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RESUMEN

El presente trabajo de titulacién presenta el disefio, simulacion y comparacion de dos
esquemas de control inteligente basados en redes neuronales y un controlador tipo PID
clasico aplicados a un reactor de neutralizacion de PH, con caracteristicas de alta no
linealidad el cual presenta cambios tanto en los parametros de su modelo, como en los
retardos de tiempo los cuales son dominantes, esto conforme se varia el punto de
operacion, los dos esquemas de control inteligente presentados son el de una red neuronal
en paralelo a un controlador PID clasico funcionando como soporte y respaldo del PID, por
otro lado, el segundo esquema muestra un PID neuronal basado en un PID clasico con
ajuste de parametros por medio de una red neuronal, los resultados son obtenidos
mediante una simulacién en Matlab-Simulink en donde se compararan el maximo sobrepico
y tiempo de establecimiento de los 3 controladores; ademas, se obtendran valores de dos
indices de desempefio de controladores, ISE y TVu, ante distintos cambios de referencia y

perturbaciones a los que sera sometido el sistema.

PALABRAS CLAVE: Esquemas de control inteligente, Redes neuronales, PID Clasico,
Reactor de neutralizacién de pH, soporte, respaldo, ajuste de parametros, indices de
desempefio.
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ABSTRACT

The present document presents the design, simulation and comparison of two intelligent
control schemes based on neural networks and a classic PID type controller applied to a
pH neutralization reactor, with high non-linearity characteristics, whose model presents
different parameters and variable dominant time delays at different points of operation, the
two intelligent control schemes presented are that of a neural network in parallel to a classic
PID controller working as a support and backup of the PID, for other way, the second
scheme shows a neural PID based on a classic PID with parameter tuning using a neural
network, the results are obtained and presented by simulation in Matlab-Simulink, where
the maximum overshoot and setting time of system controls will be compared; in addition,
values of the different performance indices of controllers such as ISE and TVu will be
obtained in the face of different reference changes and disturbances to which the system

will be subjected.

KEYWORDS: Intelligent control schemes, Neural Networking, Classic PID, pH

Neutralization Reactor, support, backup, parameter tuning, performance indices.
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TOMO |

En el Tomo | se presentan los capitulos |, lll y IV concernientes al presente trabajo de
integracién curricular. En el capitulo | se detallan la introduccidn, objetivo general, objetivos
especificos, alcances y marco teorico; en el capitulo Il se muestran los resultados
obtenidos en el desarrollo de este trabajo, conclusiones y recomendaciones; y por ultimo

en el capitulo IV se enlista la bibliografia empleada en este tomo.

1 INTRODUCCION

Dentro del area del control de procesos industriales es muy comun encontrarse con
procesos que presentan caracteristicas dinamicas que denoten un comportamiento
altamente no lineal [1], es decir sus parametros de identificacion como funcién de
transferencia van variando en distintos puntos de operacion, esto junto con otras
caracteristicas propias de los procesos como los retardos en el tiempo de su respuesta los
cuales también pueden ser variantes [2], estas caracteristicas mencionadas, hacen que los
controladores clasicos como un PID (Control Proporcional, Derivativo e Integral) no sean
capaces de proporcionar un control estable y eficiente ante cambios de referencia o

rechazo de perturbaciones cuando el proceso varia en los punto de operacién [3].

Uno de los procesos con las caracteristicas antes mencionadas y con mayor requerimiento
de control mas comunes dentro de la industria quimica es el proceso de neutralizacién de
potencial de hidrégeno (pH) [2], el control de esta variable es fundamental dentro de la
industria de produccion de alimentos, bebidas, cosméticos, farmacéuticos, entre otras, ya

que juega un papel importante dentro de la conservacion y preservacion del producto [4].

La mayor complejidad que se presenta al momento de disefar un sistema de control para
una planta de pH, es su alta no linealidad, ya que un minimo cambio en |la entrada del
proceso resulta en un cambio brusco del comportamiento dinamico del sistema, es por ello
que dentro de la teoria de control clasica es muy complicado lograr la regulacién deseada
de esta variable [2] teniendo asi un sin nimero de estrategias de control desarrolladas con
las teorias de control moderno [5], [6], teniendo en cuenta esto, el desarrollo de nuevas
estrategias de control usando redes neuronales ha tenido un gran avance [7], con lo cual
se busca mejorar la eficiencia de los controladores optimizando los parametros de los
mismos, esto con el fin de que puedan adaptarse de mejor manera a las dinamicas de los

sistemas no lineales [8], [9], [10].

Ante esta problematica en el presente trabajo se plantea la implementacién de dos

esquemas de control inteligente basados en redes neuronales para el control de la variable



pH en un proceso quimico de neutralizacion del mismo, los sistemas de control a ser
disefiados tendran como base un controlador tipo PID clasico al cual en un primer esquema
se plantea afadir una sefial de control compensatoria, dicha sefal provendria de una red
neuronal ubicada en paralelo a dicho controlador PID clasico + red neuronal (PID + RN)
[9], en un segundo esquema se plantea una red neuronal interna capaz de ajustar los
parametros de dicho controlador PID clasico obteniendo con esto un PID neuronal, para

que este pueda operar de manera eficiente en los distintos puntos de operacion del sistema
(91, [11].

1.1 OBJETIVO GENERAL

El objetivo general de este Trabajo de Integracion Curricular es:

Disefar y simular dos esquemas de control inteligente con redes neuronales

aplicados a un proceso de neutralizacion de pH altamente no lineal.
1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Los objetivos especificos de este Trabajo de Integracion Curricular son:

e Realizar un estudio bibliografico sobre: aproximacion de sistemas no lineales a
un modelo de orden reducido con tiempo muerto (FOPDT), fundamentos de
disefio de controladores PID con base en modelos de primer orden con retardo,
fundamentos de control inteligente usando redes neuronales y sus aplicaciones
en procesos de control de pH.

¢ Disenar dos esquemas de control inteligente basados en redes neuronales
usando como base los parametros y comportamiento de un PID clasico.

e Comparar cuantitativamente el rendimiento de los esquemas de control
propuestos con el controlador PID clasico usando los indicadores ISE, TVu y
las caracteristicas de la respuesta del sistema: maximo sobrepico y tiempo de

establecimiento.

1.3 ALCANCE

¢ Estudio bibliografico sobre los esquemas de control inteligente con redes
neuronales, para entender sus aplicaciones, ventajas y desventajas en su uso
para el control de sistemas altamente no lineales.

¢ Estudio a cerca de las redes neuronales de adaptacion con algoritmos de

entrenamiento por retropropagacién (backpropagation), aplicada a esquemas



de control neuronal con el fin de obtener los criterios de disefio para la creacion
de los esquemas de control propuestos.

Revision bibliografica a cerca de las técnicas de aproximacion de sistemas de
orden-superior o sistemas no-lineales, a sistemas de primer orden con tiempo
muerto (FOPDT); mediante el uso de datos experimentales de entrada y salida,
para la obtencién de los diferentes modelos empiricos en los distintos puntos
de operacion del sistema en estudio.

Estudio de los parametros de la planta de neutralizacién de pH presentada en
[E. Iglesias, 2006], con la modificacidon en el tiempo de retardo propuesta en [E.
Anchitipan, 2020], para el respectivo analisis de la no linealidad de éstos y la
influencia que tiene el tiempo de retardo generado por el transmisor sobre la
respuesta del sistema y la controlabilidad de este.

Simulacién del reactor de neutralizacion de pH en Simulink para observar su
comportamiento y obtener datos en distintas condiciones de operacion.
Obtencién de modelos lineales FOPDT de nuestra planta de estudio en
distintos puntos de operacién, con la respectiva sintonizacion de un PID por
cada uno de estos puntos, para finalmente realizar un promedio de los
parametros de los PIDs sintonizados previamente y obtener un PID global con
el que se compararan los esquemas de control inteligentes a disenar.

Disefio de una red neuronal que trabajara en paralelo con un controlador PID
clasico (PID + RN), con el fin de que esta red neuronal sea capaz de compensar
la sefial de control dada por el PID clasico [10].

Disefio de una red de backpropagation con el fin de ajustar los parametros de
un PID clasico para obtener un PID neuronal [10].

Simulacién de los esquemas de control propuestos junto con la planta usando
el software Simulink para evaluar el desempefioc de estos ante cambio de
referencia y perturbaciones.

Comparacion del desempefio de los esquemas de control propuestos con un
PID clasico mediante indices de rendimiento ISE, TVu y las caracteristicas de

la respuesta del sistema: maximo sobrepico y tiempo de establecimiento.



1.4 MARCO TEORICO

En esta seccién se presenta los fundamentos tedricos usados para el desarrollo del
presente trabajo de titulacion. Se empieza con la revision bibliografica de lo que son los
sistemas lineales y no lineales, se continua con la revision del método para realizar
aproximaciones de sistemas a modelos de primer orden, controladores PID, redes
neuronales y su aplicacion a controladores, y por ultimo se investigara sobre los indices

que miden el desempefio de controladores ISE, TVu.
1.4.1 SISTEMAS LINEALES Y NO LINEALES

Ya sea en la naturaleza, en la industria o en la vida cotidiana estan presentes un sin nimero
de procesos dinamicos los cuales pueden ser descritos como sistemas que en la mayoria
de casos tienen caracteristicas de comportamiento no lineal [12]. La mayoria, por no decir
todos los sistemas dinamicos pueden ser representados mediante sus entradas y un
conjunto de ecuaciones diferenciales lineales que se relacionan entre si, estas ecuaciones
contienen el menor numero de variables con la cuales se puede determinar el
comportamiento dinamico del sistema, a este conjunto de variables se les da el nombre de
variables de estado [1]. Teniendo esto en cuenta, a continuacion, se define lo que es un

sistema lineal y no lineal.
Un sistema es lineal cuando cumple con los siguientes principios.

¢ Principio de Homogeneidad: este principio nos dice que, si la respuesta de un
sistema es r;(t) ante una entrada c,(t), al multiplicar una constante a por la
entrada, a * c;(t), esta constante se vera reflejada en los valores de la salida de

dicho sistema, a = ry(t) [12].

¢ Principio de superposicion: este principio nos dice que si obtenemos una
respuesta r; (t) al aplicar una entrada c; (t) a un sistema y luego obtenemos r,(t)
ante una entrada c,(t); entonces la respuesta esperada al aplicar la suma de las

entradas (c; (t)+c,(t)) a dicho sistema sera (r; (t) + r»(t)) [12].

Por otro lado, un sistema es no lineal cuando no cumple con los principios anteriormente
descritos, el estudio de este tipo de sistemas es muy importante debido a que como se
menciond anteriormente practicamente todos los sistemas presentes en la industria son de
este tipo [12].



1.4.2 APROXIMACION A MODELOS FOPDT

Como se habia dicho anteriormente, gran parte de los procesos industriales tienen
caracteristicas no lineales, por lo cual sus modelos matematicos tienden a ser bastante
complejos, esto deriva en algunas complicaciones o problemas al momento de desarrollar
el analisis y disefio de controladores para este tipo de sistemas, teniendo esto en cuenta,
se han desarrollado metodos para obtener modelos aproximados lineales de orden
reducido los cuales sean capaces de replicar el comportamiento de dichos sistemas no
lineales, esto con el fin de facilitar el disefio de controladores para este tipo de sistemas

tomando como base de disefio los parametros del modelo de orden reducido obtenido [13].

Uno de los métodos para obtener este tipo de aproximaciones es el propuesto por Smith y
Corripio, el cual esta basado en el analisis de la curva de reaccion resultante al estimular
a un sistema a una entrada tipo paso, este procedimiento permite obtener un modelo lineal
de primer orden con tiempo muerto (FOPDT) cuya funciéon de transferencia esta

representada en la ecuacion 1.1 [13].

_Y(s) K
(=0 " m+1

e =05 (1.1)

Donde:

e G(s) :Funcidn de transferencia del modelo FOPDT.
e Y(s) :Variable de salida del proceso.

e [U(s) :Variable de entrada del proceso.

e K : Ganancia del proceso.
e T : Constante de tiempo del proceso.
e O : retardo de tiempo del proceso.

A continuacion, se describe el proceso para |la obtencion del modelo FOPDT.

Con el sistema de control en lazo abierto (sin realimentacion) y estando el sistema en
estado estable en un punto de operacioén se genera un cambio de tipo escalén de +10%
en la entrada y se registran los datos en la salida del sistema, esto hasta que este vuelva

a estar estable en un nuevo punto de operacion.

En la Figura 1.1 se muestra la variacién tipo escalon que se debe dar a la entrada del

sistema vy la salida del proceso esperada.
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Figura 1.1 Variacion en la entrada y salida del sistema.

Donde:

e t;: Tiempo que demora la sefial de salida en llegar al 28.3% de y,,.
s t,: Tiempo que demora la sefal de salida en llegar al 63.2% de y,,.
e y,: Valor final de la salida.
e Ay: Variacion de la salida.

e Au: Variacion de la entrada.

Luego se mide el tiempo que el sistema se demora en llegar al 28.3% y al 63.2% del valor
de la salida del sistema en el nuevo punto de establecimiento mencionado; los parametros
concernientes al modelo FOPDT mostrado en la ecuacién 1.1 pueden ser calculados con

las ecuaciones 1.2, 1.3, 1.4 [13].

AY
k=50 (1.2)
T=15(t, — ty) (1.3)
0=t,—1 (1.4)

Para los sistemas representados bajo un modelo FOPDT, se puede decir que tienen
retardo dominante cuando la relacion entre el retardo y la constante de tiempo del sistema
€s mayor que uno, como se muestra en la ecuacion 1.5 [13], lo cual supone un mayor
esfuerzo en el disefio de controladores para este tipo de sistemas ya que la deteccion de

las perturbaciones o cambios de referencias no son detectadas a tiempo haciendo que el



controlador no sea capaz de generar la accion de control en el momento correcto lo cual

puede causar que el sistema pierda estabilidad [14].

6
—->1 (1.5)
T

1.4.3 SISTEMAS DE CONTROL

Los sistemas de control son de principal importancia dentro de la industria y poseen un sin
namero de aplicaciones, su objetivo es generar una sefial de control necesaria para que el
proceso para el cual fue disefiado sea capaz de alcanzar los resultados esperados en el
menor tiempo posible y manteniendo el estandar de calidad necesario en el producto
terminado, esto se logra cuando el controlador interactia con los elementos de la planta
que pueden modificar la operacion de esta como lo pueden ser sistemas de transporte,

robots, variadores, etc. [15].

El disefio de controladores para los sistemas con retardo dominante representa un
verdadero desafio ya que controladores clasicos como lo es el tipo PID llegan a no ser
suficientes para que el sistema se estabilice en el tiempo y valores de funcionamiento
deseados [3], es por eso que la investigaciéon de nuevas estrategias de control usando
redes neuronales para ser aplicados a procesos con comportamiento no lineal ha avanzado
mucho en los ultimos aios [7], [16], dichas investigaciones han sido enfocadas en optimizar
los parametros los controladores para que estos puedan manejar de mejor manera la

dinamica variante propia de los sistemas no lineales [9].
1.4.3.1 Control PID

Dentro de la industria el controlador tipo PID es una de las estrategias mas usadas a pesar
de que existen estrategias mucho mas avanzadas y con mejor funcionamiento en procesos
donde la prioridad sean la economia y la sencillez en la operacion del sistema de control
[17], esto se debe a la sencillez de su estructura, configuracién facil y la caracteristica mas
relevante la cual es que puede ser implementado a sistemas sin necesidad de conocer los
modelos de estos, la estructura de un controlador PID continuo viene dada por la ecuacion

1.6 y su funcién de transferencia viene dada por la ecuacién 1.7 [17] [18].

de(t)
dt

K,
u(t) =Kc*e(t)+Ffe(t) dt+ K, + T, (1.6)

1

Donde:

u(t) : Accion de control.



Donde:
G(s)
U(s)

E(s)

: Ganancia Proporcional del controlador.

: Tiempo integral del controlador.

: Tiempo derivativo del controlador.

: Error existente entre la respuesta del sistema y la referencia [17].

_Us) _

K 4o K T 1.7
= = —_— *
E(S) c C ds (‘)

G(s) Ts

: Funcion de transferencia del controlador PID.
: Transformada de Laplace de la respuesta del controlador.

: Transformada de Laplace del error existente entre la respuesta del sistema y la

referencia [17].

Un controlador tipo PID esta conformado por los siguientes términos:

Accion de control Proporcional (Kp): esta accion de control genera una sefal de
salida proporcional a la del error, esto quiere decir que cuanto mas grande sea el

error, mayor sera el valor de la sefial de la accion de control proporcional.

Como consecuencias de aumentar el valor de la accién de control proporcional se
tiene que se aumenta la velocidad de respuesta del sistema y disminuye el error en

estado estable, pero vuelve al sistema inestable [19].

Accion de control integral (Ki): esta accion de control genera una sefial de salida
proporcional a la integral del error, en ofras palabras, genera una sefial proporcional
a la acumulacién de la seial del error lo que hace que el valor de esta sefal sea
cada vez mayor, con esto se consigue que error en estado permanente disminuya,
pero vuelve al sistema inestable debido a que se dota al sistema de una mayor

inercia lo cual a su vez incrementa la velocidad del sistema [19].

Accion de control Derivativa (Kd). esta accion de control genera una salida
proporcional a la derivada del error, que en otras palabras se le podria llamar la
velocidad del error; y ayuda a mejorar la respuesta transitoria del sistema. Hay que
tener cuidado con esta accion de control ya que si el error varia de manera brusca
haria que se genere una sefal de energia ilimitada a la salida del controlador lo

puede ser catastréfico para el actuador.



Como consecuencias de aumentar la constante Kd se tiene que se aumenta la
estabilidad del sistema controlado, la velocidad del sistema disminuye, pero el error

en estado estable permanece igual [19].

Como se habia mencionado anteriormente, una de las propiedades de los controladores
tipo PID es que pueden ser implementados a un sistema sin necesidad de conocer el
modelo de este, para esto se usan métodos de sintonizacion para la estimacién de sus
parametros (K., T; y T,). Para el desarrollo de este trabajo de titulacién el metodo de
sintonizacién a usar es el de Dahlin porque el controlador resultante no genera respuestas
bruscas [13], pero tiene la desventaja de que el controlador resultante de la sintonizacion
de Dahlin usando los parametros del modelo FOPDT sera valido unicamente alrededor del
punto de operacion en el cual fueron calculados dichos parametros, entonces mientras mas
se aleje el sistema del punto de operacion para el cual se obtuvo el modelo FOPDT mas
rendimiento perdera el controlador ya que los parametros del modelo en un sistema no

lineal cambian conforme se mueve el punto de operacion [20].

Las ecuaciones para sintonizar el controlador tipo PID con el metodo de Dahlin se

presentan en la Tabla 1.1.

Tabla 1.1 Ecuaciones del método de sintonizacion de PID de Dahlin.

Constante del Ecuacién
controlador
K o (&)
¢ 2K \t,
T; T
t
Ty EO

1.4.3.2 Red neuronal feedforward (back propagation)

Las redes neuronales artificiales (RNA’s) son sistemas de procesamiento basados en
algoritmos computacionales que han ido tomando mayor importancia dentro de los campos
de la ciencia y tecnologia ya que son de gran ayuda al momento de resolver problemas en
procesos con comportamiento no lineal y que involucran muchas variables, esto de manera

optima que los métodos tradicionales [21].
Las redes neuronales tienen las siguientes cualidades:

¢ Funciones de activacion no lineales.



e La estructura, con la cual son capaces de realizar computacion en paralelo.
¢ Algoritmos de entrenamiento con los cuales ajustan los pesos de las conexiones

para que la red sea capaz de desarrollar la tarea para la cual fue creada [9].

Con esto se dice que las redes neuronales artificiales pueden emular el funcionamiento de

una red neuronal biolégica real [9].

Las RNA’s internamente se componen de neuronas (unidades simpes de computo) las
cuales poseen un conjunto de entradas y salidas resultantes de la interconexion con las
otras neuronas de la red, dichas conexiones estan ponderadas por un conjunto de pesos
que indica el nivel de importancia que tiene esa conexion con respecto al resto, dichos
pesos son de valor inicial aleatorio; y la resultante de dicha ponderacion es evaluada por
una funcién de activacién en cada neurona generando asi un valor a la salida de esta para

luego ser enviado a todas las neuronas de la siguiente capa [9].

Una de las estructuras mas conocidas es la llamada red feedforward cuya estructura se

caracteriza por normalmente estar dispuesta en capas que por lo general son 3 [9]:

¢ Una capa de entrada donde ingresan los datos a ser evaluados por la red, estos
datos pueden ser multivariables, por lo general esta capa suele tener n conexiones;
pero a modo explicativo en la figura 1.2 se muestran cuatro: p; a p, [9].

e Cero 0 mas capas ocultas donde se encuentran las neuronas las cuales tienen un
cierto valor de ajuste b',, esto nos da a entender que esta neurona es la primera
de la primera capa oculta, todas las neuronas de esta capa estan conectadas con
todas las entradas de la red neuronal y como se dijo anteriormente cada conexion
tiene un peso dado iw;; [9].

¢ Por ultimo se tiene una capa de salida en la que el dato resultante no estara
sometido a un modelo matematico [21], a excepcién de la capa de entrada, las
capas ocultas y de salida tienen un nimero determinado de neuronas, cada una de
las cuales tiene conexiones con las neuronas de la capa anterior las cuales estan
ponderadas por pesos tal y como se muestra en la Figura 1.2, dichas conexiones
son evaluadas por las funciones de activacion y el dato resultante de cada neurona
es enviado a todas las neuronas de la siguiente capa, con esto se puede ver que la
informacién viaja desde la capa de entrada hacia la capa de salida
unidireccionalmente, esto para que dicha informacion nunca pase por la misma
neurona dos veces hasta antes de que la red genere una salida correspondiente al
dato en analisis [9] [22].
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Figura 1.2 Estructura de una RNA feedforward.

Donde:
nl;, :Eslaentrada ala funcién de activacion de la primera capa oculta y se describe

en la ecuacion 1.8.

4

n'y = Z iwhl * Pp+ bl (1.8)
n=1
f1 : Es la funcién de activacién que puede ser cualquier funcion diferenciable, a modo

de ejemplo en la ecuacion 1.9 se muestra la funcion sigmoidea.

1
1_ 1.9
f 1+e™ (19
n?;, : Es la suma de las contribuciones de cada neurona de la capa oculta y a su vez

pasa a ser una de las entradas de la capa de salida, este valor se determina mediante la
ecuacion 1.10.

3
n?, = Z iw?s « als + b2, (1.10)

S=1

11



a?, :eslasalidade lared representada en la ecuacion 1.11, la cual luego se comparara

con la salida deseada y;.
a*y = fi(n*;) (1.11)

Por lo descrito anteriormente, las redes feedforward son una de las herramientas mas utiles
en procesos donde se necesite realizar interpolacion no lineal y multidimensional con un
minimo de error en su salida, por lo que se las emplea principalmente en aplicaciones

como: control, electrénica, automatizacién, economia, entre otros [22].

Habiendo dicho lo anterior, una red neuronal no podria realizar el trabajo para el que fue
disefiada sin antes ser entrenada bajo ciertas condiciones o reglas de operacion, dichas
reglas son llamadas algoritmos de entrenamiento y uno de los mas usados para entrenar
redes feedforward es el algoritmo backpropagation el cual consta de dos instancias, en una
la primera parte la entrada o grupo de entradas son ingresadas a la red para ser
ponderadas por los pesos y evaluadas por las funciones de activacion, como se habia
indicado anteriormente los pesos inician con un valor aleatorio, con esto se generan una o
un grupo de salidas las cuales a continuacién son comparadas con las salidas (y;) que se
espera que la red asocie a las entradas dadas y se calcula el error existente entre estas, a
continuacion se ingresa otro conjunto de valores a la entrada de la red, a este segundo
conjunto de valores se lo conoce con el nombre de ejemplo; nuevamente se propagan
estos valores por toda la red y se vuelve a calcular el error entre la salida de lared y la
salida esperada, este proceso se repite con todo el conjunto de datos que se tenga como
ejemplo y el error resultante (e) se ira acumulando, dicho error es calculado con la ecuacion
1.12 [9].

(yd‘zi (1.12)

Para la segunda parte, en base al error acumulado (e) se comienzan a ajustar los pesos
de las conexiones de todas las capas de modo que el error acumulado vaya reduciéndose,
la contribucion de cada peso al error acumulado viene dado por 8 y §2 los cuales se

determinan por las ecuaciones 1.13y 1.14 [9].

8% = (ya — a*) = f* () (1.13)

611=f1‘(n11)*521*iw2‘11,1 (1.14)

12



Donde:

fYyrt : son las derivadas de la funcion de activacion.

Al haber finalizado todo este proceso se dice que se ha cumplido una época; luego se
repiten las partes uno y dos tantas épocas como sea necesario como para que el error
acumulado sea menor o igual al valor del error que se crea conveniente para el proceso, el

calculo para el ajuste de los pesos se realiza por medio de las ecuaciones 1.15y 1.16 [9].

iwzfl(t +1)= iwziljl(t) +a 8% «aty (1.15)
iw' t+ D) =iw' (O +axd'y x Py (1.16)
Donde:
a : Es una constante que define la velocidad de aprendizaje de la red neuronal.

A todo este proceso se lo conoce como entrenamiento off line debido a que se tienen todo
el conjunto de datos de los ejemplos a disposicién y el tiempo necesario para ajustar los
pesos de las conexiones por medio del algoritmo de aprendizaje, una vez el error
acumulado haya llegado a los limites establecidos como aceptables se considera que la
red tiene un conjunto de pesos adecuado, se termina el entrenamiento de la red y se hace

uso de ella dentro del proceso [9].
1.4.3.3 Red neuronal NAR

Al igual que la red neuronal feedforward, |la red neuronal autorregresiva no lineal (NAR)
trata de simular las funciones de una red neuronal biolégica, con la diferencia que la red
NAR esta basada en un sistema inteligente de mapeo no lineal el cual es capaz de crear
series de tiempo a partir de los datos de las senales de entrada y salida del sistema en el
cual esta queriendo ser implementada, este tipo de red se considera una de las mejores
para predecir datos de los sistemas con comportamiento no lineal y son capaces de
predecir valores futuros basandose en observaciones de datos pasados del sistema, esto
hace que cuando se usan en sistemas de control se las considere como esquemas

predictivos, la arquitectura de este tipo de redes se muestra en la Figura 1.3 [23].
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Figura 1.3 Esquema general de una red neuronal NAR.

La red NAR se considera un tipo de perceptréon multicapa en el cual al después de obtener
la serie de tiempo se definen el nUmero de capas y el algoritmo de entrenamiento de la red,
el cual al busca modificar el valor de los pesos para que el error resultante sea el menor
posible [24], las estructuras de este tipo de redes se determinan mediante prueba y error,
lo que da a entender que no hay un método especifico para obtener una red que tenga las
mejores caracteristicas para el sistema al cual se implementara, los elementos de la red
que se pueden ir modificando son el nimero de neuronas, de capas ocultas y el algoritmo

de entrenamiento [24].

El modelo que describe este tipo de redes se muestra en la ecuacion 1.17.

YO =fyt-D+yt—2)++yt—d) (1.17)

Donde:

f : es la funcion no lineal cuyos valores futuros dependen solo de los valores pasados

de la sefial de salida [24].

Para el proceso de entrenamiento de este tipo de redes los datos de entrada y salida deben
dividirse con base al numero de observaciones, esto para definir qué datos seran usados
para el entrenamiento y que datos se usaran para la validacion de la red, normalmente el

70% de los datos se usa para el entrenamiento y el restante se usa para validar y
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comprobar el funcionamiento de la red [25], una vez se hayan realizado estos procesos se
analizan los datos resultantes y en caso de que no sean los esperados se puede reentrenar
la red o cambiar su estructura, ademas de los porcentajes de los datos que son usados

para el entrenamiento y validacion [23].
1.4.4 INDICES DE DESEMPENO (ISEy TVu)

Para evaluar el desempefio de los controladores desarrollados en el presente trabajo de

titulacion en forma cuantitativa se usaran los indices ISE y TVu.
1.4.4.1 Integral del error cuadratico (ISE)

Este indice nos ayuda a medir el desempefio del controlador tanto en estado estable como
en estado transitorio, penalizando mayormente este ultimo y toma como base para su
calculo el error existente entre la referencia y la salida del proceso, se dice que un
controlador tiene mejor rendimiento cuando mas bajo y cercano a cero sea el valor de este

indice, el calculo de este indice se da por medio de la ecuacion 1.18 [26].

t
ISE =f e(t)? dt (1.18)
0
1.4.4.2 Variaciones totales de la accion de control (TVu)

Este indice basa su analisis en la sefial generada por el controlador y se calcula por medio
de la ecuacion 1.19, este indice se usa para analizar las variaciones de la accidon de control

y se considera que esta es suave cuando el valor de este indice es bajo [27].

TVu = | U1 — U (1.19)

2 METODOLOGIA

El contenido de este capitulo se encuentra disponible en el tomo Il
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3 RESULTADOS, CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
3.1 RESULTADOS

En esta seccidn se presentan los resultados del funcionamiento obtenido en las
simulaciones de los esquemas de control propuestos en el presente trabajo de titulacion al
ser aplicados al reactor de neutralizacion de pH presentado en el capitulo 2, dichos
esquemas de control seran sometidos a pruebas de regulacién y seguimiento para luego
ser comparados entre si mediante los valores de maximo sobrepico, tiempo de

establecimiento y también haciendo uso de los indices de rendimiento ISE y TVu.
A continuacion, se muestra la nomenclatura que sera usada en los graficos de esta seccion:

e« PID : Controlador PID clasico.

e PID Neuronal : Controlador PID Neuronal, el cual consta de un PID clasico al cual
se le realiza un ajuste de parametros por medio de una red neuronal
feedforward.

e PID+RN : Controlador PID + red neuronal, el cual consta de un controlador
PID clasico a cuya sefial de salida se le afade una sefal
compensatoria generada por una red neuronal ubicada en paralelo
a dicho controlador.

e Referencia : Sefal de referencia del nivel de pH en el reactor.
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~
T
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1 1 1 1 1
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Time (seconds) <10*

Figura 3.1 Cambios de referencia ascendentes para pruebas de seguimiento.
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En la Figura 3.1 se muestran cambios de referencia ascendentes los cuales seran usados
en las pruebas de seguimiento, estos parten desde un valor de 7.025 pH hasta llegara 7.9

pH y se producen cada 15000 [s].

T T T

Referencia

-
T

@
(4
T

I

(=]
T

55

e
3
T
Il

Referencia del nivel de pH (adimensional)

IS
T

| 1 ! 1
0 2 4 6 8 10 12
Time (seconds) <104

Figura 3.2 Cambios de referencia descendentes para pruebas de seguimiento.

En la Figura 3.2 se muestran cambios de referencia descendentes que inician en 7.025 pH
y llegan hasta 4 pH y que ocurren cada 15000 [s] los cuales también seran usados en las

pruebas de seguimiento.

Para la prueba de regulacién se generan cambios en el flujo de la corriente acida g4 (t) que
ingresara al reactor de neutralizacion de pH, esto para emular perturbaciones en el sistema,
los cambios partiran desde 16.6 [ml/s] para pasar a 15.6 [ml/s] en t; = 60000 [s] y luego

a 17.60 [ml/s] en t, = 90000 [s] tal y como se muestra en la Figura 3.3.

e Flujo &cido

175 T T T T T 1

165 T T T T .

Flujo de corriente acida [mi/s]

| | | | |
0 2 4 6 8 10 12
Time (seconds) <104

Figura 3.3 Cambios en el flujo de corriente acida q(t).
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3.1.1 RESULTADOS DE LA PRUEBA DE SEGUIMIENTO Y REGULACION DEL

PID CLASICO
T T | [
. Referencia
PID
8 (— -
t: 106693
pH: 7.9147
79 [~ 2 @ ——
t: 110696
t: 92315 R o
T8 pH: 7.75426 7
O.9
= t: 93816
g 7.7 pH: 7.75001
5 t: 79655
2 pH: 7.60003
276 . -
° t: 80290
©
— pH: 7.6
L7sf -
o
o [ ]
o) .
2.4l t: 69993 |
z pH: 7.44994
73+ ] -
t: 54230
pH: 7.2994
7.2 =
t: 41215 |
pH: 7.14905
| 1 | | 1 L 1 1=
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tiempo (segundos) «10%

Figura 3.4 Respuesta del sistema con el controlador PID clasico (prueba de seguimiento

con cambios de referencia ascendentes).

En la Figura 3.4 se observa como el controlador es capaz de seguir a la referencia
propuesta en la Figura 3.1, se puede ver que entre mas incrementa el valor de la referencia
menos se demora el sistema en alcanzarla, teniendo asi un tiempo de establecimiento que
varia entre los 3900 [s] a 11300 [s]; al mismo tiempo va apareciendo un sobrepico cuyo
valor en todos los casos no sobrepasa el 1%, teniendo asi un maximo valor de 0.186% el

cual se genera en el paso de referenciade 7.75pHa 7.9 pH .
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Figura 3.5 Respuesta del sistema con el controlador PID clasico (prueba de seguimiento

con cambios de referencia descendentes).

En la Figura 3.5 se puede ver como el sistema no sigue la tendencia de disminuir su tiempo
de establecimiento conforme la referencia se aleja del punto de operacion inicial, esta vez
el rango del tiempo de establecimiento se situa entre los 6700 [s] a 14400 [s], ademas se
observa que no se generan sobrepicos en ninguna de las variaciones de la referencia

planteada en la Figura 3.2.
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Figura 3.6 Respuesta del sistema con el controlador PID clasico (prueba de regulacién).

En la Figura 3.6 se ve como reacciona el sistema ante las perturbaciones planteadas en la
Figura 3.3 las cuales corresponden al flujo de corriente acida q4(t), se observa que el
sistema en la primera perturbacion llega a tener un sobrepico del 15.1% y regresa al punto
de operacioén inicial luego de 23900 [s]. En la segunda perturbacion el sistema llega a tener
un sobrepico del 9.76% y regresa al valor de operaciéon deseado en 29500 [s] contados a

partir del tiempo en el que se produjo la perturbacion en el flujo de corriente acida.

Como se puede ver en la Figura 3.4, Figura 3.5 y Figura 3.6 existe un problema
predominante el cual es el tiempo de establecimiento del sistema lo cual podria mejorarse
incrementando el valor de la constante derivativa Kd en el sistema de control pero esto
conlleva a que este empeore su funcionamiento ante cambios de referencia ademas de

aumentar la capacidad de procesamiento computacional necesario para ejecutarlo.

20



3.1.2 RESULTADOS DE LA PRUEBA DE SEGUIMIENTO Y REGULACION DEL
PID NEURONAL

1 I I [ ‘ Referencia
t: 105848 ||~ PID Neuronal |
8 pH: 7.96509 i
L]
7.9+ . |
t: 91001 t: 111735
pH: 7.79102 pH: 7.90003
7.8 4 _
Ll
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o e
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7.2+ o
L ]
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& / pH: 7.1499
7= | 1 I | 1 | | | ! -
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tiempo (segundos) 10t

Figura 3.7 Respuesta del sistema con el controlador PID Neuronal (prueba de

seguimiento con cambios de referencia ascendentes).

En la Figura 3.7 se observa como el controlador PID Neuronal es capaz de hacer que el
sistema siga a la referencia propuesta en la Figura 3.1, al igual que el caso del controlador
PID clasico se puede ver que entre mas incrementa el valor de la referencia menos se
demora el sistema en alcanzarla, teniendo asi un tiempo de establecimiento que varia entre
los 3200 [s] a 6700 [s]; ademas, se genera un sobrepico cuyo valor en todos los casos no
sobrepasa el 1%, teniendo como maximo valor 0.822% el cual se genera en el paso de
7.75pHa 7.9 pH.
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Figura 3.8 Respuesta del sistema con el controlador PID Neuronal (prueba de

seguimiento con cambios de referencia descendentes).

En la Figura 3.8 se puede ver como el sistema de control al igual que el caso del PID clasico
no sigue la tendencia de disminuir el tiempo de establecimiento conforme la referencia se
aleja del punto de operacion inicial del sistema, en este caso este tiempo se sitia en un
rango entre los 5800 [s] a 10100 [s], ademas, presenta sobrepicos en algunos de los
cambios de referencia planteados en la Figura 3.2, estos sobrepicos no sobrepasan el 2%
en ninguna de las variaciones de la referencia, siendo 1.844% el de mayor valor, el cual se

genera en el cambio de 5 pH a 4.5 pH.
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Figura 3.9 Respuesta del sistema con el controlador PID Neuronal (prueba de

regulacion).

En la Figura 3.9 se ve como reacciona el sistema ante las perturbaciones planteadas en la
Figura 3.3 las cuales corresponden al flujo de corriente acida q,(t), se observa que el
sistema en la primera perturbacion llega a tener un sobrepico del 13.59% y regresa al punto
de operacion inicial luego de 8234 [s]. En la segunda perturbacién el sistema llega a tener
un sobrepico del 9.15% y regresa al valor de operacion deseado en 15559 [s] contado a

partir del tiempo en el que se produjo la perturbacion en el flujo de corriente acida.

Como se puede ver en la Figura 3.7, Figura 3.8 y Figura 3.9 los valores de los tiempos de
establecimiento en la prueba de seguimiento se reducen, pero por el contrario el valor de
los sobrepicos incrementa, esto al contrastarlos con los resultados obtenidos con el
controlador PID clasico. para la prueba de regulacién se observa que tanto el tiempo de

establecimiento como el valor de los sobrepicos disminuyen.

Por lo dicho anteriormente se puede decir que la red neuronal si logra ajustar los
parametros del PID que se toma como base para la creacién del PID neuronal, pero en
caso de querer mejorar la respuesta del sistema disminuyendo el valor de los sobrepicos
se podria mejorar el valor de la constante integral Ki en el sistema de control teniendo

precaucion de no llevarlo a un funcionamiento inestable, en caso de que esto ocurra se
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debera mejorar tambien el valor de la constate derivativa Kd, esto teniendo en cuenta que
entre mas se incremente el valor de este parametro mas agresiva y mayor inercia tendra
la sefal de control, provocando que ante cambios de referencia dicha sefal tienda al infinito
lo que hace que la carga computacional y el tiempo de procesamiento se incrementen.

Para mitigar este efecto se hace necesario un sistema con mayor potencia computacional.

3.1.3 RESULTADOS DE LA PRUEBA DE SEGUIMIENTO Y REGULACION DEL

PID + RN
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Figura 3.10 Respuesta del sistema con el controlador PID + RN (prueba de seguimiento

con cambios de referencia ascendentes).

En la Figura 3.10 se observa que a pesar de que el controlador PID + RN es capaz de
hacer que el sistema siga a la referencia propuesta en la Figura 3.1Figura 3.1 este presenta
sobrepicos bastante grandes, siendo con diferencia el que mayor sobrepico genera en la
respuesta del sistema cuyo valor es 12.60% y se produce en el cambio de referencia de
7.15 pH a 7.3 pH, en cuanto a los tiempos de establecimiento se encuentran en el rango
de 6600 [s] a 9166 [s] teniendo asi un tiempo de establecimiento, el cual se encuentra entre

los valores obtenidos con el PID clasico y el PID Neuronal.
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Figura 3.11 Respuesta del sistema con el controlador PID + RN (prueba de seguimiento

con cambios de referencia descendentes).

En la Figura 3.11 se puede ver como el sistema de control al igual que el caso de las
variaciones en la referencia ascendentes presenta sobrepicos de valor elevado en algunos
cambios de referencia, siendo 24% el de mayor valor, el cual se presenta en el cambio de
referencia de 5.5 pH a 5 pH, en este caso de los tiempos de establecimiento para los

cambios de referencia planteados en la Figura 3.2 se situan entre los 5600 [s] a 12200 [s].
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Figura 3.12 Respuesta del sistema con el controlador PID + RN (prueba de Regulacion).

En la Figura 3.12 se ve como reacciona el sistema ante las perturbaciones planteadas en la
Figura 3.3 las cuales corresponden al flujo de corriente acida q;(t), se observa que el
sistema en la primera perturbacion llega a tener un sobrepico del 14.41% y regresa al punto
de operacidn inicial luego de 9891 [s], en la segunda perturbacion el sistema llega a tener
un sobrepico del 9.67% y regresa al valor de operacion deseado en 18148 [s] a partir del

tiempo en el que se produjo la perturbacién en el flujo de corriente acida.

Como se puede ver en la Figura 3.10, Figura 3.11 y Figura 3.12 los valores de los tiempos de
establecimiento en la prueba de seguimiento son menores, pero por el contrario el valor de
los sobrepicos incrementa, esto al compararlos con los resultados obtenidos con el
controlador PID clasico, mientras que los valores de los sobrepicos y de los tiempos de
establecimiento son mayores que los del PID Neuronal. En la prueba de regulacién tanto
el tiempo de establecimiento como el valor de los sobrepicos se encuentran en un punto

intermedio entre los resultados obtenidos con el esquema PID clasico y PID neuronal.

La principal problematica de este sistema de control son los sobrepicos que genera ante
cambios de referencia ya que son de un valor bastante elevado, una opcion para mitigar
este problema es mejorar el valor de la constante integral Ki en el sistema de control

teniendo precaucién de no llevarlo a un funcionamiento inestable, en caso de que esto
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ocurra se debera mejorar también el valor de la constate derivativa Kd, en este caso hay
que tener mucho mas cuidado con el ajuste de estos parametros que el que se tiene con
el PID Neuronal ya que como se vera mas adelante este sistema presenta una accion de

control mucho mas agresiva y sensible a los cambios de referencia.

3.1.4 COMPARACION DE RESULTADOS ENTRE LOS TRES ESQUEMAS DE
CONTROL

En esta seccion se muestran los resultados anteriormente presentados unificados por tipo
de prueba, esto para poder visualizar y comparar de mejor manera las respuestas del

sistema con los distintos controladores disefiados en el presente trabajo de titulacion.

Teniendo esto en cuenta, en la Figura 3.13 se muestran los resultados de los controladores
sometidos a los cambios de referencia ascendentes donde se puede observar que el
controlador PID + RN es el que genera un mayor sobrepico a la salida del sistema mientras
que el de menor valor lo genera el PID clasico, en cuanto al tiempo de establecimiento, el
que mas rapido hace llegar al sistema a la referencia es el controlador PID Neuronal

mientras que el que mas se demora en hacerlo es el PID clasico.
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Figura 3.13 Comparacion de la respuesta del sistema con los esquemas de control

propuestos (cambio de referencia ascendente).
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En la Figura 3.14 se puede observar como el sistema reacciona ante cambios de referencia
descendentes, donde una vez mas la respuesta con sobrepicos mas elevados es la que
tiene el controlador PID + RN, también se observa que el controlador que lleva al sistema
a la referencia deseada en menor tiempo es el PID neuronal y el que lo hace en mayor
tiempo es el PID clasico, aunque esto cambia dependiendo de la referencia a la que se
quiera hacer llegar al sistema, denotando asi las caracteristicas no lineales del sistema y
las capacidades de adaptacion de las redes neuronales a este tipo de sistemas y sus

variaciones de comportamiento dindmico no lineal.
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Figura 3.14 Comparacion de la respuesta del sistema con los esquemas de control

propuestos (cambio de referencia descendente).

En la Figura 3.15 se muestra como reacciona el sistema ante perturbaciones en el flujo de
la corriente acida generando asi un sobre pico de valor similar para los 3 controladores, en
cuanto al tiempo de establecimiento se observa que es menor para el sistema de control
PID Neuronal y mayor para el PID Clasico, denotando asi las limitaciones a las cuales esta
sujeto el PID clasico, ya que al no tener la capacidad de reajustar las constantes que lo
conforman (Kp, Ki, Kd) no es capaz de adaptarse a las dinamicas variables del sistema no

lineal.
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Figura 3.15 Comparacion de la respuesta del sistema con los esquemas de control

propuestos (perturbaciones en flujo de corriente acida q(t)).

3.1.5 COMPARACION DE LAS ACCIONES DE CONTROL GENERADAS POR
LOS CONTROLADORES Y DE LOS iNDICES ISE Y TVU

En esta seccion se va a comparar cuantitativamente el rendimiento de los controladores
haciendo uso de los parametros ISE y TVu, que como se habia dicho anteriormente, toman
en cuenta el error existente entre la sefial de referencia y la salida del sistema; y tambien
el esfuerzo que realizan los controladores para llevar al sistema a los valores de referencia

deseados respectivamente.

En la Figura 3.16 se presenta la sefal de control generada por cada esquema de control
propuesto en este trabajo de titulacidon, se observa que ante los cambios de referencia
ascendentes la accion de control mas agresiva resulta ser la generada por el controlador
PID + RN, razon por la cual este presenta un sobrepico de valor elevado, aun con esta
condicion se ve que es capaz de estabilizarse en un tiempo menor al del PID Clasico el
cual cabe mencionar posee el tiempo de establecimiento mas alto en todos los cambios de
referencia, también se puede ver que conforme la referencia se aleja del punto de
operacion inicial del sistema el controlador comienza a presentar pequefias oscilaciones

las cuales si bien no son de valor elevado con el tiempo pueden llegar a ser perjudiciales

29



para el elemento de control ya que se estara activando continuamente hasta que las

oscilaciones finalicen.
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Figura 3.16 Sefial de los controladores en la prueba de seguimiento con cambios de

referencia ascendentes.
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Figura 3.17 Comparacion del indice ISE alcanzado por los esquemas de control.
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En la Figura 3.17 se indican los valores del indice ISE alcanzado por los controladores
donde se observa que el ISE de menor valor es el del controlador PID neuronal, el cual es
aproximadamente 10 veces menor que el obtenido con el PID + RN y aproximadamente la

mitad del alcanzado con el PID Clasico.

TVu

4,50E-08
4,00E-08
3,50E-08
3,00E-08
2,50E-08
2,00E-08
1,50E-08
1,00E-08

5,00E-09 1,04E-08
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0,00E+00
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Figura 3.18 Comparacién del indice TVu alcanzado por los esquemas de control.

En la Figura 3.18 se muestra el valor del indice TVu alcanzado por cada controlador donde
se observa que el controlador PID Neuronal obtiene un mejor desempefio a costa de
generar un esfuerzo mayor en el elemento final de control, en contraste a esto el PID
Clasico es el que supondria un menor esfuerzo para dicho elemento, pero con la

penalizacion de que sus tiempos de establecimiento son demasiado elevados.

En la Figura 3.19 se muestra la sefal de control generada por cada esquema de control
propuesto en este trabajo de titulacién, se puede ver que ante cambios de referencia
descendentes una vez mas la accién de control mas agresiva resulta ser la generada por
el controlador PID + RN, aunque esto ya no es general para todas las variaciones de
referencia propuesta para esta prueba, este comportamiento podria deberse a la
caracteristica de la funcién de activacion presente en la red neuronal que genera la sefial
compensatoria afiadida al PID Clasico dentro del esquema PID + RN, lo que causaria que
la accion de control presente sobrepicos en ciertos puntos de operacion del sistema, aun
con esta condiciéon se ve que es capaz de estabilizarse en un tiempo menor al del PID
Clasico el cual cabe mencionar posee el tiempo de establecimiento mas alto en todos los
cambios de referencia, también se puede ver que conforme la referencia se aleja del punto

de operacion inicial del sistema los controladores comienzan a presentar pequefias
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oscilaciones que como se habia dicho anteriormente con el tiempo pueden llegar a ser

perjudiciales para el elemento de control.
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Figura 3.19 Seial de los controladores en la prueba de seguimiento con cambios de

referencia descendentes.

En la Figura 3.20 se indican los valores del indice ISE alcanzado por los controladores
donde se observa una vez mas que el ISE de menor valor es el del controlador PID
Neuronal, el cual tiene aproximadamente la mitad del valor de los indices por los otros

controladores.
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Figura 3.20 Comparacion del indice ISE alcanzado por los esquemas de control.
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Figura 3.21 Comparacién del indice TVu alcanzado por los esquemas de control.

En la Figura 3.21 se muestra el valor del indice TVu alcanzado por cada controlador donde
se observa que el controlador PID + RN tiene un menor valor con lo cual se puede decir
que a pesar de generar sobrepicos de valor elevado, en conjunto en los diferentes cambios
de referencia es el que menos esfuerzo genera al elemento final de control, en contraste a
esto el PID Clasico es el que supondria un mayor esfuerzo para dicho elemento, ademas

de penalizar en los tiempos de establecimiento los cuales son demasiado elevados.

33



[9))]
(0]
1

PID
PID Neuronal
PID + RN

a
-
T

(&)
D
T

(&)
[&)]
T

(@)]
~
I

[$)]
w
T

&)
N

Senal del controlador (%))
(&)

(&)
o
T

-

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tiempo (segundos) «104

N
(e}
T

n
foe)

Figura 3.22 Senal de los controladores en la prueba regulacion.

En la Figura 3.22 se muestra la sefal de control generada por los controladores ante la
prueba de regulacion, se puede ver que ante perturbaciones el controlador que mejor
reaccion tiene es el controlador PID Neuronal, ademas se observa que ninguno de los
controladores presenta sobrepicos lo que no denota un mayor esfuerzo por parte de los
controladores para regresar al sistema al punto de operacion deseado, ademas los tiempos
de establecimiento para los controladores PID Neuronal y PID + RN son semejantes

mientras que el del PID es el mas elevado, cosa que se refleja en la respuesta del sistema.

En la Figura 3.23 se indican los valores del indice ISE alcanzado por los controladores
donde se observa una vez mas que el ISE de menor valor es el del controlador PID

Neuronal.
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Figura 3.23 Comparacion del indice ISE alcanzado por los esquemas de control.

En la Figura 3.24 se muestra el valor del indice TVu alcanzado por los controladores ante
las perturbaciones ingresadas al sistema, se observa que el controlador PID Neuronal tiene
el menor valor de los tres, lo cual indica que es el mejor controlador para rechazar
perturbaciones, en contraste a esto el PID Clasico penaliza una vez mas en el tiempo de
establecimiento ya que siguen siendo demasiado elevados en comparacion a los obtenidos

por los otros esquemas de control propuestos.
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Figura 3.24 Comparacién del indice TVu alcanzado por los esquemas de control.

Teniendo en cuenta los resultados anteriormente mostrados se puede concluir que para
las tres pruebas propuestas el controlador con mejor rendimiento en general es el PID

Neurcnal, mientras que el PID + RN y el PID Clasico se comportan mejor dependiendo la
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prueba a las que sean sometidos, teniendo asi que en la prueba de seguimiento con
variaciones de referencia ascendentes el PID Clasico presenta un mejor rendimiento que
el PID + RN mientras que en las pruebas de seguimiento con variaciones de referencia

descendentes y regulacion ocurre lo contrario.

Por lo dicho anteriormente se puede decir Esto indica que este controlador es el que mejor
se adapta a las caracteristicas de funcionamiento variable propias del reactor de
neutralizacién de pH que como se indico en el capitulo 2 es un sistema no lineal ya que
logra determinar la ley de control para llevar al sistema al punto de referencia en el que se

desea trabajar.
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3.2 CONCLUSIONES

o Haciendo uso del metodo de Smith y Corripio el cual se basa en la curva de
reaccion del sistema, se obtuvo los modelos FOPDT del sistema en distintos
puntos de operacion; al obtener dichos modelos se pudo ver que los parametros
de estos variaban seguin el punto de operacion en el que eran calculados,
denotando asi el comportamiento no lineal del reactor de neutralizacién de pH. En
base a los modelos obtenidos y haciendo uso de las ecuaciones para sintonizacion
de PID de Dahlin se disefid un controlador tipo PID Clasico para cada modelo
obtenido cuyos parametros fueron promediados y usados como base de desarrollo
para los esquemas de control PID Neuronal y PID + RN escogidos en base al
estudio bibliografico realizado acerca de las redes neuronales aplicables a los
sistemas de control cuyo objetivo era mejorar la respuesta de un controlador PID
clasico ante los efectos inherentes a la dinamica no lineal del reactor de

neutralizacion de pH.

o Se desarrollaron y simularon los esquemas de control propuestos en este trabajo
de titulacion aplicandolos al rector de neutralizacion de pH haciendo uso del
software de simulacién Simulink de Matlab, se realizaron pruebas de regulacion y
seguimiento donde se pudo comprobar y comparar el funcionamiento de estos

mediante los indices ISE y TVu.

e Con los valores de los indices ISE y TVu junto con el andlisis de la respuesta del
sistema se puede concluir que el esquema de control PID Neuronal es el que mejor
desempefio tiene tanto en las pruebas de seguimiento como de regulacion ya que
es el que menor valor presenta en indices mencionados, ademas de que es el que
mas rapido logra llevar al sistema a la referencia deseada y en general es el que
menor sobrepico presenta en los distintos puntos de operacion propuestos en la
sefial de referencia, también se mostré que aunque el esquema PID Clasico
presenta una sefal de control mas suave tarda mucho en estabilizar al sistema,
esto comparandolo con los tiempos de establecimiento alcanzados por los otros

esquemas de control.

e En cuanto al esquema PID + RN se puede concluir que, si bien es capaz de llevar
al sistema a los puntos de operacion deseados, presenta valores de sobrepico
bastante elevados lo cual puede llegar a ser perjudicial para los elementos finales

de control, cabe mencionar que este comportamiento solo esta presente en la
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prueba de seguimiento con variaciones ascendentes, en las otras pruebas el
comportamiento de este esquema mejora, pero no llega a obtener los resultados
del PID Neuronal. Por otra parte, los resultados obtenidos con el PID Clasico
muestran que este no es capaz de adaptarse a la dinamica variable del sistema ya
que pierde capacidad de llevar al sistema a los puntos de operacién deseados
conforme este cambia, lo cual concuerda con las caracteristicas propias de un

esquema de control tipo PID Clasico.

3.3 RECOMENDACIONES

e Los esquemas de control desarrollados en este trabajo de titulacién se podrian
aplicar a distintos sistemas de control donde se necesite tomar como base el
funcionamiento o parametros de un PID Clasico, tomando como referencia la

metodologia y resultados presentados en este trabajo de titulacién.

» Los controladores desarrollados en este trabajo de titulacién tienen caracteristicas
adaptativas lo cual los hace altamente recomendables para sistemas de dinamica

variable.

e Para la implementacion de este tipo de neuro controladores se debe tener en
cuenta la gran carga computacional que estos generan en su funcionamiento,
ademas de que es necesario que el procesador del sistema embebido en el que
vaya a ser implementado debera tener la capacidad de realizar procesamiento

paralelo.
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5 ANEXOS

El contenido de este capitulo se encuentra disponible en el tomo Il
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