109)
deijp
Af wii _
M = Vwijp (1 + e*dwijp(X*’Ywijp)) 2 efﬂwijp(xfwwijp)(x o ’Ywijp) (12.110)
dgwijp
i = Vuijp (1 + efowijp(xfm”ijp))_Z e v i) g (12.111)
dVwijp
De la misma forma para las derivadas df,, ;2/dg; se tiene:
2
% - Vw2l (1 + e_UwiQZ(X_'YwiQI))72 e—Uwizz(x—%uizz)gwm (12'112)
X =1

Como es de apreciar, se presentan realimentaciones internas en la estructura del modelo
de la planta, por lo tanto, se utiliza el conjunto de ecuaciones recurrentes establecidas
anteriormente. Asi, los pasos del algoritmo utilizado para la identificacion de la planta
son los siguientes:

1. Establecer la configuracién inicial de pardmetros para el modelo de la planta (sistema,
neuro-difuso).
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. En la k-ésima etapa de entrenamiento, k = 0,1,2,..., K, para el valor actual de
n y utilizando los datos de entrada (uj,us) se calcula la salida del sistema (y1,y2)
(modelo neuro-difuso de la planta).

. Utilizando la parejas de datos de entrada-salida (u1,vq,) v (u2,94,), v los datos
calculados del modelo (yi,y2), se realiza el ajuste de los pardmetros del sistema
neuro-difuso utilizando las ecuaciones (12.71), (12.73) y subsecuentes. Es importante
senalar que los pardmetros que se ajustan se almacenan en variables auxiliares ya
que durante este paso el sistema neuro-difuso no utiliza estos valores.

. Regresar a la etapa 2 para el siguiente paso de simulacién n = n + 1 (donde se
calcula la salida del sistema neuro-difuso) hasta que n sea igual al valor definido Np
(tiempo de simulacion).

. En el caso de completar el tiempo de simulacién, se actualizan los nuevos parametros
y se regresa al paso 2 para una nueva iteracion k = k + 1, hasta que la funcién de
ajuste J,(k) = ZnNL Jp(k,n) sea menor que un € definido, o hasta que k sea igual
a un valor determinado K.

12.8. Resultados experimentales

Con el fin de observar el comportamiento que tiene el sistema de control adaptativo,
se realiza un conjunto de pruebas experimentales con la planta MIMO real, de tal forma
que se pueda apreciar los ajustes iterativos para que la salida de la planta llegue al valor

de referencia deseado.

El indice de desempeno considerado para evaluar el sistema corresponde al mostrado
en la ecuacion (12.113), siendo 71, 9 los valores de referencia deseados, ¥, y2 las respuestas

del sistema de control y N7 el nimero total de datos.

7= 53 (sl = ) + (ala] el (12113
Escribiéndolo de otra forma:
J = NLT ;(rl[n] —y1[n])? + NLT ;(rg[n] —yo[n))? = Jy + J; (12.114)
Donde:
J = NLT Z;(rl [n] — y1[n])? (12.115)
ho= A > (rsf) = e (12.116)

Considerando los datos obtenidos en lazo abierto de la planta (figura 12.4) y los resul-
tados reportados en [207], el comportamiento deseado corresponde a sistemas de primer
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orden con tiempo de establecimiento de 60 segundos, de tal forma que los modelos de
referencia son:

1

Gi(s) = 5 (12.117)
1
Gols) = =7 (12.118)

Tomando los valores de las referencias de la tabla 12.4, la respectiva respuesta de los
modelos de referencia se puede observar en la figura 12.19.

Modelo de referencia G Modelo de referencia Go

60

40

35

30

251

20

151

5

0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Tiempo (segundos) Tiempo (segundos)

Figura 12.19: Simulacion de los modelos de referencia.

Para llevar a cabo las pruebas experimentales se consideran tres posibles configuracio-
nes del controlador neuro-difuso mostradas en la tabla 12.3, donde se plantea la presencia
o ausencia de las funciones f; que se tienen en la figura 12.13.

= COL1: se propone como la equivalencia con una funcion de transferencia con un polo
y ganancia.

Ci(z) = a - (12.119)

1—apz™

La ecuacién para implementar los subsistemas BBR es w[n] = fi(e[n])+ f3(w[n—1]).

= CO2: se considera una analogia de una funciéon de transferencia con cero, polo y
ganancia.
b1 + btol
1—apz1!

Ci(2) (12.120)

La ecuacién para la implementacion de los subsistemas BBR es w[n] = fi(e[n]) +

fa(eln = 1)) + fa(w[n — 1]).

= CO3: es una analogia con una funcién de transferencia con polo, ganancia y un cero

en el origen.

boZil

Ci(z) = (12.121)

1 —apzt

La ecuacién para implementar los subsistemas BBR corresponde a w(n] = fa(e[n —
1) + fs(w[n = 1]).
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Configuracion | f1 | fo | f3
CO1 Si | No | Si
CO2 Si| Si|Si
CO3 No | Si | Si

Tabla 12.3: Resumen de las configuraciones considerando f; de la figura 12.13.

Para establecer la configuraciéon de los parametros los subsistemas BBR, tal como
se menciond anteriormente, se consideran los conjuntos difusos de la figura 12.10 para
modelar valores negativos y positivos; de esta forma, cada funcién f; de la figura 12.20
se puede configurar para tener un comportamiento como el mostrado en la figura 12.21.
Este enfoque permite establecer los pardmetros de cada subsistema BBR mediante una
analogia con el sistema lineal considerado. Teniendo presente el rango de valores de las
variables de entrada, en este caso [—100, 100], se configura el subsistema BBR para tener
un comportamiento similar al lineal en este rango.

: I,Uj,1
Uj,l
L fi
g2 l : T+
Uj’g

Figura 12.20: Configuracién para la salida parcial f;.

fi(x;)

Figura 12.21: Configuracién para la aproximaciéon con pendiente positiva.

Por su parte, para la inicializacion de la planta se consideran los valores obtenidos
de la identificacion de los parametros de la seccion 12.2, de esta forma, la configuracion
establecida en la figura 12.17 se propone para tener una equivalencia con el diagrama de
la figura 12.3, por lo cual, la configuracion inicial considera que go = 0y g3 = 0. Por otra
parte, la salida intermedia z; = wjws se hace equivalente a u;(100 — uy), y la otra salida
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parcial zo = wowy se hace equivalente a ujuy. La funcién de (100 — uy) se logra mediante
la configuracién que permite tener f; de la figura 12.22.

La configuraciéon de BBRy; y BBRs 4 permite comportamientos equivalentes a siste-
mas de primer orden con un tiempo de establecimiento de 100 segundos similar al presente
en los depdsitos de la planta real. Los parametros de las funciones de pertenencia se confi-
guran para tener una relaciéon de f; como la mostrada en las figuras 12.21 y 12.22, donde
se presentan funciones con pendientes positivas y negativas.

\ fi(x;)

Figura 12.22: Configuracién para la aproximacion con pendiente negativa.

Para las pruebas se consideran los diferentes valores de referencia mostrados en la tabla
12.4. Los resultados para la salida del sistema se puede apreciar en la figura 12.23, donde
también se puede observar la accién de control asociada. En la figura 12.24 se muestran
resultados para las referencias Ry, R3 y R;. Por su parte, la figura 12.25 presenta los
resultados para las referencias Ry, Rs y Rs. Finalmente, en la figura 12.25 se tienen
los resultados para las referencias Ry y Rs. En estos resultados se aprecia que el sistema
presenta una mayor variacién para valores altos de la referencia, también se puede observar
que cada 100 segundos se realiza un proceso de identificacion y adaptacién del controlador
siendo el primer proceso de adaptacion donde se presenta la mayor variacion. Luego, en
la medida que se realizan mas procesos de adaptacion, las salidas se aproximan a las
referencias. Es de notar en estos resultados que las configuraciones CO1 y CO3 son las
que presentan la mayor variacion en la mayoria de las referencias tomadas.

Ademas, en estos resultados se observa que la salida y; presenta mas ruido en compa-
racion con ys, lo cual esta asociado con la ubicacion del tanque D1 en la parte inferior del
montaje, como se observa en la figura 12.1. A pesar de lo anterior, el sistema de control
logra alcanzar los valores de referencia para ambas salidas y; y ys.

Salidas R1 RQ Rg R4 R5 R6 R7 Rg
Y1 50 [ 40 | 30 | 30 | 20 | 15 | 15 | 25
Y2 35130120 ]30(20 20|15 |25

Tabla 12.4: Referencias utilizadas.
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Figura 12.23: Resultados del sistema de control adaptativo.
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Figura 12.24: Resultados del sistema de control adaptativo, referencias Ry, R3 y Ry.

Realizando el respectivo calculo del error para cada referencia, en la tabla 12.5 se
muestran los valores para J; y en la tabla 12.6 los resultados para J,, de esta forma, en
la tabla 12.7 se pueden apreciar los valores de J para los diferentes sistemas y referencias.
En estos resultados se puede apreciar que el mejor valor de Jy, Jo y J se obtiene para
la configuracién CO2. Considerando los resultados de la tabla 12.7 y tomando como
referencia el mejor valor total obtenido para J, la diferencia de la configuracion CO2 en
relacion al CO1 es 11,5 % y frente a CO3 es 11,7 %. Ademds, en la tabla 12.7 se aprecia
que CO1 presenta los mejores resultados para Ry y Ry; la configuracion de CO2 obtiene
el mejor resultado para Ry, Rs, Rg, R7 y Rg, mientras que con CO3 el mejor resultado se
obtiene para Rj.
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Figura 12.25: Resultados del sistema de control adaptativo, referencias Ry, Rs v Rs.
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Figura 12.26: Resultados del sistema de control adaptativo, referencias Ry y Rs.

Configuracién Ry R, Rs Ry Rs Rg Ry Ry Total
CO1 4.0317 | 3.0330 | 1.5658 | 1.8523 | 0.9244 | 1.1357 | 1.6300 | 1.2699 | 15.443
CO2 3.4896 | 2.5275 | 1.5308 | 1.7981 | 0.8279 | 0.7300 | 0.5484 | 1.0653 | 12.518
CO3 5.6787 | 2.8151 | 1.3731 | 1.6940 | 0.8448 | 0.6466 | 0.7030 | 1.1250 | 14.880

Tabla 12.5: Resultados obtenidos para .J; en escala de 1 x 10*.
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Configuracién Ry R, R Ry Ry Rg Ry Rg Total
CO1 7.3540 | 3.1550 | 1.7838 | 2.2425 | 1.2314 | 1.6137 | 1.5872 | 2.4866 | 21.454
CcO2 6.8454 | 4.3796 | 1.9408 | 2.4945 | 1.3056 | 1.2068 | 0.5229 | 1.8525 | 20.548
CO3 7.2573 | 3.6674 | 1.6123 | 3.4419 | 1.5170 | 1.4623 | 0.8969 | 2.2196 | 22.075

Tabla 12.6: Resultados obtenidos para .J, en escala de 1 x 10%.

Configuracién Ry R, Rs Ry Ry Rg Ry Rg Total
CO1 1.1386 | 0.6188 | 0.3350 | 0.4095 | 0.2156 | 0.2749 | 0.3217 | 0.3757 | 3.6897
CO2 1.0335 | 0.6907 | 0.3472 | 0.4293 | 0.2133 | 0.1937 | 0.1071 | 0.2918 | 3.3066
CO3 1.2936 | 0.6482 | 0.2985 | 0.5136 | 0.2362 | 0.2109 | 0.1600 | 0.3345 | 3.6955

Tabla 12.7: Resultados obtenidos para .J en escala de 1 x 105.

Finalmente, es de notar que el esquema de control neuro-difuso MIMO propuesto
permite el ajuste iterativo del controlador para llegar a los valores de referencia. Para

esto también se realizan ajustes progresivos de la identificacion de la planta.
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Capitulo 13

Conclusiones, aportes originales y
trabajos futuros

13.1. Conclusiones

= Considerando las diferentes codificaciones de una tabla de verdad y criterios de di-
seno, se establecen los sistemas neuro-difusos compactos basados en relaciones boo-
leanas utilizados para identificacién y control. También en varios casos se deducen
las ecuaciones de entrenamiento para estos sistemas.

= El uso de dlgebra de Kleene fue un aspecto importante para lograr la equivalencia
con las tablas de verdad de Boole y de esta forma poder establecer casos donde se
puede tener la simplificacién de términos, lo cual es el principio para el disenio de
los sistemas neuro-difusos compactos basados en relaciones booleanas.

= Una de las estructuras compactas permite realizar la analogia con un sistema dinami-
co de tiempo discreto, lo que facilita la configuracion de sus parametros.

= En la aplicacion del sistema de distribucion de energia, el esquema de control neuro-
difuso propuesto permite el ajuste del controlador después que ha ocurrido una
variacion de la carga. Se aprecia que el sistema opera satisfactoriamente para tres
generadores, siendo esto de importancia en los sistemas de generacion distribuida.

= En el andlisis estadistico permite evidenciar que se logra de forma satisfactoria el
proceso de adaptacién en la mayoria de las configuraciones utilizadas. También se
evaltiian diferentes configuraciones, dependiendo de los retardos de la entrada y salida
del sistema.

= Para la simulacién con tres generadores, es de notar que se realizan varios ajustes
para que los valores de salida lleguen a la referencia cuando existe una variacion de
la carga. El proceso adaptativo de cada generador se realiza por separado siendo
esto un enfoque distribuido, es decir, que no existe un algoritmo principal que realice
la optimizacién de los tres controladores, lo cual permite la conexion y desconexiéon
de generadores.
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= Para la identificacién de la planta cuando existe la variacion de la carga se dispone
de una cantidad limitada de datos, lo cual influye en el ajuste del modelo de la
planta.

= La identificacion de la planta es un aspecto de gran importancia para el funciona-
miento del sistema de control adaptativo, por lo cual, se realiza un ajuste progresivo
para la identificacién de la planta y con esta la optimizacién del controlador.

= La aplicacién con los sistemas hidraulicos SISO permite observar que el sistema de
control logra el seguimiento de la referencia tal como fue presentado con el tan-
que conico. También permite la regulacién de la salida cuando existe variacion de
parametros, como lo mostrado con los tanques esféricos acoplados.

= En el caso del sistema SISO de tanques esféricos se utilizan valores P y @) para
ponderar la senal de error y la accion de control en la funciéon objetivo. El analisis
estadistico realizado evidencia el efecto que tienen estos parametros.

= Con la aplicacién MIMO se muestra el caso de un sistema hidraulico real con varias
no linealidades. Se realiza el disenio del sistema y deducen las ecuaciones de entre-
namiento que permiten implementar el sistema de control el cual logra regular el
nivel de los tanques para diferentes valores de referencia.

= Para el caso MIMO, mediante los resultados experimentales se logra comprobar que
el esquema adaptativo propuesto permite llegar a los valores de referencia deseados.
Se observa que en el primer proceso de adaptacién se presenta la mayor variacion.

= Se realiz6 la prueba experimental considerando varias configuraciones del contro-
lador, compuesto por subsistemas BBR. En trabajos futuros se pueden considerar
otras posibles configuraciones de estos sub-sistemas con los cuales se implementa el
controlador.

» En relacién al entrenamiento preliminar, para la aplicacion del sistema de distri-
bucién se efectia un entrenamiento inicial (fuera de linea) del controlador y del
modelo neuro-difuso de la planta, en la aplicacién del tanque cénico se lleva a cabo
un entrenamiento preliminar del modelo neuro-difuso de la planta; mientras tanto,
para el sistema SISO de tanques esféricos y para el sistema MIMO no se realizan
entrenamientos preliminares antes de poner en funcionamiento el sistema de control
adaptativo.

13.2. Aportes originales

= Se propone una mejora en el disenio de los sistemas de inferencia difusa basados
en relaciones booleanas. Se emplea una extensiéon a una tabla de tres elementos
considerando la condicion de regularidad y se proponen varios criterios de diseno.

= Se proponen los sistemas difusos compactos basados en relaciones booleanas. Con-
siderando la extensién a una tabla de tres elementos, se encuentran ecuaciones ge-
neralas para la implementacion de sistemas difusos basados en relaciones booleanas
que presentan una codificacion simplificada.
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= Kl sistema de control neuro-difuso basado en relaciones booleanas se implementa
de forma adaptativa y distribuida para el control en un sistema de distribucion de
energia cuando se tienen varios generadores.

= Se proponen diferentes configuraciones de los sistemas neuro-difusos compactos para
la implementacion del esquema de control adaptativo en un sistema de distribucion
de energia, como también en sistemas hidraulicos SISO y MIMO.

13.3. Trabajos futuros

Estudiar otras posibles arquitecturas del sistema neuro-difuso como puede ser un
controlador PID difuso.

Anélisis y diseno del sistema con valores propios y analisis de Liapunov para FIS-
BBR.

Plantear estrategias de control de modo deslizante utilizando FIS-BBR.

Estudiar estrategias de control basado en pasividad mediante FIS-BBR.

13.4. Productos académicos

En esta seccion se muestran los diferentes productos académicos que se obtuvieron
en el desarrollo de este proyecto. Estos se organizan segin su relacién con el desarrollo
realizado.

Pruebas preliminares con aplicaciones de energia:

s Helbert Eduardo Espitia, Guzman Diaz Gonzalez, Identification of a Permanent
Magnet Synchronous Generator using neuronal networks, Workshop on Engineering
Applications International Congress on Engineering (WEA 2015), Bogota, Colom-
bia, October 28-30, 2015.
https://doi.org/10.1109/WEA.2015.7370143

= Helbert Espitia, Guzméan Diaz, Comparison between neuronal networks and ANFIS
for wind speed-energy forecasting, Workshop on Engineering Applications (WEA
2016), Bogotd, Colombia, September 21-23, 2016.
https://doi.org/10.1007/978-3-319-50880-1_9

= Helbert Eduardo Espitia, Guzman Diaz Gonzélez, Susana Irene Diaz, Optimizacion
de controladores PI discretos utilizando algoritmos PSO para la requlacion de voltaje
en una red de distribucion, Séptimo Congreso Internacional de Computacién México-
Colombia y XVI Jornada Académica en Inteligencia Artificial (CICOM 2017), Bo-
gotd, Colombia, Septiembre 28-30, 2017.
https://es.scribd.com/document/377605168/Memoria-Sci-Com-2017
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https://doi.org/10.1007/978-3-319-50880-1_9
https://es.scribd.com/document/377605168/Memoria-Sci-Com-2017

Helbert Espitia, [van Machoén, Hilario Lépez, Control of a Microturbine Using Neu-
ral Networks, Communications in Computer and Information Science 1052, 6th
Workshop on Engineering Applications (WEA 2019), Santa Marta, Colombia, Oc-
tober 16-18, 2019.

https://doi.org/10.1007/978-3-030-31019-6_18

Helbert Eduardo Espitia, Ivan Machon-Gonzélez, Hilario Lopez-Garcia, Review of
Control Techniques in Distributed Power Generation Systems, TECCIENCIA, vol.
14, no. 27, 2019.
https://tecciencia.ecci.edu.co/index.php/TECCIENCIA/article/view/105
https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=7390332

Pruebas preliminares de sistemas difusos:

Helbert Eduardo Espitia, Guzman Diaz Gonzalez, Optimization of linear and fuzzy
controllers for cylindrical tank, International Conference on Mechatronics, Electro-
nics and Automotive Engineering (ICMEAE 2015), Cuernavaca, México, November
24-27, 2015.

https://doi.org/10.1109/ICMEAE.2015.30

Helbert Eduardo Espitia, Guzman Diaz Gonzéalez, Susana Irene Diaz, Adaptive mo-
del for a variable load in a distribution network using a neuro-fuzzy system, IEEE
Workshop on Power Electronics and Power Quality Applications (PEPQA 2017),
Bogota, Colombia, May 31 - June 2, 2017.
https://doi.org/10.1109/PEPQA.2017.7981643

Helbert Eduardo Espitia, Ivan Machén-Gonzalez Hilario Lépez-Garcia, Optimiza-
tion of a Takagi-Sugeno fuzzy controller for voltaje requlation of a DC-AC single-
phase inverter, IEEE Workshop on Power Electronics and Power Quality Applica-
tions (PEPQA 2019), Manizales, Colombia, May 30-31, 2019.
https://doi.org/10.1109/PEPQA.2019.8851572

Helbert Eduardo Espitia-Cuchango, Ivan Machén-Gonzélez, Hilario Lépez-Garcia,
Optimazation of compact fuzzy controllers for temperature requlation, Visién Electréni-
ca, vol. 14, no. 1, 2020.
https://revistas.udistrital.edu.co/index.php/visele/article/view/16012

Helbert Eduardo Espitia Cuchango, Ivan José Machén Gonzélez, Hilario Lopez
Garcia, Optimizacion de controladores difusos para la regulacion de voltaje en una
red de distribucion, XIII Congreso Internacional de Electronica Control y Teleco-
municaciones (CIECT 2018), Bogotd, Colombia, Noviembre 6-8, 2018.
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