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RESUMEN

En el escenario de globalizacion actual, la competencia en muchos
sectores industriales impulsa la necesidad de disponer de técnicas fiables y
flexibles que permitan la operacion de un proceso con gran eficiencia. Para
alcanzar este proposito se pueden considerar las clasicas técnicas de disefio
de controladores o bien incorporar técnicas de control basadas en sistemas
inteligentes como las redes neuronales artificiales, las que ademas permiten
su aplicacion en la identificacion de sistemas. El dominio de las redes
neuronales para su uso en identificacion y control de sistemas, es una tarea
que los profesionales del area de control pueden alcanzar de manera
satisfactoria si se cuenta con una planta real sobre la cual poder realizar los

ensayos Y verificar su efectividad.

En este trabajo presentamos el disefio e implementacion de un proceso de
control de nivel de liquido del tipo conico, es decir un sistema no-lineal, el
cual permitio ensayar el comportamiento de un sistema de control complejo
con un controlador basado en redes neuronales y posteriormente uno
tradicional del tipo PID, con lo cual se evalu6 el comportamiento y
efectividad de ambos controladores. Durante el desarrollo de este trabajo se
abordan temas como la teoria de las redes neuronales artificiales (RNA), la
identificacion de sistemas y esquemas de control basados en el uso de las
RNA.



Los resultados obtenidos a partir del control directo por modelo inverso
permiten evidenciar la eficiencia de las RNA sobre un control PID
convencional, asi como también se identifican los factores que inciden
notoriamente en la efectividad de los controladores implementados, tales
como presion en el fondo del estanque alimentador, tipo de actuador utilizado
y constante de tiempo del sistema. Se proponen como trabajos futuros,
realizar pruebas sobre otros esquemas de control y utilizar la planta
implementada en el ambito de la docencia para ensayos de controladores
inteligentes, asi como también la incorporacion de otras variables para hacer

mas complejo el sistema a controlar.



1. INTRODUCCION

En el escenario de globalizacién actual, la competencia en muchos
sectores industriales impulsa la necesidad de disponer de técnicas fiables y
flexibles que permitan la operacion de un proceso con gran eficiencia. Por lo
ya mencionado, el objetivo de todo sistema de control de procesos, debera
ser el actuar sobre las variables manipuladas de forma que puedan
satisfacerse maultiples y cambiantes criterios de funcionamiento (beneficio
econdmico, seguridad del proceso y del personal, problemas
medioambientales, etc.) propios de los sistemas complejos y en presencia de

cambios en las caracteristicas del proceso [1].

Sin embargo, el controlar procesos complejos, no es una tarea simple
debido a que éstos, son frecuentemente no lineales e inciertos y el derivar un
modelo matematico del proceso sobre el cual el disefio del controlador sera
basado, es aun una tarea mas compleja, por lo tanto es de gran relevancia el

utilizar sofisticados y fiables sistemas de control [2].

En consecuencia, la comunidad cientifica ha propuesto mdultiples
estrategias de control avanzado como el control de ganancia programada, el
control predictivo basado en modelos matematicos, el control adaptativo, el
control experto, el control neuronal, el control Fuzzy, etc. [3]. De todas estas
estrategias desarrolladas, las técnicas de control predictivo basadas en
modelos parecen ser las mas eficientes y consecuentemente las que mas
amplia aceptacion han logrado en la industria por cuanto en su forma mas

3



general, aceptan cualquier tipo de modelos y funciones objetivo o
restricciones. Considerando que obtener un modelo que represente la
dinamica de un sistema, es muy importante para disefiar un sistema de control
que cumpla eficazmente los objetivos de control y que frecuentemente ésta
es una tarea compleja, se ha optado por aprovechar las bondades que
presentan las Redes Neuronales para dicho propdsito, y es asi que
preliminarmente se ha realizado una evaluacion de diversas estructuras de
control basadas en las redes neuronales tanto para la identificacion del

sistema como en la funcion de control.

La busqueda de un comportamiento preestablecido para variables de
interés dentro de un sistema a controlar, es una de las tareas habituales en el
ambito de la ingenieria de control, para lo cual es posible aplicar herramientas
y técnicas tanto de control clasico como de control avanzado, dependiendo
de la complejidad del sistema y de los resultados que se desean alcanzar. Por
otra parte, durante el proceso formativo de los futuros profesionales en el
ambito del control automatico, existe la necesidad de poner a prueba la
efectividad de los controladores disefiados, asi como también poner en
practica los conocimientos adquiridos sobre instrumentacion industrial, para
lo cual se hace necesario contar con las herramientas necesarias para tal
efecto, como lo es una planta real donde poder ensayar y verificar el
funcionamiento del controlador y a la vez evidenciar el efecto sobre la planta
de las perturbaciones ya sean internas o externas, las que durante la etapa de
simulacién pueden no haber sido consideradas, dado lo impredecible y no
cuantificables que pueden ser, pero que en la practica suelen afectar al
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comportamiento del sistema. Por otra parte, si consideramos que los sistemas
reales son por lo general de tipo complejo, es decir, no-lineales y
multivariables, entre otras caracteristicas, el disponer de una planta para
ensayos con algunas de estas caracteristicas es una herramienta muy atractiva
dado que permitiria poner a prueba esquemas con controladores tradicionales
como el PID y esquemas con controladores inteligentes como los basados en

las Redes Neuronales Artificiales, los cuales son abordados en este trabajo.

1.1 Hipotesis

La utilizacion de sistemas inteligentes para la identificacion y control de
una planta compleja, es decir no-lineal o multivariante, permitira cumplir de
manera mas optima los objetivos de control que un controlador clasico del
tipo PID.

1.2 Objetivo de la tesis
A continuacion se presentan el objetivo general y los especificos

perseguidos con este trabajo.



1.2.1 Objetivo general

Disefiar e implementar un sistema de control de nivel no lineal para

ensayos de controladores basados en sistemas inteligentes.

1.2.2 Objetivos especificos

Diseflar sistema de control de nivel no lineal con instrumentacion
acorde a las necesidades de las variables objeto de control y de

manipulacion para su uso en un ambiente de laboratorio docente.

Implementar sistema de control de nivel no lineal y realizacion de
pruebas de campo de sensores, actuadores y acondicionadores de

sefial, para asegurar su compatibilidad y correcto funcionamiento.

Analizar arquitecturas de control factibles de implementar para ensayo
de controladores basados en redes neuronales, mediante simulacion o

prueba en la planta real implementada.

Ensayar arquitectura de control basada en redes neuronales en el
sistema implementado y comparar su eficiencia con controlador

tradicional del tipo PID.

Validacion del sistema de control implementado basado en redes

neuronales artificiales, mediante prueba de campo en tiempo real.



1.3 Descripcién del trabajo
A continuacion se presenta una breve descripcion del contenido de cada

capitulo que compone el escrito de este trabajo:

En el capitulo dos se presenta la teoria de las Redes Neuronales, el modelo
de una red neuronal artificial RNA vy la clasificacion de éstas. El capitulo tres
presenta los métodos para la identificacion de sistemas, tales como la
identificacion paramétrica y no paramétrica, ademas de la identificacion
usando RNA. El cuarto capitulo se refiere al uso de las RNA en control, se
revisan diversos esquemas de control como el control por modelo inverso y
control directo con y sin uso de modelo. El capitulo cinco, constituye una
introduccion al tema de control de nivel en estanques conicos, una forma de
control en sistema no-lineal, para posteriormente en el capitulo seis abarcar
directamente el tema de control de nivel mediante RNA, en este capitulo se
presenta el disefio, implementacion, pruebas y resultados obtenidos para la
planta en desarrollo. Finalmente en el capitulo siete se realiza un analisis de

los resultados obtenidos y se enuncian las conclusiones del trabajo.

Adicionalmente, se debe sefialar que todas las figuras presentadas en el
trabajo son de elaboracion propia con excepcion de aquellas en las que se

indica la fuente de origen.



2. TEORIA DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

En este capitulo se presentan los conceptos basicos relacionados a las

redes neuronales artificiales.

2.1 Introduccion

El control automatico ha jugado un papel vital en el avance de la ciencia
y de la ingenieria. Ademas de su importante rol en el desarrollo de vehiculos
espaciales, sistemas de guia de proyectiles, sistemas de piloto automatico de
aeronaves Yy de sistemas roboéticos entre otros, el control automatico se ha
convertido en parte de gran relevancia en los procesos industriales y de
manufactura. A modo de ejemplo, el control automatico resulta esencial en
procesos industriales que involucren el control de presidn, temperatura,
humedad, viscosidad, flujo, nivel u otra variable de interés cuyo

comportamiento sea preestablecido [2].

Los métodos de disefio convencional de sistemas de control se basan en
la obtencion de un modelo matematico que represente el comportamiento
dindmico del sistema (funcion de transferencia) y a partir de éste, mediante
la aplicacion de diversas técnicas de disefio, se obtiene el controlador a
implementar. Si bien, esta es la metodologia aplicada generalmente, cabe
sefialar que los modelos obtenidos en numerosas ocasiones provienen de
ecuaciones diferenciales o de diferencias lineales y/o no lineales obtenidas a
partir de suposiciones para su simplificacion. Cuando el sistema a controlar

es de mayor complejidad, la obtencion del modelo y del controlador por estos
8



métodos se ven muy dificultados o no sirven, dado por ejemplo que en un
sistema no lineal el comportamiento fisico del sistema puede salirse de los
parametros de disefio considerados [4].

Una alternativa para abordar el caso de sistemas complejos es la
utilizacion de control adaptivo, donde los parametros del controlador estan
disefiados para acomodarse, de acuerdo a un algoritmo adaptivo, y asi
mantener el comportamiento del sistema en un nivel deseado. Por otra parte,
la aplicacion de las redes neuronales artificiales a los sistemas de control
permite una mayor flexibilidad y adaptabilidad, dado que son aplicables a
sistemas lineales pero destacando aun mas por su aplicabilidad a los sistemas

no lineales [5].

2.2 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las RNA han sido inspiradas en la busqueda de un modelo que represente
como trabaja el proceso cognitivo del cerebro. McCulloch y Pitts formularon
el primer modelo de una red neuronal [6] pero que carecia de la capacidad de
aprender, posteriormente Hebb introduce la idea del aprendizaje en el libro
“Organization of Behavior” [7], sefialando que cambios en las uniones
sinapticas son proporcionales a las activaciones de las neuronas, lo cual fue
una base formal para la creacion de redes neuronales con capacidad de
aprendizaje. Lo anterior, ha permitido de alguna manera tratar de imitar el
funcionamiento del cerebro que posee una arquitectura multiprocesador
altamente conectada capaz de desarrollar Procesamiento Paralelo Distribuido
(PDP), y que le permite mediante sus neuronas a traves de prueba y error

alcanzar mejor comportamiento que las computadoras més avanzadas [4].
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Dentro de las caracteristicas de las RNA podemos sefalar:

- Poseen la capacidad de adquirir el conocimiento a través de la experiencia,
el cual es almacenado en el peso relativo de las conexiones inter-
neuronales.

- Tienen una altisima plasticidad y gran adaptabilidad, son capaces de
cambiar adaptandose a las condiciones del medio.

- Poseen alto nivel de tolerancia a fallas, es decir, pueden sufrir una
alteracion considerable y continuar teniendo un buen comportamiento.

- Tienen un comportamiento altamente no-lineal, lo que les permite

procesar informacion procedente de otros fendmenos no-lineales.

2.2.1 Modelo RNA

El equivalente de una neurona biolégica como la presentada en [8] en las
RNA es el llamado Elemento de Procesamiento (EP) (figura 2.1), el cual
posee muchas entradas las que se combinan usualmente por una sumatoria
ponderada generando una actividad interna en el EP. Las entradas
combinadas luego son modificadas por una funcion de activacion, la cual
puede ser una funcion umbral que sélo pasa informacion si el nivel de
actividad generado sobrepasa cierto umbral, o puede ser una funcién continua
de las entradas combinadas. La salida de un EP puede conectarse a las

entradas de otros EP ponderando cada conexion con un peso propio.
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Entradas Pesos Suma Funcion Salida
Xo de
activacion

1

hi Vi
©

X

X2

X3

m

W
Wiz

y v

Xn

Figura 2.1. Representacion de la neurona artificial o EP.

Lo que hace cada peso sinaptico es multiplicar la entrada correspondiente
y define la importancia relativa de cada una. La salida y; puede expresarse

como:.

yi = fi(hy) = ﬁ(Z}Ll wij + Wio) (21)

Donde w;, es llamado bias y puede ser interpretado como el peso aplicado
a una pseudo-entrada (Xo) asumida como constante de valor 1, este peso
permite controlar el umbral de activacion de la neurona [9]. Una RNA
consiste de muchos EP unidos y organizados en grupos denominados capas.
Existen 2 capas tipicas que son la capa de entrada y la capa de salida, las
capas interiores que dan origen a la interconexion se denominan capas

ocultas.

11



2.2.2 Funcidn de activacion
La funcién de activacion debe ser elegida dependiendo de si el sistema
con que se trabajara es lineal o no-lineal. Algunas funciones de activacion

factibles de considerar son las mostradas en la figura 2.2.

1—e™™*
fa(X)=X fb(X)A=1+e_x
............. L. AU & S
X X
.............. DOUNRE SO IR
a) b)
1
() =1 = fa(x) = sgn(x)
,,,,,,,,,,,, 1/_ R B
X X
O SRR
c) d)

Figura 2.2. Diferentes funciones de activacion.
a) Lineal, b) tangente hiperbdlica, c) sigmoidal, d) signo.

Si se desea usar una funcién de activacion en RNA multicapas, la funcion
de activacion debe ser no-lineal. En lo que respecta a este trabajo se
considerara la funcién tangente hiperbdlica en la capa oculta y la funcion
lineal en la capa de salida, dada la naturaleza del sistema a controlar de tipo

no-lineal.
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2.2.3 Clasificacion de las RNA

Las redes neuronales pueden ser consideradas como modelos
computacionales del cerebro y pueden clasificarse por su estructura
(interconexion de las neuronas) o bien por el algoritmo de aprendizaje que
utilizan [10].

a) Clasificacion por estructura:
a.1.Redes feedforward: Las neuronas se agrupan en capas Yy las sefales
fluyen desde la capa de entrada hasta la salida via conexiones
unidireccionales (figura 2.3). Ejemplo este tipo de red es el perceptrén
multicapa MLP [10], siendo esta quizas el tipo de red mas

ampliamente utilizada.

Figura 2.3. Ejemplo simple de una red feedforward.

a.2.Redes recurrentes: Se caracterizan porque el flujo de sefial a diferencia

de las feedforward, puede ir hacia la misma neurona o bien a una
13



neurona en una capa precedente (figura 2.4) [9]. Ejemplo de este tipo

de redes son las redes de Hopfield, ElIman y Jordan.

Figura 2.4. Ejemplo simple de una red recurrente.

b) Clasificacion por algoritmo de aprendizaje:

b.1.Aprendizaje supervisado: El propoésito es ensefiar a la red la salida
deseada para una entrada conocida, en base a este objetivo se van
ajustando los pesos de las conexiones inter-neuronas. Ejemplo de este
tipo de aprendizaje es la regla delta y el algoritmo Backpropagation
[11].

b.2.Aprendizaje no supervisado: No se requiere conocer la salida deseada,
durante el entrenamiento se ajustan los pesos de las conexiones para
agrupar los patrones de entrada con otros de similares caracteristicas.
Ejemplo de este aprendizaje es el algoritmo de aprendizaje
competitivo ART.,
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b.3.Aprendizaje reforzado: Se basa en el aprendizaje supervisado pero
todas las neuronas de salida obtienen un valor de error solamente.

Ejemplo de este aprendizaje es el algoritmo genético.

2.2.4 Perceptréon multicapa (MLP)

El perceptron multicapa MLP es la red feedforward mas conocida. La
figura 2.5 muestra un MLP con dos capas (capa oculta o intermedia y capa
de salida).

Capa
salida

Capa
oculta

Entradas X Xp e+ o Xm

Figura 2.5. Esquema red perceptron de dos capas.

Las sefiales de entrada x; concurren hacia las neuronas de la capa oculta,
cada neurona de la capa oculta procesa mediante su funcion de activacion
fi(.), la suma de las entradas ponderadas de acuerdo a los pesos wij, para
generar la salida y; [10].
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vi = fi (z Winj) (22)

Este proceso se repite nuevamente en la capa de salida con funcion de

activacion Fi(.), devolviendo cada neurona la respuesta final Y; de la red.

Las salidas de la red pueden ser expresadas como se indica en la siguiente

relacion matematica.

(2.3)

m m
Yi = Fi [Z Wki fi (z Wij X]' + WiO) + WkO
i=1 i=1

Donde wi, Yy Wy representan las bias asociados a las capas oculta y de

salida respectivamente.

Para la determinacion de los pesos de la red se debe tener un conjunto de
ejemplos que permitan determinar como se relacionan las salidas con las
entradas del sistema. La tarea de determinar el valor de los pesos a partir de
los ejemplos es llamado entrenamiento o aprendizaje. Las bias son

consideradas como pesos que actuan sobre entradas fijas de valor 1 [9].

16



3. IDENTIFICACION DE SISTEMAS

En este capitulo se presentan diversos métodos de identificacion del
modelo de un sistema tales como los métodos de identificacion paramétrica,

no paramétrica y la identificacion basada en el uso de las RNA.

3.1 Introduccion

Un sistema es toda realidad en la que interactlan variables de diferentes
tipos para producir sefiales observables. Las sefiales observables que son de
interés para el observador se denominan salidas del sistema, mientras que las
sefales que pueden ser manipuladas libremente por dicho observador son las
entradas del mismo. El resto de sefiales que influyen en la evolucién de las
salidas pero no pueden ser manipuladas por el observador se denominan

perturbaciones.

Un sistema dinamico mecanico, eléctrico, térmico, hidraulico, economico
0 de otro tipo, puede ser caracterizado a través de ecuaciones diferenciales o
de diferencias. Para obtener estas ecuaciones se utilizan, por lo general, las
leyes fisicas que gobiernan el sistema tales como las leyes de Newton, de
Kirchhoff, entre otras [2]. La importancia de la obtencion de una relacion
matematica que represente el comportamiento dinamico del sistema radica

en la posibilidad del disefio de controladores para dicho sistema.
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3.2 Modelos de sistemas

De manera general, podemos decir que un modelo es una herramienta que

permite predecir el comportamiento de un sistema sin necesidad de

experimentar sobre él.

Los modelos de sistemas fisicos pueden ser de muy diversos tipos. Una

clasificacion, en funcion del grado de formalismo matematico que poseen, es

la siguiente [12]:

a)

b)

Modelos mentales, intuitivos o verbales. Estos modelos carecen de
formalismo matematico. Para conducir un coche, por ejemplo, se requiere
un modelo mental o intuitivo sobre el efecto que produce el movimiento
del volante, pero no es necesario caracterizar dicho efecto mediante

ecuaciones matematicas exactas.

Modelos no paramétricos. Muchos sistemas quedan perfectamente
caracterizados mediante un grafico o tabla que describa sus propiedades
dinamicas mediante un namero no finito de parametros. Por ejemplo, un
sistema lineal queda definido mediante su respuesta al impulso o al

escalon, o bien mediante su respuesta en frecuencia.

Modelos paramétricos 0 matematicos. Para aplicaciones més avanzadas,
puede ser necesario utilizar modelos que describan las relaciones entre las
variables del sistema mediante expresiones matematicas como pueden ser
ecuaciones diferenciales (para sistemas continuos) o en diferencias (para
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sistemas discretos). En funcion del tipo de sistema y de la representacion

matematica utilizada, los sistemas pueden clasificarse en:

« Deterministicos 0 estocasticos. Se dice que un modelo es
deterministico cuando expresa la relacion entre entradas y salidas
mediante una ecuacion exacta. Por el contrario, se dice que un modelo es
estocastico si posee un cierto grado de incertidumbre. Estos ultimos se

definen mediante conceptos probabilisticos o estadisticos.

« Dinamicos o estaticos. Un sistema es estatico cuando la salida depende
unicamente de la entrada en ese mismo instante (un resistor, por ejemplo,
es un sistema estatico). En estos sistemas existe una relacion directa entre
entrada y salida, independiente del tiempo. Un sistema dindmico es aquel
en el que las salidas evolucionan con el tiempo tras la aplicacion de una
determinada entrada (por ejemplo, una red RC). En estos Ultimos, para
conocer el valor actual de la salida es necesario conocer el tiempo

transcurrido desde la aplicacion de la entrada.

« Continuos o discretos. Los sistemas continuos trabajan con sefiales
continuas, y se caracterizan mediante ecuaciones diferenciales. Los
sistemas discretos trabajan con sefiales muestreadas, y quedan descritos

mediante ecuaciones en diferencias.
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3.3 Métodos de identificacion

A partir de la definicion de las variables de entrada y salida del sistema,
junto a una adecuada combinacidn de las leyes fisicas que lo rigen, es posible
encontrar el modelo que representa la respuesta dindmica del sistema. Al
modelo encontrado a partir de esta metodologia, se le conoce como modelo
analitico o fenomenoldgico. En general, es dificil poder caracterizar
completamente un proceso mediante un modelo matematico, ya que la
realidad fisica suele ser compleja. Sin embargo, es posible aproximar
modelos simples para obtener resultados satisfactorios en ciertos sistemas
cuyo comportamiento sea de un sistema lineal e invariante en el tiempo. Los
modelos a considerar en esta aproximacion son modelos de primer y segundo
orden con retardo, existiendo dos métodos ampliamente utilizados para
determinar el modelo de la planta, ellos son la curva de reaccion y la prueba

del escalon [2].

En el caso de sistemas no-lineales, multivariables e invariantes en el
tiempo, es decir sistemas complejos, aplicar los métodos sefialados
anteriormente implica acotar el punto de trabajo de la planta con la finalidad
de tener un comportamiento lineal. Es en estos casos, donde se hace maés
conveniente aplicar métodos de identificacion de sistemas, los cuales se
pueden considerar como los estudios de técnicas que persiguen la obtencion
de modelos matematicos de sistemas dinamicos a partir de mediciones

realizadas en el sistema.
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Los modelos obtenidos mediante técnicas de identificacion tienen
desventajas como:

1. Ser vélidos en un limitado rango de trabajo, en torno a un punto de
operacion determinado, para un cierto tipo de entrada o un proceso
concreto.

2. No es factible dar una interpretacién al modelo obtenido, dado
que los pardmetros obtenidos no tienen relacion directa con
ninguna magnitud fisica [9]. Estos parametros se utilizan solo
para dar una descripcion aceptable del comportamiento
conjunto del sistema. En la practica, lo ideal es recurrir a una mezcla
de ambos metodos de modelado para obtener el modelo final. El
uso de datos reales para identificar los parametros del modelo
provee a éste de una gran exactitud, pero el proceso de identificacion
se ve tanto méas facilitado cuanto mayor sea el conocimiento sobre

las leyes fisicas que rigen el proceso

3.3.1 Identificacion no parametrica
Sea el sistema mostrado en la figura 3.1 [12]:
e(t)

u(t) | sistema Y@
dindmico

Figura 3.1. Sefiales involucradas en el modelado no paramétrico.

21



Si se asume que el sistema es lineal, la relacidn entre la salida del sistema

y(t), su entrada u(t) y el ruido e(t) puede expresarse del siguiente modo:

y(®) = G(q™Hu(®) +e(t) (3.1)
donde g es el operador de retardo y el producto G(q?t)u(t) representa la

secuencia dada por:

o0 (3.2)
G(a™Hu(® = ) glou(t—K)
k=1

De donde se deduce que:

i (3.3)
G(q™) = z g(k)g*
k=1

La secuencia g(k) se denomina respuesta al impulso, y coincide con la
salida del sistema cuando se aplica un impulso unitario en la entrada.
Ademas, G(z) es la funcion de transferencia del sistema y evaluando a lo
largo del circulo unitario (z= e) se obtiene la llamada respuesta en

frecuencia, G(e').

Los modelos paramétricos y no paramétricos quedan definidos por sus
respuestas en el dominio de la frecuencia y temporal respectivamente.
a) ldentificacién no paramétrica, en el dominio del tiempo.
Se busca obtener la respuesta del sistema, al escalon o al impulso. Se
debe registrar la evolucion de la salida luego de haberse aplicado una
entrada impulso o escalon. Para obtener la respuesta impulsiva, es

posible aplicar el analisis de la correlacion.
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b)

Sea la entrada u(t) ruido blanco, cuya funcién de covarianza es:

Asit=0 (34)

Ry(1) = Ely(t+Du®)] = {0 sitT#0

Luego, la correlacion cruzada de la entrada y la salida esta dada por:
Ryu(v) = E[y(t+ Du(v)] = Ag(v) (3.5)
y por tanto la respuesta al impulso puede obtenerse a partir de las

muestras de la entrada y salida del sistema, a partir de:

N
. (3.6)
8(D) = 7 ) y(t+Du()
t=1

Este método suele ser apropiado para tener una idea rapida de la

relacion entre distintas sefiales del sistema.

Identificacion no paramétrica, en el dominio de la frecuencia.

Con este método se obtiene una relacion que representa la respuesta en
frecuencia del sistema, para tal efecto, se hace necesaria la aplicacion
de entradas sinusoidales a distintas frecuencias. O bien, puede
obtenerse la respuesta en frecuencia mediante el analisis espectral, el
cual aplica la transformada de Fourier a las funciones de covarianza de

entrada y salida y ademas la correlacion entre la entrada y salida.

1 (3.7)
Ry (D) = E[u(t+Du(®)] = NZ u(t+ u(t)

o (3.8)
Ryu(D) = Ely(t+ Du(®] = 5 ) y(t+0u()
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Luego, las transformadas de Fourier estan dadas por:

- . (3.9)
o, (w) = RU(T)e_]Wt
t%w (3.10)
Dyy (w) = Ryy (T)e_th |
2
De este modo, la respuesta en frecuencia del sistema es:
Py (w) (3.11)

G(e/v) =
(™) Dy (w)

La desventaja de este método es que el modelo encontrado no es
utilizable en simulacion y su ventaja es el no requerirse conocimiento

previo de la planta, salvo el ser lineal.

3.3.2 ldentificacion paramétrica

En este caso lo modelos poseen una estructura y una cierta cantidad de

parametros que los definen. Son Utiles para cualquier sistema lineal, sin

embargo debe elegirse el modelo, la cantidad de parametros, entre otros

factores, lo cual lo vuelve complejo dado que la eleccion debe permitir ajustar

la relacion existente entre los datos de entrada y salida del sistema.

Un modelo paramétrico es descrito en tiempo discreto, dado que su

identificacion se alcanza a partir de datos muestreados, donde modelo

discreto puede ser descrito por:

s(t) = n() + w(t) (3.12)
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donde s(t) es la salida medible del sistema, n(t) es la salida que produce la
entrada aplicada al sistema y w(t) representa la salida debida a las

perturbaciones. Estos términos se pueden escribir como:

n() = G(q™", B)u(t) (3.13)
w(t) = H(q 1, 0)e(t) (3.14)
s(t) = A(q4, 0)y(D) (3.15)

donde g representa al retardo, 6 es un vector de parametros, u(t) y e(t) son
la entrada y el ruido de entrada al sistema, y por su parte y(t) es la salida del
sistema (que no necesariamente es la salida medible). Por otra parte, G(q2, 6)

y H(g?, 6) son relaciones polinomiales del tipo:

G( 1 e) B B(q_l) B blq_“k + bzq—nk—l 4 +ban—nk—nb+1 (3.16)
q-, o F(q—l) - 1+ flq_l +e +fnfq—nf
H(q~,0) = C(q™)  1+cq '+ +c g (3.17)

D(q™)) 1+d;q !+ +d,,q ™

y A(q?, 8) es un polinomio del tipo:
A(q—l’e) =1+ alq—l 4+ +anaq—na (318)

El vector 6 contiene los coeficientes a;, bj, ¢i, di y fi. La estructura general

de estos modelos es:

B@)) . C(qY) 3.19
Fia ) "® T o e® )

Para elegir la estructura de un modelo paramétrico, se debe determinar el

A(@8)y(D) = G(q™',0)u(t) + H(q™*, 0)e(t) =

orden de los polinomios mostrados anteriormente, 0 sea n,, Ny, N¢, Ng, N¢ Y

ademas el retardo entre la entrada y la salida n. Por otra parte, se debe
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determinar el vector de coeficientes 6 (a;, bi, ci, di y fi) que permite el ajuste

del modelo a los datos de entrada y salida del sistema.

No todos los polinomios son incluidos en la descripcion del modelo,

dando origen a diversas estructuras como las indicadas en la tabla 3.1 [12]:

Tabla 3.1. Estructuras de modelos paramétricos.

Tipo de Condicion Estructura resultante

modelo ]
Modelo ARX  F(q™") =D(qg") =C(@) =1 A(q Hy(®) =B(@ Hu(®) +e(t)
Modelo Output C(q™) =D(qg ) =A@ =1 B(q™")

Error (OE) y(© = 5=y u® +e)

Modelo F(@H=D(@H =1 A(g™H)y(®) = B(@Hu(b)
Modelo Box A(q™H =1 B(q™Y) C(q™H)
Jenkins (BJ) 1 y(©) = (D) u® +5 @D e(t)

Cada estructura (ARX, ARMAX, OE o BJ) tiene sus propias caracteristicas
y debe ser elegida fundamentalmente en funcion del punto en el que se prevé
que se afnade el ruido en el sistema. En ocasiones es necesario probar varias
estructuras y con varios Ordenes dentro para una misma estructura hasta

hallar un modelo adecuado.

a) ARX
Es quizas, la relacion de entrada-salida mas sencilla que se puede obtener,
sea la proveniente de una descripcion del sistema como una ecuacion lineal
en diferencias.
y(© +ay(t—1) +ay(t—2) +- +an, y(t—ny) (3.20)
= byu(t—1) + byu(t — 2) + +b,, u(t — ny) + e(t)
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Los parametros a ajustar son:

T
0 = [al a, = ap, byby bnb] (3.21)

Sean los polinomios A(q?) y B(g?) de la forma:

A(@Y)=14+a,97 '+~ 4a,q™ (3.22)
blq_l + bzq—z + +ban_nb ( 323 )
Entonces:
B(q~? 3.24

G(q~L,6) = (q_l) ( )

A(qQ™)
_ (3.25)

H(q™%,0) = ———

10 = 1D

La estructura del modelo ARX se presenta en la figura 3.2.

e(t)

u(t) y(t)
1 B —@ UA ——

Figura 3.2. Diagrama de bloques estructura ARX.

b) ARMAX

Una desventaja del modelo ARX es la falta de libertad en la descripcion
de la perturbacion. Sin embargo, es posible incorporar mayor flexibilidad al
modelado si se incorpora un término conocido como media en movimiento

(moving average) del ruido blanco.
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y(®) +a;y(t— 1) +azy(t—2) + +a,, y(t—n,)
= byu(t—1) + byu(t —2) + +b,, u(t — ny) + e(t)
+ cie(t—1) + = +cy c(t—ny)

Donde
Cl@™) =1+c g+ +cy g
Asi queda:
A(q@Hy(®) = B(qHu(®) + C(q™He(v)
Y ademas:
_ B(a™h)
G(q7%,0) =
@9 = 3@
_ Cq™)
H(q™%,0) =
@9 =36@m

Por lo que el vector de parametros 6 queda definido por (3.31).

T
9 = [31 dp ana b1 bz bnb Ci1 Cy Cnc]

La estructura del modelo ARMAX se observa en la figura 3.3.

u(t) y()
1 B —@ UA ——

Figura 3.3. Diagrama de bloques estructura ARMAX.

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

(3.30)

(3.31)
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c) OEyBJ
Las figuras 3.4 y 3.5 muestran los diagramas de bloques de las estructuras

OE y BJ respectivamente.

e(t)

u(t) y(t)
[ () —

Figura 3.4. Diagrama de bloques estructura OE.

e(t)

C/D

u(t) y(t)
[or (32—

Figura 3.5. Diagrama de blogues estructura BJ.

3.4 Proceso de identificacion
Los procedimientos para construir modelos e identificar sistemas
involucran técnicas que deben tener en cuenta los siguientes aspectos (figura
3.6):
a. Obtencion de datos entrada-salida. Experimentacion.
b. Tratamiento previo de los datos registrados.
c. Seleccion de la estructura del modelo. Se obtiene generalmente del
conocimiento previo gque se tenga del sistema y de las perturbaciones.

Se escoge un conjunto de modelos candidatos dentro de un grupo de
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modelos que parecen acomodarse al sistema. Tal eleccion es de suma
importancia, y uno de los pasos més dificiles en el procedimiento de
Identificacion. La seleccion de la estructura del modelo puede
dividirse en dos etapas: primero, la seleccion de una familia de
estructuras consideradas apropiadas para describir el sistema por
ejemplo estructuras de modelos lineales, redes perceptron multicapa,
redes funcion base radial, entre otras, y la segunda, etapa consiste en
seleccionar un subconjunto de la familia de estructuras elegida. Por
ejemplo en la familia de estructuras lineales puede ser una ARX(2,3,1)
donde (2,3,1) significa un tiempo de retardo de un periodo de muestreo
y que la salida actual depende de 2 salidas y 3 entradas anteriores.
. Estimacion del modelo que mejor ajusta la respuesta. Resolver el
problema de la estimacion de parametros (llamado entrenamiento en
RNA) requiere de datos de entrada/salida del proceso, una clase de
modelos y un criterio cuyo error entre la prediccion y el valor
observado sea el menor frente a por ejemplo una variacion de tipo
escalon.
. Validacion del modelo. Una vez escogido un modelo debe probarse
para determinar su comportamiento y verificar si se ajusta al sistema,
0 sea, qué tan valido es para nuestros propdsitos. La determinacion de
este modelo implica llegar al modelo particular que mejor describe al
sistema de acuerdo con el criterio de eleccion determinado. Las
deficiencias en un modelo pueden deberse a varias razones:
- El procedimiento numérico es inadecuado para escoger el mejor
modelo de acuerdo con nuestro criterio.
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- El criterio de eleccion es inadecuado.
- El conjunto de modelos no es apropiado.
- El conjunto de datos no contiene la suficiente informacion para

guiarnos.

Conocimientos
previos del
sistema

Obtencion de
datos
entrada/salida

. Seleccion de la
Tratamiento

estructura del
de los datos
modelo
Eleccion del
Datos criterio de ajuste  |——
de parametros

Célculo del modelo

Validacion del
modelo

Modelo no vélido

M odelo valido revisar

utilizar

Figura 3.6. Esquema proceso de identificacion.
Fuente: Vallejo E. (1997)

3.5 Identificacion de sistemas con RNA
En esta seccion se describe como un sistema dindmico puede ser

representado por una RNA feedforward.
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3.5.1 ldentificacion basada en modelo entrada-salida

Si se considera que un sistema puede representarse por un modelo del tipo
entrada-salida (figura 3.7), entonces se asume que una nueva salida del
sistema puede ser obtenida a partir de las entradas y salidas pasadas del

sistema. Ejemplo de ello es el modelo Narmax [13].

y(&) = fiy(k—1),y(k—2),..,y(k—ny),u(k — d),u(k —d — 1), (3.32)
wou(k—d—ny),e(k—1),e(k—2),...,e(k—n.)) + e(k)

Donde:
y(k),u(k)y e(k), son la salida, entrada y secuencia de ruido en el tiempo k.

ny, n, Y ne, son el retraso maximo para la salida, entrada y ruido del sistema.

d es algin multiplo del periodo de muestreo y f(.) es alguna funcién no-lineal.

Si un sistema es deterministico, invariante en el tiempo y SISO, entonces

el modelo entrada-salida se convierte en:

y(k) = f(y(k—1),y(k—2),..,y(k—n), u(k—1),ulk—2), (3.33)
. ,u(k—m)

Donde:
u(k),y(k) , representan los datos de entrada-salida en el tiempo k.

my n son el retardo maximo para la entrada y la salida respectivamente.

La ecuacidn 3.33 se puede representar por el esquema mostrado en la figura
3.7.
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y(k)
Z-1

Figura 3.7. Modelo Entrada-Salida.
Fuente: Pham y Liu. (1995)

Si my n son dados, el objetivo es buscar la funcién f(.) la cual no cambia
para sistemas que sean invariantes en el tiempo [10]. Las estructuras de

identificacion pueden ser de tipo paralelo y serie-paralelo.

La estructura en paralelo, se caracteriza porque la red neuronal y el
sistema reciben las mismas entradas externas, es decir las salidas del sistema

no son aplicadas como entradas a la red, como se muestra en la figura 3.8.
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Figura 3.8. Estructura en paralelo para identificacion.

Fuente: Pham y Liu. (1995)

34



La estructura serie-paralelo (figura 3.9) se caracteriza porque la red

neuronal y el sistema reciben las mismas entradas externas, pero ademas las

salidas del sistema son parte de las entradas de la red, por lo que el

comportamiento dindmico de la red neuronal es afectado por el sistema.

u(k)

u(k)

H_
R

H--
N

71

>

e

y(K)
71

1)

y(k+1)

71

H- B_ H-.- I
= ‘ = =

Red
Neuronal

e(k+1)

Ynet(k+1)

Figura 3.9. Estructura en serie-paralelo para identificacion.
Fuente: Pham y Liu. (1995)
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Las redes neuronales en ambas estructuras, de identificacion paralela y

serie paralela, requieren (n + m) unidades de entrada y una unidad de salida.

Las redes utilizadas para identificacion estan compuestas de 3 capas, una
capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida. Es en la capa oculta
donde existe variacién en la funcién de activacion dependiendo del sistema a

identificar de tipo lineal o no-lineal.

Los identificadores por redes neuronales pueden ser de 3 tipos, basandose
en redes del tipo perceptron multicapa:
- Red lineal, con funcion de activacion en la capa oculta de tipo lineal
para cada EP.
- Red no-lineal, con funcion de activacion en la capa oculta de tipo
tangente hiperbolica para cada EP.
- Red hibrida, funcién de activacion lineal para la mitad de los EP y

funcion de activacion tangente hiperbolica para la otra mitad.

3.5.2 Ejemplos de identificacion con RNA

Para la aplicacion de este método, es necesario contar con un conjunto de
datos de entrada-salida que permitan realizar el entrenamiento de la RNA,
dichos datos permitiran ajustar los pesos sinapticos w; asociados a cada EP
de la red. A modo de ejemplo, se presentan dos casos de identificacion

correspondientes a un sistema lineal y otro no-lineal.
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a) Sistema de primer orden lineal.
Considérese el sistema cuyo modelo que lo representa esta dado por:
y(k + 1) = 0.99y(k) + 0.0099 u(k) (3.34)
Aplicando transformada Z se obtiene la funcidn de transferencia, dada por

la relacion 3.4.
Y(Z) _ 0.0099 (3.35)
U(Z) Z-0.99
Para la obtencion de datos de entrenamiento, durante la aplicacion de

ruido blanco en la entrada, se puede implementar el esquema de la figura 3.10
en Simulink de Matlab, almacenando las muestras tomadas en los vectores de

Entrada y Salida respectivamente.

e e

To Workspace To'Workspacel
]ﬂ|'|,\[ > 0.0099 » ]
z-0.99
Band-Limited Scope
Whitke Moise Discrete
Transfer Fon

Figura 3.10. Estructura para la generacién de datos Entrada-Salida.
Fuente: Elaboracion propia.

Una vez obtenidos los datos, se procede a generar la red neuronal, en este
caso se trabajé con un perceptron multicapa, con aprendizaje supervisado
basado en backpropagation. Considerando en la capa oculta del perceptron
un total de 9 neuronas, valor que se obtiene de considerar el Teorema de
Kolmogorov [14], el cual establece que deben existir 2N+1 neuronas en la
capa oculta con N como el nimero de entradas, en este caso N=2, dado que

se trata de un sistema de primer orden, por lo que la ecuacion que representa
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el sistema siguiendo el modelo Narmax, es de la forma dada por la relacion

3.36.
y(k) = Fly(k — 1), u(k — 1)] (3.36)
Luego del entrenamiento de la red, es posible implementar un esquema
que permite la comparacién de la salida del modelo del sistema versus la

salida de la red recién entrenada como se muestra en la figura 3.11,

obteniendose la respuesta de la figura 3.12.

e

To Workspace To W orks pace

0.0082
z-0.89

¥

Dis orete
Transfer Fcn

f\_/ P 1— T
z Uk Yk
Sine Wave Unit Delayl

Meodels 12 orden Lineal

1

-

z
Unit Delay

Figura 3.11. Esquema de comparacion entre RNA y modelo del sistema.
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Figura 3.12. Comparacion de la salida del sistema vs. Salida de la RNA.

b) Sistema de primer orden no-lineal.
Considérese el sistema cuyo modelo que lo representa esta dado por:

y(k) (3.37)

D= 10wm

+ud(k)

Para la generacion de datos entrada-salida, se implementa el esquema de
la figura 3.13 en Simulink de Matlab.

—# Entrada | Salida

To'Workspace To W orks paced

\ Uk v *I =
Sine Wave Modelo 17 orden Mo Lineal

=
¥

Scope

Figura 3.13. Esquema para generacion de datos entrada-salida en sistema de primer
orden no-lineal.
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El detalle del bloque “Modelo 1° orden No-Lineal” se muestra en la figura

3.14.

Uk

[
Tl
—

g

=

3 2
> »(1)
Constant2
» 1 > Add W
f X
Math
Function2 Froduct
i 1
=z
W (k-1)
IJV

+ %
+
Math
Add1 Funclion

Constant

Fa

Constanti

Figura 3.14. Implementacion de la relacion 3.6 de sistema de primer orden no-lineal.

Una vez obtenidos los datos y almacenados en los vectores Entrada y
Salida, se procede a generar la red neuronal, en este caso se trabajo con un
perceptron multicapa, con entrenamiento basado en backpropagation.
Considerando en la capa oculta del perceptréon un total de 9 neuronas, el

modelo Narmax que se ha considerado es de la forma.

y(®) = Fly(k —1),utk — 1] (3.38)
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Luego de realizar el entrenamiento de la red se procedié a verificar el
comportamiento de la RNA aplicando una entrada senoidal y comparando la

salida de la red con la salida del sistema, como se muestra en la figura 3.15.

Salida - ; ; ; 5
ab.oo TTTTPPRPITY R PP SO 4
. . Salida del sistema y de -
- la RNA superpuestas
2_/ ........... e
T e e e R e

- Entrada senpidal

ok ............. Z ........ e SO ............ ]
A SR i AR S

By U SO SO SO SUUURRRRUR i
0 R
1, R
& 2 ; 5 : 10

Tiempo

Figura 3.15. Comparacion de la salida del sistema vs. salida de la RNA.

3.5.3 Aplicaciones de las RNA en Identificacion de sistemas

En esta seccion se presenta una revision bibliografica de algunos articulos
relacionados con la aplicacion de las RNA en la identificacion de sistemas.
Debido al numero de trabajos relacionados, sélo se han considerado algunos
que aportan un enfoque general o que son ampliamente referenciados por su

contribucion sobre el tema.
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a)

b)

Identificacion y control de sistemas dindmicos usando redes
neuronales [5].

En este trabajo se demuestra que las RNA pueden ser aplicadas en
identificacion y control de sistemas dindmicos no-lineales. Se aplica el
método de retro-propagacion para el ajuste de los pardmetros de los
modelos. Se sugieren esquemas de identificacion y de control viables

segun resultados de simulaciones.

Identificacion de sistemas usando redes neuronales artificiales [15].

En este articulo, el método propuesto implica el uso de una red neural
backpropagation para predecir la salida del sistema a una entrada dado
el conocimiento de entradas y salidas pasadas. La eficacia de la
identificacion del modelo se prueba utilizando los datos
experimentales de una estacion de proceso de presion, una estacion de

proceso de nivel, y un proceso de depdsito conico.

Identificacion de sistemas no-lineales variantes en el tiempo usando
redes neuronales dinamicas variantes en el tiempo [16].

En este articulo la red neuronal propuesta es de pesos variables en el
tiempo, y se aplica la metodologia de aprendizaje iterativo para el
entrenamiento de la red. Se muestra que cuando la red neural utilizada
es perfecta en aproximacion, es decir, el error de aproximacion es cero,
el error de identificacion converge a cero durante el intervalo de

tiempo entero como la iteracion aumenta.
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d) Identificacién y modelado para sistemas dindmicos no-lineales usando

f)

redes neuronales del tipo perceptron multicapa [17].

Este articulo muestra el uso de una técnica para la identificacion y el
modelado de sistemas lineales dinamicos y sistemas no lineales
utilizando la dindmica de las redes neuronales del tipo perceptron
multicapa, obteniendo resultados aproximados en la identificacion de

sistemas no lineales.

Identificacion de sistemas dinamicos utilizando redes neuronales RBF
[18].

Presenta un esquema de identificacion basado en redes del tipo RBF
entrenada on-line que modifica dinamicamente el nimero de nodos de
la capa oculta, lo cual permite una implementacién en tiempo real del
identificador en el lazo de control. Se enfoca en la identificacion de

sistemas complejos y no-lineales.

Identificacion de sistemas no-lineales usando el modelo NARMAX
[19].
El problema considerado en este trabajo es el modelado de sistemas
discretos no lineales basados en el conjunto de datos de entrada-salida.
Este es, a menudo, el Unico enfoque para modelar, ya que en la mayoria
de los casos solo estan disponibles los datos externos (es decir, entrada-
salida). Este articulo también discute los aspectos practicos de la
identificacion de sistemas no lineales. EI modelo NARMAX
proporciona una representacion unificada para una amplia clase de
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9)

sistemas no lineales y tiene ventajas obvias sobre las representaciones
de series funcionales como las series Volterra y Wiener. Se ha
comprobado que este modelo proporciona una mejor estimacion de

parametros y precision de prediccion que el modelo lineal.

El toolbox NNSYSID: un toolbox MATLAB para la identificacion de
sistema con redes neuronales [20].

Para ayudar a la identificacion de sistemas dindmicos no lineales, se
ha desarrollado un conjunto de herramientas para el entorno
MATLAB. Las que incluyen una serie de estructuras de modelos
diferentes, algoritmos de entrenamiento altamente efectivos, funciones
para validar redes entrenadas y algoritmos de poda para la
determinacion de arquitecturas de red 6ptimas. El toolbox debe
considerarse como una extension no lineal del toolbox de

identificacion del sistema proporcionado por MathWorks.
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4. REDES NEURONALES APLICADAS AL CONTROL

En este capitulo se presentan 4 esquemas de control basados en el uso de las
RNA vy adicionalmente se introduce una propuesta de esquema de control

para abordar el caso de sistemas complejos.

4.1 Introduccién

El objetivo de un sistema de control es lograr que la variable denominada
controlada Vc, tenga un comportamiento pre-establecido, el cual ha sido
fijado mediante la referencia o Set Point. Para lograr este objetivo, existen
diversas estructuras de control, como por ejemplo: el lazo cerrado

realimentado que se muestra en la figura 4.1.

Perturbacion

Sefial de Variable Variable
control manipulada controlada

Set Point Error Vin Ve
Planta o
.@7 Controlador Actuador proceso

Elemento de
medicion

Figura 4.1. Sistema de control de lazo cerrado realimentado.
Fuente: Elaboracion propia.

El inconveniente en este tipo de sistemas de control, tradicionalmente
gobernados por controladores del tipo PID, es que para al enfrentarse a
sistemas complejos, es decir, con caracteristicas tales como ser no-lineales,

multivariables y/o variantes en el tiempo, los controladores del tipo PID se
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hacen poco efectivos. Por ello, la necesidad de contar con controladores que
puedan actuar de manera mas eficiente ante sistemas complejos, dentro de
los cuales destacan los controladores basados en RNA, las cuales han

demostrado ser aplicables tanto para la identificacion, como para el control

[5].

4.2 Esquemas de control mediante RNA

La red neuronal multicapa de tipo feedforward es probablemente la méas
utilizada, durante su entrenamiento por lo general se aplica el método de
aprendizaje supervisado, siendo las funciones de activacion de las neuronas
del tipo sigmoideas. La red tiene la capacidad de aproximar cualquier funcion
(lineal o no-lineal), con cualquier grado de exactitud deseada si se cuenta con
la cantidad de neuronas suficientes en la capa oculta [4], lo cual la convierte
en una herramienta muy util para aplicaciones en control. Ademas, se ha
podido determinar que con una red multicapa cualquier aproximacion es
posible utilizando sélo una capa oculta de neuronas o dos capas de pesos [4].

A continuacién, se presentan cuatro esquemas de control cominmente
utilizados, basados en el uso de RNA. Las estructuras de control se pueden
clasificar en directas o indirectas. En la estructura directa se busca minimizar
la diferencia entre la salida deseada y la salida real del proceso, mientras que
en las estructuras indirectas las RNA se utilizan para encontrar el modelo del
sistema y su inversa, siendo el objetivo, en este caso, minimizar el error en la

identificacion.
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4.2.1 Control por modelo inverso, lazo abierto

Las RNA se han usado en control de sistemas dindmicos en diferentes
enfoques, pero el control por modelo inverso es la estrategia basica utilizada,
esta técnica busca cancelar la dindmica de la planta al colocar un elemento
en serie con ella, siendo el elemento en este caso una RNA que aproxima el
modelo inverso del sistema [20], con ello se busca que la salida sea lo mas
parecida a la referencia. En cuanto al algoritmo de aprendizaje, los mas
utilizados son los basados en el gradiente descendente, gradiente conjugado,
y los basados en el método de Levenberg-Marquardt [21], siendo este ultimo,
el utilizado generalmente debido a la rapidez de convergencia y errores
pequefios, sin embargo, puede presentarse un problema de sobre-
entrenamiento, lo cual se manifiesta en un bajo error con los patrones de
entrenamiento pero un aumento del error con los patrones de la validacion.
La figura 4.2 muestra la estructura para el entrenamiento del modelo inverso

de la planta.

u(t) y(t)

—|i> Planta
| ®NA |

Modelos|nverso

Y
.
A
.
«

Figura 4.2. Estructura para entrenamiento del modelo inverso.

Fuente: Elaboracion propia.

Si se considera que el sistema a controlar es descrito por la ecuacion (4.1).
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y(t+ 1) =g[y(®),.., y(t—n+ 1),u(t),..,u(t —m)] (4.1)

La red deseada es la que aisla la entrada de control mas reciente, u (t).
a(t) =g yt+ 1)y, ..,yt—n+ 1),u®),..,u(t—m)] (42)

Suponiendo que se haya logrado obtener la red, ésta puede ser utilizada
para controlar el sistema si se sustituye la salidaent + 1 por la salida deseada,
es decir por la referencia r(t + 1) (figura 4.3). Si la RNA corresponde al
inverso exacto del modelo, la entrada de control producida por ella impulsara
la salida del sistemaenel tiempot+1,0sear (t+ 1) [9]. A modo de ejemplo,
se presenta el control directo por modelo inverso de un sistema de primer

orden.

NN u(t)
Modelo
M) — 5 inverso

, Y(tH1)

A A

Planta

Figura 4.3. Control por modelo inverso para sistema de primer orden.
Fuente: Elaboracion propia.

El control neuronal por modelo inverso tiene dos tendencias, la primera
se conoce como entrenamiento general el cual se caracteriza por entrenar la

RNA con datos obtenidos con anterioridad para obtener el modelo inverso de
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la planta (off-line) para minimizar el error cuadratico medio entre una sefial
de control aplicada al sistema en un experimento inicial y la sefial de control
producida por la red neuronal. La figura 4.4 presenta el esquema general de

control por modelo inverso.

RNA .
Entrada Modelo Inverso Planta Salida

Referencia
Figura 4.4. Esquema del modelo inverso.
Fuente: Elaboracion propia.

La segunda se conoce como entrenamiento especializado, el cual es un
esquema de control adaptativo donde el objetivo es minimizar el error entre
la salida de la planta (y(k) y la salida del modelo de referencia (ym(k))
(entrenamiento on-line) [20], en este caso es otra RNA que sea el modelo
directo de la planta. La figura 4.5 muestra la estructura para entrenamiento
del modelo inverso método especializado.

e(t)

) RNA
Modelo Inverso | 2 b
y(t)

LUN. ":RNA | Planta Y
l\/'l,odelo directo u(t)

1
1
\4

Figura 4.5. Estructura para entrenamiento del modelo inverso método especializado.
Fuente: Elaboracion propia.
A continuacion se presenta un procedimiento general para entrenamiento
de modelo inverso.
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1. Realizar un experimento para generar un conjunto de datos entrada-
salida.

2. Se identifica un modelo del sistema (modelo directo).

3. Inicializar el modelo inverso con entrenamiento general. Utilice, por
ejemplo, el método Levenberg-Marquardt.

4. Continte con el entrenamiento especializado "fuera de linea" utilizando
el modelo del sistema en lugar del sistema real. Aplique un algoritmo
recursivo de Gauss-Newton olvidando la convergencia rapida, pero tenga
cuidado con la "explosion de covarianza™.

5. Concluya la sesion de entrenamiento en linea especializada. Termine el
algoritmo de entrenamiento cuando se haya logrado un comportamiento

aceptable de seguimiento del modelo.

Las principales caracteristicas del control inverso directo se resumen

brevemente a continuacion [4].

Ventajas:
- Es intuitivo y simple de implementar
- Con entrenamiento especializado, el controlador puede optimizarse
para una trayectoria de referencia especifica.
- Es (en principio) sencillo aplicar entrenamiento especializado en

sistemas que varian en el tiempo.
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Desventajas:

No funciona para sistemas con un inverso inestable, que
desafortunadamente a menudo ocurre cuando se usa una frecuencia de
muestreo alta.

Problemas para los sistemas que no sean uno a uno, es decir que no
exista un modelo inverso Unico, donde pueda ocurrir que puede ocurrir
para dos entradas de control diferentes se produzca una misma salida
(entrenamiento generalizado de los modelos inversos).

Problemas con modelos inversos que no estan bien amortiguados (los
modelos linealizados locales tendran ceros cerca del circulo unitario).
Falta de opciones de ajuste.

Generalmente se espera que muestre una alta sensibilidad a las

perturbaciones y al ruido.

4.2.2 Control por modelo inverso, lazo cerrado con PID

En este esquema de control se requiere que la RNA represente al modelo

inverso de la planta lo mas fielmente posible dentro del rango de trabajo. Se

debe considerar que las RNA presentan un comportamiento adecuado sélo

dentro del intervalo de valores utilizados durante su entrenamiento, para

valores fuera de este intervalo no se asegura la efectividad de su respuesta.

El efecto logrado al poner en cascada la planta y su modelo inverso es que el

controlador visualiza al sistema como una unica funcién mas simple. El

esquema sefialado se observa en el de la figura 4.6.
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PID RNA .
Fntrada @ control Modelo Inverso Planta salida

Figura 4.6. Modelo inverso en el lazo de control.

4.2.3 Control directo sin uso de modelo

En este esquema, los parametros de la red que efectia el control son
ajustados de acuerdo al gradiente de una funcion de costos definida en
término de los errores de salida. Este esquema puede ser aplicado inclusive
si el modelo del sistema es no invertible. La RNA de control se entrena on-
line e incluye el calculo de las derivadas de los errores de las salidas [4]. La

figura 4.7 muestra el esquema sefialado.

Entrada

RED
control

— Planta 1 Salida

-

Figura 4.7. Esquema directo sin uso de modelo.

4.2.4 Control directo con uso de modelo

Los parametros de la red que efectua el control (RED 1) son ajustados de
igual forma que en el esquema anterior, es decir, de acuerdo al gradiente de
una funcién de costos definida en término de los errores de salida. Las
derivadas de los errores de las salidas con respecto a las sefiales de control
son calculadas via retropropagacion de los errores a través del modelo

neuronal del proceso (RED 2) [4]. La RED 2 corresponde al modelo directo

52



de la planta con una RNA que se puede entrenar on-line u off-line. La figura

4.8 muestra el esquema sefalado.

Entrada ——
RED 1 .
o control Planta Salida
RED 2 L AN . Salida
| identificacion estimada

Figura 4.8. Esquema directo con uso de modelo.

4.2.5 Control de sistemas complejos con RNA

La basqueda de alternativas viables para el control de sistemas complejos,
es decir, no-lineales, multivariables y variantes en el tiempo, es una tarea
dificil. En la bibliografia se pueden encontrar diversas propuestas para
enfrentar esta problemaética, sin embargo, el proponer nuevas alternativas es
una opcién valida y que probablemente se ajuste mas adecuadamente a la
problematica que se busca resolver.

El control predictivo basado en modelo o Model Predictive Control
(MPC) (figura4.9) es una estrategia de optimizacion que hace uso de un
modelo del proceso para predecir el efecto de la accion de control sobre una
planta [22].
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Figura 4.9. Esquema bésico del MPC.

Por su parte, podemos definir el control adaptativo como un tipo especial
de control no lineal en el que el estado del proceso puede ser separado en dos
escalas de tiempo que evolucionan a diferente velocidad.

Una escala lenta que corresponde a los cambios de los parametros, y por
consiguiente, a la velocidad con la cual los parametros del regulador son
modificados, y una escala rapida que corresponde a la dindmica del lazo
ordinario de realimentacion [23]. La figura 4.10 presenta el esquema basico
de control adaptativo, el cual se compone de un lazo principal de
realimentacion negativa, que actda al igual que en los sistemas
convencionales y otro lazo que mide un cierto indice de funcionamiento, que
se compara con el indice deseado y se procesa el error en un mecanismo de
adaptacion gue ajusta los parametros del controlador y en algunos casos actla

directamente sobre la sefial de control.
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Figura 4.10. Esquema basico del control adaptativo.
Fuente: Elaboracion propia.

La necesidad de la busqueda de alternativas de control para sistemas
complejos, se fundamenta en que uno de los propdsitos a alcanzar con este
trabajo es la implementacion de una planta que posea caracteristicas
complejas como el ser no-lineal y multivariable. En este contexto, en el
trabajo desarrollado en [24], se presenta el disefio e implementacion de un
sistema de control predictivo/ adaptativo, utilizando técnicas de ingenieria
neuronal para controlar un sistema MIMO no lineal con el objeto de
controlar, en una etapa posterior, la temperatura y el nivel en una planta no
lineal de tipo conica. Preliminarmente, se ensayaron estructuras de control
convencional lo que hizo surgir la necesidad de probar estructuras de control
inteligente que permitan cumplir, de manera mas eficaz, con los objetivos de
control. El proceso se inicia con la experimentacion de diferentes estructuras
de control neuronal, para luego escalar hacia un sistema de control neuronal
predictivo/adaptativo. Los resultados logrados a nivel de simulacion, a traves

de ensayos con el disefio propuesto sobre modelos matematicos de sistemas
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MIMO no lineales, son satisfactorios y cumplen los objetivos de control

establecidos.
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5. SISTEMA DE CONTROL DE NIVEL EN ESTANQUE CONICO,
REVISION DE TRABAJOS RELACIONADOS

En la industria, el control de procesos no lineales es una tarea desafiante
y dificil debido a su comportamiento, a los retardos y a la variacién de tiempo
entre las entradas y salidas del sistema. El sistema de estanque conico es uno
de esos procesos no lineales que se usa ampliamente en las industrias de
procesos tales como petrogquimicas, industrias de procesos alimentarios e
industrias de tratamiento de aguas residuales, fundamentalmente debido a su
forma no lineal y al facil flujo de liquido a través de su area de seccidn

transversal cambiante [25].

Los controladores PID convencionales son de estructura simple y robusta,
por lo que son preferidos en la industria, sin embargo, su efectividad queda
condicionada a la linealidad del sistema o a su linealizacion por partes, dado
que como el estanque conico es inherentemente no lineal, se vuelve dificil

modelar la ecuacion lineal de la planta.
Muchas investigaciones se han llevado a cabo basadas en el control de

nivel de un estanque cénico. En este capitulo, se hace una breve revision de

algunos trabajos encontrados en la bibliografia, que abordan este tema.
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a)

b)

Control por modelo inverso de un proceso no-lineal basado en redes
neuronales artificiales [25].

El control del nivel de liquido en el estanque cdnico es una tarea
compleja y complicada debido a su area de seccion transversal que
cambia constantemente. Por lo tanto, se propone el uso de un
controlador basado en redes neuronales artificiales para control directo
por modelo inverso. Los resultados de la simulacion muestran que el
control inverso directo realiza un buen comportamiento dindmico de

un sistema de estanque conico.

Control de nivel basado en redes neuronales en un sistema de
interaccion conica de dos estanques [26].

En un sistema de dos estanques cénicos interactuando es dificil
controlar el nivel en ambos tanques con un controlador PID, ya que
sOlo se puede utilizar en los sistemas lineales. La no linealidad del
sistema se puede controlar por trozos de linealizacion de la curva de
respuesta de entrada-salida de proceso y dividiendo la curva en varias
regiones. Controladores PID suelen ser disefiados para cada region
linealizada, sin embargo, para superar este problema, en este trabajo,

se han disefiado controladores basados en redes neuronales.

Controlador neuro centralizado para sistemas de nivel de dos estanques

conicos que interacttan [27].

La implementacion de algoritmos de control para sistemas MIMO a

menudo se complica debido a las variaciones en la dindmica de los
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d)

procesos que se producen debido a cambios en el punto de
funcionamiento y las caracteristicas de acoplamiento dindmico no
lineal. Estos cambios a menudo hacen que el rendimiento de los
controladores PID sea insatisfactoria. En el articulo se presenta el
control de un sistema no lineal de dos estanques cénicos interactuando
en nivel con un controlador neuronal centralizado. Los resultados de
simulacién muestran que el Neuro controlador centralizado realiza un
buen comportamiento dinamico, un nivel perfecto de seguimiento con
menor rebasamiento, menor tiempo de estabilizacion, la interaccion

reducida y buen rechazo de perturbaciones de carga externos.

Control adaptativo y optimo de un proceso no lineal utilizando
controladores inteligentes [28].

En el articulo se presenta un control de tiempo-6ptimo para cambios
en el set point y un control adaptativo para variaciones en los
parametros del proceso, usando redes neuronales para un sistema no

lineal de estanque cénico.

Modelado y disefio de controlador para un proceso de estanque conico
utilizando redes neuronales de funcion base radial [29].
El articulo aborda el disefio eficiente de un controlador para el proceso
no lineal en estudio. En primer lugar, el estanque conico se dividid en
diferentes zonas operativas, luego se identifico el modelo del proceso
de primer orden aproximado (FOPDT) para cada region.
Posteriormente, se encontré un modelo de red neuronal basado en la
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funcion de base radial (NNRBF) del modelo FOPDT. A continuacion,
para la red identificada, se propuso un controlador predictivo (NMPC)
utilizando NNRBF. Luego, los indices de rendimiento y las
especificaciones de dominio de tiempo del controlador propuesto se
compararon con el controlador Pl de sintesis directa convencional
(DSPI) y el controlador de modelo interno (SIMC). Finalmente, el
resultado mostré que el controlador predictivo propuesto es mas

efectivo y robusto en comparacion con los otros controladores.

f) Implementacion de esquema de control basado en redes neuronales en
sistema de nivel de tanque conico de referencia [30]
En este trabajo se propone una técnica de disefio de controlador
elegante que explota la estrategia de control adaptativo basada en redes
neuronales. Se ha aplicado un algoritmo de filtro Kalman extendido
para ajustar los pardmetros del controlador, que en realidad son los
pesos de la red neuronal. Por otra parte, se considera un estudio de caso
sobre el control del nivel del agua de un estanque coOnico para
demostrar la aplicacién y la utilidad del esquema de control propuesto.
A partir de los resultados de la simulacion, se observa que el esquema
de control adaptativo de la red neuronal propuesto garantiza un servo
satisfactorio (es decir, el seguimiento del punto de ajuste) y el

desempefio regulatorio del proceso no lineal.

Los articulos aqui presentados corresponden a una seleccion respecto del
total que fueron revisados, se encontraron una gran variedad de ellos,
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principalmente relacionados a la implementacién de controladores
tradicionales del tipo Pl o PID, linealizando el sistema por regiones. Se ha
procurado presentar aquellos trabajos relacionados con la utilizacion de redes
neuronales artificiales, sin embargo, no todos los sistemas de control
presentados tienen validacion mediante su aplicacion en una planta real,
limitandose solo al analisis de su comportamiento en simulacion, quedando
la incertidumbre de como seria su comportamiento en una planta real donde
suelen intervenir, en ocasiones, variables no consideradas que afectan al

comportamiento del controlador implementado.
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6. APLICACION DE LAS RNA A UN SISTEMA DE CONTROL DE
NIVEL EN ESTANQUE CONICO

En este capitulo se presenta el sistema de control de nivel de liquido no-
lineal implementado, en primer lugar se presenta una descripcion del
hardware y software utilizado, asi como también las pruebas de campo
realizadas durante la puesta en marcha, posteriormente se presenta la
identificacion del modelo de la planta mediante RNA y se finaliza con el

ensayo de una arquitectura de control basada en el uso de las RNA.

6.1 Introduccién

A nivel industrial, el control de nivel del liquido en uno 0 mas estanques
es un problema basico en los procesos. Probablemente el liquido deberéa ser
enviado a otros estanques para su mezcla y elaboracion del producto final,
sin embargo, el nivel deberd ser controlado para asegurar el correcto
funcionamiento del proceso. Algunas industrias donde el nivel de liquido es
primordial, incluyen a las petroguimicas, papeleras, de tratamiento de agua,
entre otras. Un nivel excesivo puede afectar el equilibrio de una reaccion,
dafnar un equipo o provocar un derrame de material. Por el contrario, si el
nivel es muy bajo, puede afectar la operacion secuencial del proceso. Por lo
anterior, el control del nivel de liquido es una tarea importante y comun en

los procesos industriales.

Por su parte, los estanques conicos tienen amplia aplicacién en la industria

hidrometaldrgica, industria de alimentos e industria de tratamiento de aguas
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residuales. Su forma cénica contribuye a la eliminacion de los solidos,
ademas proporciona un drenaje completo, especialmente para liquidos
viscosos. La no linealidad y el cambio constante de la seccién transversal del
estangue conico presentan un problema desafiante para resolver. La teoria del
control clasico provee controladores lineales adecuados cuando se trata de
procesos lineales, sin embargo, los parametros de control deben ser ajustados
continuamente si se trata de un proceso no-lineal y multivariables, es decir,
un proceso complejo. En algunos casos, se suele representar un proceso no-

lineal como uno de tipo lineal alrededor de un punto de operacion deseado.

6.2 Modelado matematico de la planta

En un estanque conico como el mostrado en la figura 6.1, el proposito es
mantener constante el nivel de llenado h, el cual puede variar dependiendo
de las necesidades del proceso, para alcanzar el propdsito se puede controlar

el flujo de entrada Fi,. Luego, aplicando la ley de conservacion de la masa.

dh ( 6.1)
Fin — Four = A(h) E
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Fout

Figura 6.1. Planta de estanque conico simplificado para modelamiento matematico.

Donde Fi, es la razon de flujo de entrada al estanque en L/min, Foy €s la
razon de flujo de salida del estanque en L/min, R es el radio superior del
estanque en cm, H es la altura del estanque en cm y r es el radio a una altura
h en cm. A es el area de la seccion transversal del estanque, que va cambiando

con la altura h.

De la figura 6.1, se puede observar que:

6 = (6.2)

| =
= =
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R2h? (6.3)
HZ

Ah) =mr?=mn

Ademas, se sabe que a partir de la ley de Torricelli para la velocidad de
un fluido a través de un orificio en el fondo del estanque, se puede establecer

que el volumen del caudal de salida esta dado por:

Fout = b'\/ﬁ ( 64)
Donde b se conoce como el coeficiente de descarga.
b= An/2¢g (6.5)

En la ecuacion 6.5, A, es el area transversal del orificio de salida en el

fondo del estanque y g es la aceleracion de gravedad [9] [31].

Por lo tanto al reemplazar las ecuaciones 6.2 y 6.3 en la 6.1, se obtiene:

dh  Fj, —bvh (6.6)
dt~_R2?h?
T[_HZ
O bien,
dh 1 1 (6.7)
—=——F. h—2 _ _h—3/2
dt mtg2e " bﬂtgze

En el modelo dado por la ecuacién 6.7 se observan 2 no-linealidades
(Fin ™2 y h™3/2), lo que demuestra que la planta basada en un estanque conico

es de tipo no-lineal.

La funcién de transferencia de la planta se obtiene al tomar la
diferenciacion parcial de la ecuacion linealizada y su correspondiente

transformada Laplace.
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his)  k (6.8)

Gp(s) = Fin(s) ts+1
Donde:
2Avh (6.9)
Ty
2vh (6.10)
k==

Cabe mencionar, que el modelo encontrado a través de la ecuacion 6.8
serd valido Unicamente para un punto de operacion pre-establecido situado

en la altura de llenado h.

6.3 Disefio e implementacion de la planta de estanque conico

En esta seccion se presenta la planta implementada para el control de nivel

en un estanque conico.

6.3.1 Justificacion de la planta

Debido a que se desea contar con una planta de tipo no-lineal que permita
ensayar la efectividad de controladores basados en RNA, se ha optado por la
utilizacion de un estanque de tipo conico, donde en una primera etapa se ha
implementado, el control del nivel de llenado, para lo cual se han requerido
elementos como tuberias, valvulas, fittings, sensores, actuadores y equipos
de control, entre otros. En su mayoria son elementos de alta disponibilidad

en el mercado y de bajo costo, sin embargo, estos pueden aumentar
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dependiendo de las funciones que se deseen adicionar al sistema o de la
velocidad de respuesta de actuadores, exactitud y precision que se deseen
alcanzar, por ejemplo, pensando en trabajos futuros y como parte
fundamental de una segunda etapa, se han incorporado los elementos
necesarios para el control de temperatura del liquido acumulado, asi como el
control de flujo, lo cual nos permite contar con un sistema no tan sélo de tipo

no-lineal, sino que ademaés de tipo multivariables.

6.3.2 Disefio de la planta
La planta de estanque conico de la figura 6.2 fue disefiada considerando,
a futuro, poder realizar diversas configuraciones de control (no tan soélo

control de nivel), las cuales pueden ir implementandose por etapas.

a) Etapa 1: Lazo control de nivel.

El lazo de control n°1, constituye el lazo principal de control dado que
sobre éste se basa el presente trabajo. El proposito es lograr controlar el nivel
de llenado del estanque acumulador TK-2 (conico), para lo cual se ha
incorporado una valvula proporcional que regula el flujo de entrada, una
valvula manual que permite ajustar el flujo de salida y un sensor de nivel que
permite monitorear la altura de llenado del estanque.

Para la tarea de control se ha incorporado una tarjeta de adquisicién de

datos conectada a un PC con el software Matlab.
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Figura 6.2. Esquema planta de estanque cénico.
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b) Etapa 2: Lazo control de temperatura.

Con la finalidad de contar con una planta compleja, es decir, que cuente
con caracteristicas como ser no-lineal y multivariable, se ha considerado para
trabajos futuros, la posibilidad de controlar la temperatura del liquido
acumulado. Para ello se ha incorporado en el hardware del sistema
implementado, un calefactor que permita elevar la temperatura del liquido,
un sensor y un transmisor de temperatura, todos identificados como

pertenecientes al lazo de control n°2.

c) Etapa 3: Lazo control de flujo.

En una tercera etapa se propone la incorporacion del lazo n°3 de control
de flujo, a través de la linea de descarga que va desde el TK2 al TK3, para
ello se ha incorporado un flujometro y un sensor de presion, lo cual constituye
parcialmente el hardware requerido, se hace necesario incorporar un segundo
sensor de presion ubicado antes de la valvula manual, para poder medir la
presion diferencial provocada por la restriccion que pone la valvula al flujo
y ademas se requiere reemplazar la valvula manual por una véalvula
proporcional que permita efectivamente regular el flujo de salida en forma

automatica.
Para la implementacion del sistema se ha considerado un disefio basado

en una estructura compuesta por 5 modulos, en forma de cubos, que permiten

montar y desmontar de forma sencilla el sistema (figuras 6.3 y 6.4).
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Figura 6.3. Dimensiones estructurales, planta de estanque cénico.
a) Vista lateral derecha b) Vista frontal ¢) Vista isométrica
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Figura 6.4. Dimensiones de estanques, cilindricos y conico

La figura 6.7 muestra una imagen referencial de la planta para control de

nivel en estanque conico implementada.
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6.3.3 Implementacion de la planta

En la implementacion del sistema modular se utilizo perfil de 20 mm en
toda su estructura, por otra parte, los estanques cilindricos y conico se
construyeron con hojalata de 0.2 mm de espesor, los cuales para evitar su
oxidacidn al contacto con el agua fueron recubiertos con fibra de vidrio en su
interior. Las figuras 6.5 y 6.6 muestran evidencia del proceso de

implementacion del sistema.

Figura 6.6. Revestimiento en fibra de vidrio de estanques cilindricos y estanque conico.
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La figura 6.7 muestra la planta diseflada con las etapas 1 y 2
implementadas integramente incluida la instrumentacion necesaria para el
control de nivel que es el propdsito de este trabajo y el control de temperatura
para trabajos futuros. La etapa 3 para control de flujo se ha implementado
parcialmente faltando incorporar la instrumentacion sefialada en la seccion

anterior.

Figura 6.7. Planta de estanque cénico implementado.

A continuacion se describen los equipos instalados en la planta

implementada, organizados de acuerdo a las etapas de implementacion.
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a) Etapa 1: Lazo control de nivel.
a.1.Sensor ultrasonico:
El proposito de este dispositivo (figura 6.8) es medir de forma
continua el nivel de llenado del estanque, devolviendo en su salida
una sefial estandarizada de 4 a 20 mA de c.c., donde 4 mA representa
el nivel de llenado minimo y 20 mA el nivel de llenado méaximo del
estanque. Para mayor informacion sobre las indicaciones de montaje

y configuracion del sensor ultrasénico, consultar el anexo A.

Figura 6.8. Sensor de nivel ultrasénico Dinel ULM — 53N-02-I.
Fuente: Elaboracion propia.

El sensor ultrasénico utilizado es de la marca Dinel, modelo ULM —
53N-02-1, con altura maxima de medicion de 2 m. y zona muerta de

0,30 m. La calibracion realizada se indica en la tabla 6.1.

Tabla 6.1. Calibracion sefal de salida del sensor ultrasénico.

Nivel de llenado Altura Salida sensor
cm. mA

minimo 15 4

maximo 35 20
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a.2.Conversor de corriente a voltaje (1/V):
El conversor de corriente a voltaje es el dispositivo encargado de
convertir la sefial de 4 a 20 mA que entrega el sensor ultrasonico, a su
equivalente proporcional de voltaje estandarizado de 0 a 5Vdc, esta
conversion se hace necesaria debido a que la medida del nivel de
llenado debe ingresar a través de una tarjeta de adquisicion de datos
al computador donde se ejecuta el controlador. Esta etapa es
fundamental debido a que de lo contrario la tarjeta de adquisicion

puede sufrir un dafo irreparable.

Tabla 6.2. Calibracion para conversion de sefial 1/V.

Nivel de lasefial  Corriente entrada Voltaje salida

mA de c.c. Vdc.
Minima 4 0
Maéaxima 20 5

El acondicionador de sefial utilizado es el modelo FC-33 DC
Selectable Signal Conditioner de Automation Direct, mostrado en la
figura 6.9. El aparato posee, entrada aislada de corriente o voltaje, y
salida de corriente o voltaje. Para su funcionamiento requiere un
voltaje de alimentacion de 24 Vdc, ademas es montable en riel DIN
de 35 mm o en panel e incorpora enchufes de terminales de tornillo
removibles. La tabla 6.3 muestra las configuraciones disponibles para

las sefales de entrada y de salida del acondicionador de sefial FC-33,
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mediante el ajuste de las posiciones de un DIP Switch de 8

interruptores con que cuenta el equipo.

Figura 6.9. Acondicionador de sefial FC-33.
Fuente: https://cdn.automationdirect.com/static/specs/fcsignalconditioners.pdf.

Tabla 6.3. Configuraciones disponibles de entrada-salida
para el acondicionador de sefial FC-33.

Rango Output
1 2 3|4 5 6 7 8
1 0 1 1 0-5V 11 0 1
0 0 1 0 0-10 V 1.0 0 O
1 0 0 1 0-20 mA 0 1 0 0
1 0 0 O 4-20 mA 0 0 0 O

a.3.Valvula de control proporcional eléctrica:
La valvula de control seleccionada es la TFV4-304 de Fluid Control
Systems (figura 6.10), tiene como principal caracteristica el ser una
valvula de bola de apertura proporcional mediante actuador eléctrico
(servomotor) controlado por voltaje de 0 a 10 Vdc, lo que equivale a

un cambio en la posicion de apertura de la valvula de 0 a 90°.
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Figura 6.10. VValvula de control proporcional eléctrica, modelo TFV4-304.
Fuente: https://es.aliexpress.com/item/32623904378.html.

La ventaja de utilizar una valvula de control con actuador eléctrico, es
la no necesidad de contar con un convertidor I/P para la sefal de
control, tipico en actuadores neumaticos utilizados en plantas como
esta. Con la vélvula eléctrica, la sefial de control puede ser enviada
desde de la tarjeta de adquisicion de datos (0 a 5Vdc), para luego pasar
a través de un amplificador de ganancia 2. Por otra parte, la principal
desventaja que presenta este tipo de valvula es el tiempo de retardo
que existe en alcanzar la apertura total, el cual es de 16 segundos
aproximadamente, tiempo que no varia demasiado de un fabricante a
otro entre valvulas de similares caracteristicas. El tiempo de retardo
evidentemente constituye una dificultad en el proyecto dado que se
desearia contar con la inmediatez que brinda un actuador neumatico,
pero que debido a los costos involucrados escapa a las posibilidades
de este trabajo y a los propdsitos, dado que al ser un proyecto para
fines educativos, se considera que debe ser facilmente replicable, lo

cual incluye el factor econémico.
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a.4.Tarjeta de adquisicion de datos:
El medio para poder lograr la interaccién del controlador con la planta
es a través de una tarjeta de adquisicion de datos, en este proyecto se
ha optado por la tarjeta DAQ PCI-6024E de National Instruments
(figura 6.11), dado la documentacion existente sobre trabajos
realizados por terceros, ademas del soporte técnico de drivers para su

uso con Matlab.

a) b) c)
Figura 6.11. Sistema de adquisicion de datos.
a) Tarjeta DAQ NI PCI 6024E b) Bornera CB-68LP
c) Ribbon Cable type R6868

Fuente: Diversos sitios web.

Las caracteristicas de la placa son las siguientes:

- 16 canales de entrada analdgica, 12 bits de resolucion (8
diferenciales)

- Muestreo maximo de 200 kS/s

- 2 canales de salida analdgica, 12 bits de resolucion

- 8 lineas de entrada/salida digital

- Conector de 86 pines

- Sistema de control de tiempo propio (DAQ-STC). Consta de tres
grupos para control de entradas y salidas analOgicas, y para

funciones de contador para propdsitos generales. Estos grupos
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incluyen un total de siete contadores de 24 bits y tres de 16 bits con
una resolucién maxima de tiempo de 50 ns.

- Sistema especifico que permite la sincronizacion de varias
funciones de medida a un mismo disparo o evento de reloj, y lo
hacen mediante los sistemas de bus de integracion en tiempo real
(Real-Time System Integration, RTSI).

- Conexién a bus de PC mediante ranura PCI.

La figura 6.12 muestra la distribucién de los pines en el conector de
salida de la tarjeta NI PCI 6024E, el cual se conecta a la bornera CB-
68LP mediante el cable de comunicacion Ribbon type R6868.
Algunas caracteristicas eléctricas a considerar para la tarjeta de

adquisicion de datos, se muestran en la tabla 6.4.

Tabla 6.4. Caracteristicas eléctricas tarjeta Ni PCI 6024E.

| Pardmetros Valor
Voltaje entrada analogo méximo  + 10V, =5V, £500mV, +50mV
Voltaje salida analogo maximo +10V, 5 mA
Voltaje analogo méximo de trabajo 11V
Voltaje entrada digital LOW Min 0V, Max 0.8 V
Voltaje entrada digital HIGH Min 2.0 V, Max 5.0 V
Corriente entrada digital LOW Max -320 pA
Corriente entrada digital HIGH 10 HA
Voltaje salida digital LOW Max 0.4V, 24 mA
Voltaje salida digital HIGH Min 4.35V, -13 mA
Tiempo espera antes de calibrar 15 minutos
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Al 8 34|68 MO

Al1 33| 67 || Al GND

Al GND J2|66|| AlO

Al 10 31|65 Al2

Al 3 30| 64 || Al GND

Al GND 20|63 Al11

Al 4 28| 62 || Al SENSE

Al GND 27|61 )| Al12

Al 13 26|60 (| AlS

Al 6 25|59 || Al GND

Al GND 24|58 1| Al 14

Al 15 23|57 || AT

AO D 22| 56 || Al GND

AO 1 21|55 || AO GND

NC 20 | 54 || AO GND

P04 19|53 || DGND

D GND 18|52 || PO.O

POA 17|51 || PO5S

PO.6 16| 50 || D GND

D GND 15|49 || PO.2

+5V 14| 48 || PO.7

D GND 13| 47 || PO.3

D GND 12| 46 || Al HOLD COMP
PFI1 0/Al START TRIG 11| 45 || EXT STROBE
PFI 1/Al REF TRIG 10| 44 || D GND

D GND 9 | 43 || PFl 2/al CONV CLK
+5V 8 | 42 || PFI 3/CTR 1 SRC
D GND 7 |41 || PFI 4/CTR 1 GATE
PFI 5/A0 SAMP CLK 6 |40 || CTR10OUT
PFI6/A0 START TRIG || 5 |39 || DGND

D GND 4 |38 || PRl 7/Al SAMP CLK
PFI 9/CTR 0 GATE 3 |37 || PRI 8/CTROSRC
CTROOUT 2 |36 || DGND

FREQ OUT 1 [35|| DGND

_—

NC = No Connect

Figura 6.12. Distribucion de pines tarjeta NI PCI6024E.
Fuente: http://www.ni.com/pdf/manuals/370719c.pdf



a.5.Relé de nivel:
El relé de nivel Zelio RM4LA32 de Telemecanique, mostrado en la
figura 6.13, cumple la funcion de detectar cuando el nivel de llenado
pre-establecido en el estanque TK-3 es alcanzado para recircular el
agua hacia el estanque alimentador TK-1. Para poder realizar la
deteccidn se utilizan 2 electrodos E1 y E2, ubicados al interior del

estanque TK-3.

sQQQ

Figura 6.13. Relé de nivel Zelio RM4LA32.
Fuente: Catalogo Zelio Control, junio 2005.

a.6.Bomba de recirculacion:

La bomba centrifuga de recirculacion (figura 6.14), tiene por finalidad
enviar el agua acumulada en el TK-3 hacia el TK-1 para mantener un
nivel de llenado con muy poca variacion en TK-1, de este modo el
efecto de la presion en el fondo del estanque no afectard demasiado el
flujo de agua hacia el TK-2. La principal caracteristica de esta bomba
es ser de alimentacion trifésica, lo cual implica que se debe incorporar
un variador de frecuencia para regular la velocidad con que se envia
el agua desde el TK-3 al TK-2.

80



Figura 6.14. Bomba centrifuga trifasica de 2 HP, marca Reggio.
Fuente: https://www.sodimac.cl/sodimac-cl/product/153436X/

a.7.Variador de frecuencia:
El variador de frecuencia PowerFlex 40 de Allen Bradley (figura
6.15), tiene la funcion de regular la velocidad de funcionamiento de
la bomba centrifuga trifasica, y una de sus principales caracteristicas
es que a partir de una alimentacion monoféasica de 220 Vac se puede
conseguir una alimentacion trifasica de 380 Vac. La regulacion de la
velocidad se consigue a través de un voltaje de control continuo,
variable de 0 a 10V, asumiendo OV para las 0 RPM de giro y 10V para

la velocidad nominal de la bomba.

Powey .
e

Figura 6.15. Variador de frecuencia PowerFlex 40 de Allen Bradley.
Fuente: https://es.rs-online.com/web/p/variadores-de-velocidad/4668644/
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b) Etapa 2: Lazo control de temperatura.
b.1. Sensor de temperatura Pt100 sumergible:
El medidor de temperatura resistivo Pt100 utilizado (figura 6.16),
tiene como principal caracteristica poseer una cubierta protectora que

lo hace resistente al agua.

Figura 6.16. Sensor de temperatura Pt100 sumergible.
Fuente: https://www.haqtrade.top/test-measure-inspection-products-c-1_2/lightobject-

etcpt100wp2m-water-resistant-pt100-rtd-01-degree-sensor-probe-p-12366.html

La sefial de salida entregada por el sensor es una variacion en el valor
ohmico del hilo que constituye el elemento primario de medicién,
razon por la cual se hace necesaria la incorporacion de un transmisor
de temperatura que permita transformar la variacion de resistencia en
una variacion de otra variable eléctrica. El rango comercial del
intervalo de medida de una Pt100 es de -50 a 600° C, sin embargo
también es posible encontrar Pt100 que trabajan con el rango
completo que va -200 a 850°C, sin embargo esto se ve reflejado en el
valor del sensor.

Por otra parte, como se requiere ingresar la sefial proveniente del
sensor al controlador a través de la tarjeta de adquisicion de datos,

necesariamente se requiere un acondicionador de sefial que cumpla la
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tarea de convertir la sefial de corriente entrega por el transmisor a

sefal de voltaje continuo variable de 0 a 5V.

b.2. Transmisor de temperatura:

El transmisor de temperatura Flextop 2211 de Baumer (figura 6.17),
entrega una variacion de corriente continua de 4 a 20 mA,
proporcional a las variaciones éhmicas provocadas en la Pt100 con
los cambios de temperatura. Debido a que el intervalo de medida de
la Pt100 es bastante amplio, siendo al menos de -50 a 600° C,
pequefas variaciones en el rango, por ejemplo, de 20 a 21° C,
producen variaciones de corriente de 5.72 a 5.74 mA, lo cual es un
margen muy pequefio para propositos de control. Sin embargo, como
el punto de trabajo de la temperatura se asume conocido, asi como el
intervalo en que este valor puede variar, es posible configurar el
transmisor para que las variaciones de 4 a 20 mA sucedan, por
ejemplo, en el intervalo de 15 a 25° C, donde ahora la variacion de
corriente al pasar de 20 a 21° C produce una variacion en la corriente
de salida del transmisor de 12.0 a 13.6 mA.

Figura 6.17. Transmisor universal de temperatura, Flextop 2211.
Fuente: https://www.baumer.com
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b.3. Conversor de corriente a voltaje (1/V):
El conversor utilizado es un segundo acondicionador de sefial FC-33,
idéntico al presentado en el item a.2, figura 6.9, donde se ha
configurado de acuerdo a la tabla 6.9, para que el dispositivo acepte
como sefal de entrada corriente continua de 4 a 20 mA y entregue en

su salida voltaje continuo de 0 a5V.

b.4. Calefactor para agua:
Como una alternativa adecuada, dada su condicion de aparato
sumergible en agua, se incorpord un calefactor de agua para acuario
(figura 6.18), el cual es capaz de elevar la temperatura desde 20 a 34°
C. Para su accionamiento se incorpor0 un circuito a base de relé con
bobina de 5Vdc, el cual entra en funcionamiento cuando el sistema de

control determina que la temperatura del liquido debe ser elevada.

Figura 6.18. Calefactor para agua sumergible.
Fuente: https://www.amazon.com/Mylivell-Aquarium-Heater-Submersible-

Thermostat/dp/B073P6NW71
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c) Etapa 3: Lazo control de flujo.

c.1.Sensor de presion de agua:
Este sensor de presion de agua admite una entrada de voltaje de 5 V
estandar y una salida de voltaje lineal de 0.5 ~ 4.5V (figura 6.19). El
proposito de su incorporacién es para poder medir la presion
diferencial provocada por la véalvula de descarga del estanque
acumulador, razén por la cual se hace necesario contar con un segundo

sensor del mismo tipo.

Figura 6.19. Sensor de presion de agua.
Fuente: https://www.mcielectronics.cl

c.2. Sensor de flujo de agua:
El sensor de flujo de agua (figura 6.20) consiste en una valvula de
cuerpo plastico, un rotor de agua y un sensor de efecto hall. Cuando
el agua fluye a través del rotor, el rotor gira. Su velocidad cambia con

diferentes ritmos de flujo. El sensor de efecto hall tiene como salida

la sefal de pulso correspondiente.

|

Figura 6.20.Sensor de flujo de agua.
Fuente: https://www.mcielectronics.cl
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A continuacion en las figuras 6.21 a 6.23, se presentan algunas imagenes,

donde se puede apreciar en detalle la planta implementada.

Sensor Ultrasénico

\ ‘ | _
i 1, ¥ Panel de equipos de control

.....

; -“'f'"
( 1 L-g-
Y [ -

A[u s =

Figura 6.21. Planta de estanque conico.
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Figura 6.22. Vistas diversos componentes de la planta
a) Vista superior de la planta de estanque conico
b) Valvula de control proporcional
c) Sensor de presion, sensor de flujo y valvula manual
d) Vistas bomba centrifuga
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Variador de frecuencia , Repartidor Interruptor ~ Repartidor  Acondicionadores Relé Bomba
Bomba automética g l 220V general y 24 Vdc de sefial nivel manual

‘ fuente 24 Vdc

Amplificador
.. control

OL
valvula

Figura 6.23. Panel equipos de control.

6.4 Puesta en marchay pruebas de campo.

Una vez implementada la planta, se procede a realizar el proceso de
puesta en marcha, para lo cual se realizaron los siguientes pasos:

a) Verificacion del conexionado de fuerzay de control.

b) Encendido panel de control.

c) Prueba de acondicionadores de sefial.

d) Prueba de relé de nivel y bomba centrifuga.

e) Prueba valvula de control proporcional.

Realizadas las pruebas de forma individual a cada seccién de la planta
se observa un comportamiento dentro de los valores esperados, en el caso de
la valvula de control, se observa un comportamiento no-lineal en la apertura
de la valvula, lo que coincide con lo sefialado por el fabricante, pero ademas
se observa histéresis en el posicionamiento de apertura de la valvula, al
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realizar un barrido de voltaje de control en forma ascendente y descendente.
Lo anterior, puede observarse en la figura 6.24 construida a partir de los datos
de la tabla 6.5.

Tabla 6.5. Valores medidos de angulo de apertura para diversos voltajes de control.
Barrido ascendente y descendente de voltaje.

Voltaje Histéresis |
Muestra  Control | Angulo apertura Angulo apertura
N° V¢, V| barrido ascendente | barrido descendente
0 0,0 0,0° 0,0°
1 0,5 0,0° 0,0°
2 1,0 0,0° 0,0°
3 1,5 7,00 13,00
4 2,0 21,0° 217,0°
5 2,5 31,0° 38,0°
6 3,0 42,0° 46,0°
7 3,9 50,0° 56,0°
8 4,0 61,0° 68,0°
9 4,5 73,0° 80,0°
10 5,0 86,0° 86,0°
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Figura 6.24. Curva de histéresis de la valvula de control.

f) Tarjeta de adquisicion de datos.

f.1. Driver.
Para un correcto funcionamiento de la tarjeta es necesaria la
instalacion del software Measurement & Automation Explorer
de National Instrument (NI MAX) (figura 6.25), el cual instala
el driver de la tarjeta para que sea reconocido por programas
como LabView y Matlab. En nuestro caso se ha instalado la
version 18.0.
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ni.com

Measurement & Automation Explorer

NATIONAL

©1999-2018 National Instruments. All rights reserved. ’ INSTRUMENTS”

Figura 6.25. Ventana inicio programa NI MAX v18.0.

f.2 Calibracion.
Para realizar el proceso de calibracion de la tarjeta es necesario
que transcurran al menos 15 minutos desde el encendido de la
computadora donde esta instalada, esto permite que los niveles
de voltaje y de temperatura alcancen su estado estable. El
proceso de calibracion es automatico y permite, entre otros
ajustes, disminuir notoriamente el offset en las muestras
tomadas, por lo que al no realizarse la calibracion, se
producirian evidentemente notorias diferencias entre los
valores reales de la variable y el de la muestra tomada. La
calibracion debe realizarse cada vez que se va a iniciar una

nueva jornada de trabajo con el sistema (figura 6.26).
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Current Device Temperature  31,9°C

Figura 6.26. Imagen posterior al proceso de calibracion.

f.3 Captura y envio de datos.
Para la verificacion del funcionamiento de la tarjeta DAQ se
conecta un generador de sefiales en una de las entradas
analdgicas y un osciloscopio en una de las salidas analdgicas.
En cada puerto se trabajo con sefiales sinusoidales, las cuales

fueron capturadas y enviadas de forma satisfactoria.

Una vez verificado el correcto funcionamiento, por separado, de los
equipos instalados en la planta de estanque cénico, se procede a comunicarlos
entre si y con el software Matlab, mediante la bornera CB-68LP, esto con la
finalidad de poder realizar las primeras pruebas de captura y envio de datos.
Si bien el sistema implementado se encuentra, desde ya, habilitado para
trabajar con las variables nivel de llenado y temperatura, se ha optado por
trabajar solo con nivel de llenado en una primera etapa.
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En las primeras pruebas realizadas, se observaron diversos problemas los
cuales se pueden agrupar en dos categorias, la primera corresponde a los
problemas de hardware, entre los que se detectaron diferencias en los niveles
de voltaje de trabajo requeridos, problemas de acondicionamiento de sefiales
y de aislacion entre los equipos, dificultades que fueron superadas
implementando circuitos adicionales como etapas de amplificaciéon vy
verificacion de la aislacion entre los equipos. La segunda categoria
corresponde a los problemas de software, los cuales inicialmente no fueron
detectados, sin embargo, al comenzar las pruebas de muestreo de larga
duracién, periodos de 2 a 5 horas, se produjo en reiteradas ocasiones un fallo
en el software utilizado, provocandose el reinicio de la computadora,
perdiéndose los datos muestreados. Sin lugar a dudas éste constituyo el
problema mas relevante, dado que afectaba directamente al funcionamiento
del sistema, debido al reinicio no controlado de la computadora y la pérdida
de informacidn vital para el proposito del proyecto, si bien se trat6 de trabajar
con periodos cortos de muestreo, la misma naturaleza de la variable
controlada y del sistema (estado transitorio prolongado) , producen periodos
de muestreo prolongados. Este problema se prolongd por un periodo de seis
meses aproximadamente, luego de lo cual se logro identificar la falla, la cual
se debia a una desafortunada combinacion entre las versiones de los
softwares instalados en la computadora, lo cual producia un fallo en el kernel
de la herramienta utilizada para trabajo en tiempo real (Simulink Desktop
RealTime), luego de una serie de intentos por solucionar el inconveniente, se
optd por instalar versiones diferentes de Windows y de Matlab, siendo la
solucion definitiva al problema
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6.5 Identificacion del modelo de la planta mediante RNA

En esta seccidn, a partir de datos empiricos, se presenta el proceso de
identificacion del modelo de la planta implementada. Se inicia el tema con
una descripcion de la configuracién del software utilizado, para luego
presentar los pasos empleados en la metodologia utilizada para la

identificacion.

6.5.1 Simulink para proceso de identificacion

Con la finalidad de poder implementar un sistema de control que para
efectos didacticos de analisis y pruebas fuese facilmente manipulable, se ha
optado por el uso de Simulink de Matlab, dado que es una herramienta
frecuentemente utilizada en cursos de control y que permite de manera
sencilla realizar cambios en la estructura de control, cambios de parametros,
obtencién de curvas de respuesta, entre otros, asi como implementar
estructuras de control para simulacion o bien realizar pruebas en tiempo real
conectados directamente a la planta a controlar, mediante el uso de Simulink

Desktop Real-Time.

Simulink Desktop Real-Time proporciona un ndcleo en tiempo real para
ejecutar modelos Simulink en una computadora portatil o de escritorio.
Incluye una biblioteca de bloques que permiten la conexién a una variedad

de dispositivos de E/S.

El Simulink Desktop Real-Time utiliza un kernel pequefio en tiempo real

que se ejecuta en modo kernel del sistema operativo utilizando el reloj de la
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CPU como fuente de tiempo principal. Existen dos modos de funcionamiento
que son: modo externo y modo normal. En modo externo, tanto la aplicacion
como los controladores de E/S se ejecutan en el kernel. En el modo normal
de Simulink, sélo los controladores de E/S se ejecutan en el nicleo. El kernel
provisto por Simulink Desktop Real-Time puede dar a la aplicacion en tiempo
real la maxima prioridad disponible. EI kernel Real-Time debe ser instalado
manualmente, siguiendo el procedimiento descrito por Mathworks en

Simulink Desktop Real-Time User’s Guide.

6.5.2 Obtencion de datos entrada-salida.
Para la obtencion de datos de entrada/salida se definieron los puertos
fisicos de entrada y salida en la tarjeta DAQ NI PCI 6024E del sistema

implementado, quedando distribuidos como se indica en la tabla 6.6.

Tabla 6.6. Distribucion de canales entrada/salida en tarjeta NI PC1 6024E.

Instrumento Entrada Entrada Salida Salida digital
analdgica digital analégica

Sensor de nivel ~ ACHO/GND | | |
Sensor de ACH1/GND - - ‘ ] ‘
| | |
| | |

temperatura
Vélvula de control -
Relé calefactor -

- AO0/GND

DIO0/GND

Se definid el intervalo de llenado del estanque entre 15 cm minimo y 35
cm como méaximo, quedando asociadas las corrientes de 4 y 20 mA de salida
del sensor ultrasonico a estos limites de llenado respectivamente, como se

indica en la figura 6.27.
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35cm 20mA

15cm 4 mA

Figura 6.27. Intervalo de llenado medible del estanque conico.

En Simulink se disefié un esquema para toma de muestras del nivel de llenado

del estanque, provenientes del sensor ultrasénico, como se muestra en la

1)
Out1
] Ini
Out2
COMvVErs ion
Coriente Sersor Mivel, mA B ok
Analog I:l
Input "~ |
& Real-Time
Analog Input Salidas Syne
Nftions| Instrurments Hivel en '/
* "‘-I- o ':E ‘.'3 1— = Matlsb Resl Time
bt Synchronization
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2)
‘Constant X = gm:mﬂ
utpu
e P Constanti Analog
Analog Output ‘Qutput
Mational Instruments
A Outputl
Step PG HB024E [auta] ) ."abg w
Maticnal Instruments|
Seiial contral Valvula PC HB024E [auta)
Stepd e
0 -0V - 0% abierta
5- 10V - 100% abierts
Sefial de control VDF
Entradas en V 0- 0v-= O0ORPM
Matlab 5-10V = 1500 RFM
\_ J O\ tipice 1.5 J

Figura 6.28. Esquema implementado en Simulink para toma de muestras.

Podemos describir el esquema implementado, como compuesto de 3 partes:
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1)

2)

3)

Monitoreo de nivel de llenado. La sefial de salida del sistema (variable
controlada) es medida mediante sensor ultrasonico que devuelve una
corriente variable entre 4 y 20 mA, la cual es acondicionada a voltaje
entre 0 y 5 Vdc, dicho voltaje ingresa a través de la entrada analdgica
ACHO a la tarjeta de adquisicion de datos y es muestreado a intervalos
de 1 segundo, siendo almacenadas las muestras en la variable “Salidas”
en el workspace de Simulink. Adicionalmente se ha incorporado una
etapa de conversion de la sefial recibida, que permite visualizar a traves
del panel de instrumentos el nivel de la altura de llenado en centimetros
y en funcién de los miliamperios de corriente devueltos por el sensor.
Apertura de la valvula de control. Permite ingresar manualmente el
voltaje de control que regula la apertura de la valvula proporcional, el
cual debe ser ajustado entre 0 y 5 Vdc, para luego ser enviado a través
de la salida AOO de la tarjeta de adquisicion y acondicionado a voltaje
entre 0 y 10 Vdc, de tal forma que pueda regular la apertura de la
valvula entre un 0 y 100%, equivalentes a una rotacion del vastago
entre 0 y 90°. El voltaje de control aplicado es muestreado a intervalos
de 1 segundo y almacenado en la variable “Entrada” en el workspace
de Simulink.

Control bomba de recirculacion. La unica funcion de esta etapa es
enviar 1.5 Vdc como voltaje de control al variador de frecuencia de la
bomba centrifuga. El voltaje elegido permite una recirculacién con un
flujo laminar, siendo la activacion de la bomba controlada por el relé

de nivel implementado en el tablero de control.
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Para la primera toma de muestras aqui presentada (muestreo n°l), se
ajusto inicialmente la apertura de la valvula de control en 45°, es decir una
apertura del 50%, alcanzando una altura de llenado de 25 cm. en el estanque
cénico TK-2, el tiempo dedicado a la toma de muestras fue de 15771
segundos, equivalente a 4 horas y 22 minutos aproximadamente. Al inicio de
la prueba, el estanque TK-2 se encontraba con nivel de llenado de 20 cm.
aproximadamente y con un voltaje de control de OV, en esas condiciones se
procedio a aplicar voltaje de control de 3V y luego variaciones a 5V y 0V
(figura 6.29), esto con la finalidad de visualizar el comportamiento del nivel
de llenado (figura 6.30). Lo que se busca, es alcanzar el estado estable de
llenado para una apertura del 50%, lo cual se alcanzé a los 8000 segundos,
aplicandose una variacion en la apertura de la valvula de control a 3.2 V, es
decir un 54,44%, a los 10151 segundos, obteniéndose la curva de reaccion

del sistema que se observa en la figura 6.30.

Voltaje de
control, [V]

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
) o Tiempo de muestreo, en [s]
Figura 6.29. Variaciones de voltaje de control de valvula. Muestreo n°1.
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Figura 6.30. Variaciones del nivel de llenado en TK-2. Muestreo n°1.

Posteriormente, se realizé una segunda toma de muestras (muestreo n°2),
donde el tiempo muestreo alcanzd los 25491 segundos, equivalentes a un
poco mas de 7 horas de muestreo, y donde el rango de valores de apertura de
la valvula también fue mas amplio. Cabe sefialar, que para realizar este
muestreo se hizo necesario considerar un tiempo suficiente para alcanzar el
establecimiento entre la aplicacion de la variacion en la referencia hasta un
nuevo cambio de ésta, el proposito es poder identificar el valor final de
establecimiento en cada caso, lo que permitira un mejor entrenamiento de la
RNA, lo anterior es debido a la elevada constante de tiempo que posee el
sistema, principalmente por la necesidad de tener una resistencia alta en la
valvula de salida para compensar el tiempo de respuesta de la valvula de
control. Las variaciones en la entrada y salida del sistema se aprecian en las

figuras 6.31 y 6.32 respectivamente.
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Figura 6.31. Variaciones de voltaje de control de valvula. Muestreo n°2.
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Figura 6.32. Variaciones del nivel de llenado en TK-2. Muestreo n°2.
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6.5.3 Tratamiento previo de los datos registrados.

En el muestreo n°1, con la finalidad de considerar solamente aquellos
datos obtenidos desde el momento en que se alcanz6 la estabilidad del
sistema, se han suprimido los datos desde el inicio del muestreo hasta los
7000 segundos, obteniéndose las graficas de las figuras 6.33 y 6.34,
correspondientes a la variacion en escalon aplicada a la valvula de control y

la curva de reaccion obtenida del sistema.

Voltaje de 328

control, [V]

32r

316

3r

3.05

30 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Tiempo de muestreo, en [s]
Figura 6.33. Variacion en escalén aplicada a valvula de control.
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Figura 6.34. Curva de reaccién del nivel de llenado, frente a entrada escalén.

Para el muestreo n°2, no se ha realizado ningun tratamiento a los datos, es
decir se han considerado todos los valores medidos tanto a la entrada como a
la salida del sistema, cabe mencionar que durante el proceso de muestreo se
produjeron perturbaciones externas las cuales se manifestaron en forma de
ruido en la sefial medida, los datos perturbados se observan entre los 1300 a
1600 segundos, y entre los 6300 a 6700 segundos (figura 6.32).

6.5.4 Seleccion de la estructura del modelo.

Para el muestreo n°l, al observar la curva de reaccion obtenida, una
primera opcion puede ser considerar el modelo como uno de tipo lineal de
primer orden, aun sabiendo que el sistema es no lineal, como quedo
demostrado en la seccion 6.2 a través de la ecuacion (6.7). Sin embargo, es
posible considerarlo lineal por tramos, siendo valido este modelo s6lo en

dicho intervalo, en este caso se considera lineal en torno a los 25 cm como
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altura de llenado, por lo que el modelo de la planta puede ser representado
mediante la siguiente expresion:

kpe % (6.11)
s+ 1

Gp(s) =

Una segunda opcion, acorde a lo planteado como propdsito de este trabajo,
es utilizar las RNA para la identificacion del modelo de la planta, en cuyo
caso se ha optado por una red feedforward del tipo perceptron multicapa,
donde se considera que la salida del sistema esta dada por la ecuacion (3.2).
En el caso de los datos del muestreo n°2, se ha considerado la utilizacion de
una RNA feedforward del tipo perceptron multicapa como en el caso anterior,
con una capa oculta y funcion de activacion tangente sigmoidal y funcion

lineal en la capa de salida.

6.5.5 Estimacion del modelo que mejor ajusta la respuesta.
En el caso del muestreo n°1, si solo se considerase el modelo lineal por
tramos, el modelo que se obtiene para una altura de referencia de 25 cm es

de la forma dada por la relacion 6.12.

9.6583 ™0-0047s (6.12)

G =
() =T8535 7 1

En el caso de considerar el modelo basado en RNA, el modelo obtenido
queda definido por los pesos wi;; de la red luego del entrenamiento (Tabla 6.7).
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Tabla 6.7. Pesos de la RNA entrenada para identificacion (h=25 cm).

‘ Peso wy; Valor
Wi 7.0329858485204406
Wy, 7.0000661255511396
W3q -6.9999999874818846
Wyq 7.0002711334517755
Wsq 7.0755176536992153

Para el muestreo n°2, los valores encontrados para los pesos de la red estan
dados en la tabla 6.8, cabe destacar que en este caso no se ha definido una
altura de referencia “h” Gnica dado que se desea poder obtener una RNA cuyo
rango de trabajo sea mas amplio cubriendo casi la totalidad del rango de
trabajo del estanque conico. La estructura de la RNA se muestra en la figura
6.35.

Hidden Qutput

5 1

Figura 6.35. Estructura de la RNA disefiada para la identificacion.

Tabla 6.8. Pesos de la RNA entrenada para identificacion (19<h<32).

| Peso w;; Valor
Wiy 10.49054935842403
Wy, -11.051850120031526
W3q 62.633086966348209
Way 8.4273142029964614
Wey 7.5875181385651764
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6.5.6 Validacion del modelo.
Para la validacion del modelo se ha considerado la medicion del error
cuadratico medio, en el caso del muestreo n°1 el resultado obtenido se

muestra en la figura 6.36.
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Figura 6.36. Error cuadratico medio, muestreo n°1.
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En el caso del muestreo n°2, el error cuadratico medio se muestra en la
figura 6.37.

Best Validation Performance is 0.027922 at epoch 959
10'F :
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Figura 6.37. Error cuadratico medio, muestreo n°2,

Adicionalmente se implementd un esquema de prueba en Simulink, donde
se han aplicado diversos valores de entrada obteniendose la respuesta del
modelo obtenido mediante la RNA (figura 6.38) y se compara con los valores

de salida esperados obtenidos empiricamente (Tabla 6.9).
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Figura 6.38. Sefial de salida estimada por el modelo de la planta mediante RNA.
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 6.9. Comparacién Salida planta real vs. Salida modelo planta RNA.

3.00 1.45 1.33
3.10 2.25 2.11
3.15 2.87 2.61
3.20 3.21 3.11
3.25 3.70 3.62
3.30 4.30 4.15
3.35 4.85 4.67

De la tabla 6.9 se observa que si bien las salidas entregadas por el modelo
de la planta basado en la RNA tienen diferencias con las salidas reales, debe
considerarse que los datos usados para entrenamiento no recibieron

tratamiento, manteniéndose incluso el ruido externo que afect6 al sistema

107



durante el proceso de muestreo, por lo cual los resultados devueltos por la

RNA se consideran satisfactorios.

6.6 Control de nivel en estanque cdnico mediante RNA

Una vez identificado el modelo de la Planta, es factible dedicarse a la tarea
de la implementacion del controlador, para lo cual se hace necesario definir
el esquema de control a utilizar. En esta seccion se presentan los resultados
obtenidos para las pruebas de control mediante la aplicacién de las RNA
como controlador. Cabe mencionar que en este trabajo, por razones de
tiempo, se optd por implementar sélo el control por modelo inverso en lazo
abierto, quedando pendiente para trabajos futuros los demas esquemas de

control presentados en la seccion 4.2.

6.5.1 Control por modelo inverso, lazo abierto

Para la determinacion del modelo inverso de la planta se hace necesario
contar con una cantidad suficiente de pares de datos entrada-salida, de modo
que el entrenamiento de la red permita obtener valores satisfactorios para su
correcto funcionamiento en el modelo inverso. El proposito de este método
es provocar el efecto contrario al realizado por la planta a la entrada aplicada
al sistema, de tal forma que la salida de éste sea lo mas parecida posible a la
entrada aplicada, por ello la necesidad de contar con una cantidad suficiente

de datos para entrenamiento.

Una vez obtenido el modelo de la planta mediante la RNA implementada,

se procedié a buscar el modelo inverso, para tal efecto se desarrolld un
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archivo script en Matlab (inversa_cncnn_id3.m). Una vez obtenida la RNA
que representa al modelo inverso de la planta se procedidé a validar su
efectividad, para lo cual se implement6 un esquema en Simulink consistente
en la RNA correspondiente al modelo de la planta y la RNA que representa

al modelo inverso de la misma, como se muestra en la figura 6.39.
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Figura 6.39. Esquema para validacion de la RNA del modelo inverso de la planta.
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Figura 6.40. Entrada y salida del sistema de control por modelo inverso.
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De la figura 6.40 se observa claramente la efectividad de la RNA del
modelo inverso de la planta, logrando compensar el efecto realizado por el
sistema propiamente tal. La figura 6.41 muestra la sefial de Referencia, Salida
y Salida de la Planta, con el propdsito de evidenciar la compensacion que

debe realizar el modelo inverso implementado mediante la RNA.

Nivel de
llenado, en
[V]

Entrada y Salida
superpuestas

Sefial
control

Tiempo de muestreo, en [s]

Figura 6.41. Sefial a compensar por RNA del modelo inverso de la planta.

La aplicacion del modelo inverso a la planta real devuelve como resultado
la sefial mostrada en la figura 6.42, si bien inicialmente parece no converger
a la salida deseada, finalmente se ajusta al valor deseado permaneciendo en

dicha condicion hasta producirse un cambio en la referencia ante lo cual la
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respuesta del sistema es corregir el valor de salida a la nueva condicién de
referencia (figura 6.43). Aparentemente pareciese haber una transicion casi
perfecta entre un nivel de establecimiento y la nueva condicion, sin embargo,
al observar con mayor detencion y proximidad la sefial de salida, se observan
las variaciones que esta presenta producto del cambio de la referencia (figura
6.44).

Nivel de
llenado, en
[V]

Tiempo de muestreo, en [s]

Figura 6.42. Respuesta del sistema, control por modelo inverso.
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[Vl

Figura 6.43. Respuesta del sistema a un cambio en la referencia, control por modelo
inverso.
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Figura 6.44. Variaciones de la sefial de salida ante cambio en la referencia.

Se debe mencionar que las figuras 6.42 a 6.44 fueron capturadas con la

planta en funcionamiento, desde un dispositivo movil, mientras se validaba
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el sistema de control por modelo inverso, por lo que la calidad de las

imagenes difieren de las presentadas con anterioridad.

Por otra parte, también se obtuvo el disefio de un controlador PID del
tipo ITAE, el cual se implementd para comprobar su desempefio y
contrastarlo con lo obtenido mediante el control por modelo inverso. La
figuras 6.45 muestra la respuesta del sistema con PID a una variacion de tipo
escalon en la referencia y la figura 6.46 muestra la repuesta a una variacion

de tipo senoidal en la entrada.

Nivel de

Salida del sistema \

Tiempo de muestreo, en [s]

Figura 6.45. Respuesta del sistema con controlador PID a variacion escalon en la
entrada.
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Figura 6.46. Respuesta del sistema con control PID a una variacion senoidal en la
entrada.

De las figuras 6.45 y 6.46 se puede observar la efectividad en el control
por modelo inverso respecto del control PID donde se observa la presencia
de sobreimpulso, algo similar sucede frente a una variacion de tipo senoidal
en la figura 6.46, donde en esta dltima, la salida del sistema presenta

distorsiones respecto de la referencia.

Finalmente se hace necesario sefialar que, a pesar de que sélo se ha
probado un control en lazo abierto, para poder actuar frente a la ocurrencia
de perturbaciones, la alternativa que se puede abordar es la incorporacién de
entrenamiento on-line, con lo cual se podria compensar el efecto de la

perturbacion a través del modelo inverso del sistema.
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7. ANALISIS DE RESULTADOS Y CONCLUSIONES

En este capitulo se presentan los resultados y conclusiones obtenidas al

finalizar este trabajo.

7.1 Resultados
De los resultados obtenidos podemos observar la efectividad del uso de
las RNA tanto para la identificacion como para el control de un sistema no-

lineal.

En lo referente a la etapa de identificacion, evidenciamos la necesidad de
contar con una cantidad suficiente de datos de entrada-salida para el
entrenamiento de la RNA. Una condicion necesaria para la etapa de muestreo
de los datos de entrenamiento de la RNA, es que ésta debe ser controlada por
el operador del sistema, en el sentido de que las referencias ingresadas no
generen un excesivo nivel de llenado del estanque conico, lo cual podria
provocar el derrame del liquido al sobrepasar el nivel maximo de llenado,
esta condicion en cierta medida puede considerarse una limitante en el
muestreo para entrenamiento de la RNA, dado que los valores de la referencia
deben ser controlados manualmente y aplicados en funcion del nivel de
llenado que posee el estangue en ese instante. Para lograr un entrenamiento
adecuado de la red, fue necesario realizar una serie de toma de muestras, las
cuales por lo general se extendieron por un tiempo prolongado llegando
incluso a superar las 12 horas, esta condicion debid ser analizada en busqueda

de una disminucién de los tiempos de muestreo y de establecimiento del
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sistema, aquello considerando que uno de los propdsitos de este trabajo a
futuro es poder ser utilizado en docencia. Como esta condicion de tiempos
prolongados esta ligada directamente a la constante de tiempo del sistema,
optamos por ajustar la valvula de descarga del estanque conico lo que
permitio disminuir dicha constante, siendo el tiempo promedio en alcanzarse
el establecimiento de aproximadamente 40 minutos. Si bien en este trabajo
para la parte experimental s6lo hemos considerado el entrenamiento offline,
es posible también la aplicacion de entrenamiento online para la RNA, de tal
modo de poder ensayar los esquemas de control directo con y sin uso de
modelo. En lo experimental, mostramos la importancia de mantener las
condiciones de trabajo con que fue entrenada la RNA, en el sentido de
procurar operar el sistema bajo el mismo rango de referencias con que fue
entrenada la red, de lo contrario el comportamiento de la misma se vuelve
inestable, afectando principalmente al actuador dado que la sefial de control
escapa al rango de trabajo que es capaz de identificar el actuador. En cuanto
a la identificacion, esta se pudo llevar a cabo a nivel experimental a partir de
los datos de entrada-salida obtenidos del modelo del sistema implementado.
En este Gltimo caso, observamos de qué forma afecta la constante de tiempo
del sistema a los datos de entrenamiento, dado que se debia esperar un tiempo
considerable para cambiar entre un nivel de referencia y el siguiente, pues
debiamos esperar hasta alcanzar el estado estacionario para cada referencia,
a lo anterior se suma el hecho de que el actuador posee un umbral de
sensibilidad que implica tener una variacion de aproximadamente 0.5V en la

sefial de control para observar un cambio en su posicion de apertura, lo que
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afecta al logro de resultados optimos durante las pruebas de muestreo y

control.

En lo referente a la etapa de control, si bien en lo experimental sélo
trabajamos con el control por modelo inverso, este esquema fue suficiente
para evidenciar que la utilizacion de una valvula proporcional eléctrica no es
la mejor opcion como actuador, si lo comparamos con la casi instantaneidad
de una vélvula neumatica en su respuesta a la sefial de control. La valvula
eléctrica presento un retardo de aproximadamente 16 segundos en alcanzar
su maximo nivel de apertura desde el estado de cierre total de la misma,
comprobado durante la experimentacion. Ademéas debemos hacer notar que
en este proyecto, utilizamos una bomba centrifuga controlada por VDF, lo
cual permitié obtener datos y curvas de respuesta mas representativos del
sistema acorde a lo esperado, dado el flujo de retorno casi constante desde
TK-3aTK-1, lo que permitio mantener una presion casi constante en el fondo
de TK-1, traduciéndose en un flujo constante sin perturbaciones internas
hacia TK-2, lo que a su vez nos permitio controlar la altura de llenado en
torno a la referencia fijada en 25 cm. Por otra parte, los equipos
acondicionadores de sefial cumplen un rol fundamental por su capacidad de
convertir o adecuar la sefial de entrada o salida, hacia o desde la tarjeta de
adquisicion, la cual ha demostrado un desempefio muy satisfactorio,
teniendose solo la precaucion de realizar la auto-calibracion cada vez que se
deseaba trabajar con ella. Su incorporacion al proyecto se justificd por el
costo y soporte disponible por el fabricante, ademéas de la documentacion
proporcionada por usuarios que la incorporaron en proyectos similares.
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Considerando las condiciones de trabajo con la planta implementada, se
puede sefialar que si bien los resultados son satisfactorios en el sentido que
se logra estabilizar la salida en el valor de referencia deseado; el contar con
una valvula neumatica permitiria probablemente alcanzar mejores resultados,
principalmente, reduciendo el tiempo de establecimiento ya que la sefial de
control se veria reflejada de forma inmediata en el actuador. Sin embargo,
para propositos educativos futuros, la planta y el equipamiento que la
compone se consideran satisfactorios ya que permiten el ensayo de los
controladores y alcanzar los resultados perseguidos. En lo particular, en el
control por modelo inverso implementado, se ha logrado el establecimiento
en el valor de referencia. Inicialmente la sefial se observa completamente
alejada del objetivo, sin embargo, a medida que transcurrié el tiempo, el
sistema logré adecuarse a las indicaciones enviadas desde el computador
donde se encontraba implementado el esquema de control, lo que demuestra
nuevamente la importancia de los tiempos de respuesta de los equipos
involucrados principalmente del actuador, importante es monitorear que la
sefal de control hacia el actuador se encuentre en el rango adecuado de
trabajo, de lo contrario el sistema se vuelve inestable. Por otra parte, si bien
sOlo se ha trabajado con un esquema de control cuyo controlador fue

entrenado offline, también es posible hacerlo online.
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7.2 Conclusiones
Al finalizar y mediante una revision de los objetivos planteados para

este trabajo, se puede concluir lo siguiente:

Luego de una revision del estado del arte, basado en proyectos con
plantas similares, se disefié un sistema de control de nivel no lineal basado
en un estanque conico, montado en una estructura de tipo modular consistente
en cinco armazones metalicos de forma culbica, las cuales permiten facilidad
de montaje y desmontaje para el traslado del sistema. Las dimensiones de la
planta se han definido, también en base a lo observado en proyectos similares,
resguardandose que tenga una facil instalacion en un ambiente de laboratorio,
ademas de poder ser implementado con materiales y equipos convencionales.
Asi también, se ha seleccionado la instrumentacidn necesaria acorde a las

variables objeto de control o de manipulacion y su comportamiento esperado.

Una vez definido el disefio de la planta, se implementd el sistema de
control de nivel no lineal, teniendo consideraciones como el procurar que su
vida util sea prolongada, por ello los estanques de almacenamiento de agua
fueron revestidos con fibra de vidrio. Se hizo el cableado y se realizaron
pruebas de campo de sensores, actuadores y acondicionadores de sefal,
verificandose su correcto funcionamiento y compatibilidad. Un factor no
sefialado, pero que sin lugar a dudas es relevante, es el factor econdémico, en
ese sentido se ha procurado que la implementacion sea de bajo costo en la

medida de lo posible, para resguardar la viabilidad del proyecto por parte del
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autor, esto considerando que en instrumentacién el factor econémico, es

relevante en proyectos de este tipo.

Se analizaron diversas arquitecturas de control factibles de implementar
para ensayo de controladores basados en redes neuronales, asi como también
se vislumbra la posibilidad de realizar trabajos futuros que impliquen
investigar o poner a prueba nuevas arquitecturas de control en la planta

implementada.

En lo experimental, se ha logrado la identificacién del modelo del
sistema, asi como se ha logrado ensayar la arquitectura de control por modelo
inverso de la planta basada en redes neuronales en el sistema implementado,
alcanzandose el valor de referencia establecido, con lo cual se evidencia la
efectividad de la planta para su proposito como herramienta de ensayo de
controladores basados en RNA. Ademas se ha logrado contrastar, la salida
alcanzada en control por el modelo inverso del sistema, con la salida obtenida

mediante un sistema basado en controlador PID tradicional.

Finalmente podemos sefialar que se ha logrado el objetivo general de
Disefiar e implementar un sistema de control de nivel no lineal para ensayos
de controladores basados en sistemas inteligentes en particular basados en

redes neuronales, lo cual constituye el propdsito principal de este trabajo.

Adicionalmente, con la finalidad de ampliar las posibilidades que brinda
la planta implementada, se han incorporado un calefactor de agua y un sensor
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de temperatura RTD para contar con un sistema que sea no-lineal y
multivariable. Los equipos mencionados se encuentran operativos y
habilitados para su uso, también se han instalado un flujometro y un medidor
de presién, ambos manejables a través de la plataforma Arduino y

comunicables con el PC via comunicacion serial.

Es posible proponer como trabajo futuro, la prueba del esquema de
control presentado en [24], lo que implicaria el trabajo con un sistema no-
lineal y multivarible, condiciones que en estos momentos la planta

implementada puede ofrecer como se indico en el parrafo anterior.

Por otra parte y como trabajo futuro, se propone la utilizacion de la
planta implementada para propositos educativos de futuros profesionales en
el ambito del control, la interaccion directa con equipos y puesta en practica
de los conocimientos tedricos adquiridos es, sin lugar a dudas, la metodologia
méas adecuada para el desarrollo de las competencias fundamentales
asociadas a un ingeniero enfocado en el area de la automatizacion. Es
mediante la realizacion de précticas de laboratorio donde el estudiante tiene
la posibilidad de adquirir experiencia en técnicas de montaje, pruebas y
mediciones en equipos, ademas de poder realizar la configuracion y
programacion de los mismos, con esto se buscard alcanzar una mejor

comprension y aplicacion de los controladores inteligentes.
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9. ANEXOS

9.1 Informacion técnica complementaria de equipos utilizados en la

planta implementada.

9.1.1 Medidor de nivel ultrasonico Dinel ULM — 53N-02-1.

LED COLOR

STATE VERDE

MENU AMARILLO

FUNCION

Parpadeo lento (1.. 2 s, depende del intervalo de
medicidn) - Recepcion de la sefial reflejada (eco) del
nivel medido. Funcidn correcta.

Parpadeo rapido - el valor medido se encuentra en
"zona muerta" del medidor de nivel, o el emisor de
ultrasonidos esta contaminada.

Oscuro - sin reflexién eco. Wrong tipo de medio o
instalacion incorrecta (mal funcionamiento).

Parpadeo lento - sefializacién de establecimiento de
limites 4 mA (0 V).

Parpadeo rapido - sefializacién ajuste de limite 20
mA (10 V).

Tres parpadeos cortos - Ajuste predeterminado de
fabrica sefializacion

Después de que el indicador de nivel se ha instalado, se debe configurar
utilizando los botones "UP" "DOWN" y (ver figura 9.1). El indicador LED
"MENU" indica el procedimiento en curso de puesta en marcha del medidor

de nivel. Puede configurar el "modo basico”, que mide la altura del nivel y

configurar el "modo inverso" para medir distancias.
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Connector Button “DOWN"
Button "UP"

Safety screw

LED indicator “MENU"

LED indicator “STATE"

Ultrasonic transmitter

Figura 9.1. Detalle componentes sensor ultrasonico.
Fuente: http://www.dinel.cz

a) Modo baésico:

Low margin (4 mA or 0 V) setting up

1.
2.

El estanque se llena hasta el nivel requerido.

Pulse el boton "DOWN" durante al menos 2 segundos para activar el
modo de configuracién (el indicador LED parpadea "MENU"
lentamente). Mantenga pulsado el boton "DOWN" durante otros 3
segundos para establecer directamente el valor de 4 mA (0 V). En este
caso, el punto 3 puede ser omitido.

Pulse los botones "Down™ y "Up™ con precision hasta alcanzar la
configuracion deseada realizando un ajuste escalonado.

Pulse ambos botones simultdneamente durante al menos 1 segundo
para confirmar el ajuste de los valores.

No se puede realizar otro ajuste antes de 2 seg. despues de liberar los

botones.
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High margin (20 mA or 10 V) setting up

1. El estanque se llena hasta el nivel requerido.

2. Pulse el boton "UP" durante al menos 2 segundos para activar el modo
de puesta en marcha (el indicador LED "MENU" parpadea rapido).
Mantenga pulsado el boton "UP™ durante otros 3 segundos para
establecer directamente el valor de 20 mA (10 V).

3. Pulse los botones "Down™ y "Up" con precision hasta alcanzar la
configuracién deseada realizando un ajuste escalonado.

4. Pulse ambos botones simultaneamente durante al menos 1 segundo
para confirmar el ajuste de los valores.

5. No se puede realizar otro ajuste antes de 2 seg. después de liberar los

botones.

b) MODO INVERSO
Low margin (20 mA or 10 V) setting up

1. El estanque se llena hasta el nivel requerido.

2. Pulse el boton "UP" durante al menos 2 segundos para activar el modo
de puesta en marcha (el indicador LED "MENU" parpadea rapido).
Mantenga pulsado el boton "UP™ durante otros 3 segundos para
establecer directamente el valor de 20 mA (10 V).

3. Pulse los botones "Down™ y "Up"™ con precision hasta alcanzar la
configuracion deseada realizando un ajuste escalonado.

4. Pulse ambos botones simultaneamente durante al menos 1 segundo

para confirmar el ajuste de los valores.
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. No se puede realizar otro ajuste antes de 2 seg. después de liberar los

botones.

High margin (4 mA or 0 V) setting up

. El tanque se llena hasta el nivel requerido.

. Pulse el botén "DOWN" durante al menos 2 segundos para activar el
modo de puesta en marcha (el indicador LED "MENU" parpadea
lentamente). Mantenga pulsado el boton "DOWN" durante otros 3
segundos para establecer directamente el valor de 4 mA (0 V).

. Pulse los botones "Down™ y "Up" con precisién hasta alcanzar la
configuracion deseada realizando un ajuste escalonado.

. Pulse ambos botones simultaneamente durante al menos 1 segundo
para confirmar el ajuste de los valores.

. No se puede realizar otro ajuste antes de 2 seg. despues de liberar los

botones.

ADVERTENCIA

En caso de que el nivel alcance la zona muerta (el indicador LED

"ESTADOQ" parpadea rapido), el modo de instalacion termina al instante y es

inaccesible, siempre y cuando el nivel se mantenga dentro de la zona muerta.

En caso de que no se pulse ningln botén durante el "modo de puesta en

marcha” durante un tiempo maximo de 20 segundos, el medidor de nivel

retorna al modo de medicion. No se guardaran los nuevos valores ajustados.
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AJUSTES PREDETERMINADOS DE FABRICA

1. Desconectar el medidor de nivel de la fuente de alimentacion (por

ejemplo, desconectando el conector).

2. Sinalimentacion, presionar simultaneamente los botones "Down" y "UP".

3. Conecte la fuente de alimentacion, los botones "Down™ y "UP" todavia se
mantienen presionados.

4. Espere aproximadamente por 2 seg. hasta que se produzcan 3 destellos
cortos del LED "MENU". Luego, suelte los dos botones.

5. Ahora el medidor de nivel se encuentra en la configuracion por defecto
(de fabrica).

9.1.2 Acondicionador de sefial FC-33 Automation Direct
A continuacion se presentan las caracteristicas eléctricas mas relevantes
proporcionadas para el acondicionador de sefial FC-33, por el fabricante

Automation Direct.
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FC-33

$124.00

CI.IS UL file E200031
Overview

The FC-33 is a DIN-rail or side-mount, selectable input/output
signal conditioner with 1500 VDC isolation between input and
output, and 1500 VDC isolation between 24-volt power and input/
output. The field configurable input/output types allow a wide
ranging capability for 0-5V, 0-10V, 0-20 mA and 4-20 mA signals.
The FC-33 has built-in self-calibration, but also has OFFSET (zero)
and SPAN (full scale) adjustments of the output signal. The OFFSET
has an adjustment range of 0 to 25% of full scale input and the
SPAN has an adjustment of 80% to 102%.

Level LED: The LED is a powerful tool when setting up the signal
conditioner. During normal operation the LED will blink at a propor-

For the latest prices, please chack AutomationDirect.com.

DC Selectable Signal Conditioner

Input Ranges 0-5V, 0-10V, 0-20 mA, 4-20 mA
Input Impedance 200Kca/ 40D K0 Yol i
Output Ranges 0-5V, 0-10 V, 0-20 mA, 4-20 mA
Load Impedance 0.2 minimum et cud
Maximum Load / Gurrent | 550 Q @ 24 VOC (sink/source)
Sample Duration Time 10ms
Filter Characteristic -3 0B @ 3 Hz, -6 dB/octave
Linearity Error 0.05% FS0 maximum
Stability 0.05% FSO maximum
Accuracy vs. Temperature | 0.005%/°C, (50ppm/°C)
Input Power 24VDC, +10% @ 50 mA
Recommended Fuse 0.032 mA, Series 217, current Inputs
1500 VDG input - autput®
E
*applied for 1 second
Maximum Inaceuracy of | 0.05% @ 25°C, FSO maximum
Output 0.25% @ 0-60°C, FSO maximum
Output Current 21 mA maximum (for mA output)

Approx. Field Cal. Range

0-25%
(0-15Y/5Vmode)
80% - 102%

(4-5.1V /5 V mode)

tional rafe fo the selected input signal level. When performing field |Operating Temperature 0-60°C (32 o 140°F)
calibration the LED is used for indication of the intemal calibration Storage Temperature 2010 70°C (410 156°F)
rocess. = =
P Relative Humidity 5 0 90% (non-condensing)
CAL-Pushbutton: This pushbutton, along with various switch [———
seftings, allows you to calibrate the OFFSET and/or SPAM for your Vibration ML STD §10C 5142
application or to restore factory default calibration. Shock ML STD 810C 516.2
Noise Immunity NEMA ICS3-304
. H Typical User Wirin
Application e T
The FC-33, field configurable isolated input/output signal N FCc-33 |
conditioner, is useful in eliminating ground loops and inter- prtege [ A TS
facing sensors to PLC analog input modules. The FC-33 has i 1 §-mma
3—woy isolation; this feature solves many h[pes_ _of configura- OE'O‘KEm‘;E)]C .
tion problems. For example, the signal conditioner can be o=
configured for a sinking input and a sourcing output. It also b=
allows signal translation from current input to voltage output o=
or voltage input to current output. Tig
This feature would be useful in a system design with a limited O-L
fype and number of channels — for example: eight channels of  e—1
0-10 VDC, seven of which are used, and one 4-20 mA input | |

fransmitter.

Module
supply
24VDG

Voltage Input and Current Output (example)
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9.1.3 Relé de nivel Zelio RM4LA32 - Telemecanique

El rele de control monitorea el nivel de liquidos y controla el
accionamiento de las bombas o las valvulas ejecutando vaciado o llenado de
tanques. También pueden controlar la dosificacion de liquidos en procesos

de mezcla y proteger elementos de calefaccidn (figura 9.2).

1.- Ajuste fino de los tiempos de retardo (como porcentaje del valor

maximo de la gama de ajuste)
00,0 . . S .
00 0 2.- Ajuste fino de la sensibilidad de la respuesta (como porcentaje
del valor maximo de la gama de ajuste)
—ae—1 .
sy 108 3.- Selector de Funcion:
o+—— 2
o o
EB L= 3 vaciado Llenado |_|+_
O+ 4 4.- Switch combinacion:
G 0O - Seleccidn del rango de la sensibilidad de respuesta
ololo
- Seleccion del tiempo de retardo de la activacion E 0

desactivacion - de los relés.

Figura 9.2. Descripcion selectores de configuracion de relé de nivel Zelio.
Fuente: http://www.farnell.com/datasheets/19783.pdf

El conexionado del controlador de nivel y los electrodos se muestra en la
figura 9.3y 9.4.
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= 1 |
+ A1l | [B1]|B2[B3| | mm . High
—| | = Level
m| m| o = L
|J_£\_L| = ow
24VDC =————=————parwm
L
- A
Y | | | | | "ﬂ'li ——— Referencia
Figura 9.3. Conexionado electrodos y relé de nivel.
Fuente: http://www.farnell.com/datasheets/19783.pdf
RM4LAZZ
A1 15 25
B1 B2 B3
5 el | A1-A2 Supply Voltage
- B1, B2, B3 Electrodes
i'E| @ ﬁ| (see table below)
15-18 151 C/O contact
E(WQ 15-16 of the output relay
= = 25-28 2™ CfO contact
18 15 a0 25-26 of the output relay

Electrode and Level Controlled

B1 Reference or tank ground electrode
B2 High Level
B3 Low Level

Figura 9.4. Detalles de bornera de conexionado en relé de nivel.
Fuente: http://www.farnell.com/datasheets/19783.pdf

A continuacion se presentan las posibles configuraciones de aplicacion

para el relé de nivel Zelio.
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Caso A: Funcién de vaciado, deteccidn de nivel maximo con 2 electrodos.

Time
Type  Function Delay
RM4  Switch3  Switch4

LA32 L
LA32 L |

Caso B: Funcion de vaciado, regulacion entre un nivel maximo y un
minimo con 3 electrodos.

B1B3 B2 B1B3 B2 B1B3 B2 B1 B3 B2

. | - | == E el

Type  Function Elgl]:?}f —é% ’ %% ’ EI A %;

RM4 ~ Switch 3 Switch4  usumy :#':
AlA2

A2 o g
LA 1] R

1516 2528

Caso C: Funcién de llenado, regulaciéon entre un nivel méximo y un

minimo con 3 electrodos.
B1B3 B2 B1 B3 B2 B1 B3 B2 B1B3 B2

Time ‘ s - %% ! %
Type  Function Delay — = = =
RM4  Switch3  Switch4 - ’ = ’ == \ =

|
Alia2

LAT2 151825 ;—L_;S

LA32

=]

[ TS . T |
=it

=11

[+ [+
0K

bty bR
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9.1.4 Fuente de poder Rhino 0-24 Vdc.

RHINO PSB Series DIN rail Power Supplies

Single-Phase Input Features

AutomationDirect’s RHINO PSB series of DIN rail power supplies
is perfec’r for app|icoﬁons that require a basic DC voh‘oge power
supply. These low cost power supplies offer high performance
and reliability without all the additional features of higher cost
full-featured power supplies. The fo“owing models in the
RHINO PSB series are available with universal single-phase
input and with output voltages of 12 and 24VDC from 15 to
480 Watts. The rugged plastic and aluminum housings easily
install with integral 35mm DIN-rail mounting adapters. These
high-quality power supplies include overload, overvoltage and
thermal protection, and are UL 508 listed, UL 60950 recog-
nized, CSA certified, CE marked and RoHS compliant.

- Universal input voltage, 120/240 VAC or 120-375 VDC single

phase

+ 24VDC or 12VDC outputs, 15 to 480 Watts
- Adjustable output voltage
- Rugged plastic or aluminum housings with integral 35mm DIN-rail

mounting adapters

- Output voltage status LED

- Robust fixed-screw terminal strips with finger-safe covers

- Overload, overvoltage and thermal protection

- UL 508 listed, UL 60950 recognized, CSA certified, CE marked and

RoHS compliant

- Three year warranty

@ @ M C € wons

PSB Single-Phase Series Input Specifications

= Hold-Up Time
input 100Ut Max. i’;f,’,'f,g,f-‘;";’e"t & | 88 |at Nominal 2
Part No. Price | Weight| Housing| |, 7 Frequency  |Input Pt @ 77°F S | §8 |Load (Typ.) S
oltage | pange Current [1250 517 m. | &|E S |(Mains =
8 §§ Buffering) ;
3 &8 5
0475k , OIFAQ | app @115AC,
PSB12-015-P | $2200 | (5ag'y | Plasic s <65 @ Z30VAC GBA
] - Max Power
Output Voltage | |BPrle \startyp with QAT Ly
Part No. (Vnom) / S5 SgAM Capacitive | Derating Dissipation ldling| pgie;on s, MTBF
Adjustment Range | S 2| S § Noise Loads Noininal Load
4 08 | S8 | S3|20MHz) Approx.
12VDC £2%/11-14VDC 83.5% Min @ 115VAC &
PSB12-015-P (maximu+m cower <o) | 1W | 125A Max 5,0004F <32W o M B 23D

135



9.1.5 Variador de frecuencia PowerFlex 40

Diagrama del bloque de cableado de control

(@
Enable . .
Typical Typical
Jumper 5100 N SRCWiring  SNK Wiring
/J'\ = 1op o | o o | o
‘ y ‘ = 01 —(2)( DI o |«
—— N ) _
\[ ) lé ARA %%X - Start/Run FWD I o
o Direction/RunREV. -
03—« —o o
SNK _ SRC . Digital Common
% - Digital Input 1 oo — oo
- Digital Input 2 o o o
- Digital Input 3 o o oo
o |[Dgelnputs |
Opto Common
09
+24V
= » +24V DC
T, A 10V DC -
: +10V 12 + : __“‘_,_—-,.
|
| 0-10V (or £10V) Input | \
: 1 13 T L :l
| g - Analog Common : ./
! 4-20mA Input ¢ Pot must be
! Q — -20mA Inpu 1-10k ohm
Relay N.O. i + — 15 e Ot 2 Watt Min.
Relay Common 1 Ys vl G | Analog Vulput @)
L= S Je04-20mA _ Common ¢
Relay N.C. - Opto Output 1 ™ coaV
e vl
Opto Output 2 LH—T
30V DC 18
S0mA RS485 Shield
Non-inductive 19
\A— | 77
o-10v <— Analog Output Select ) Enable @
e E] ENBL=== jymper
S 01 02 03 04 05 06 07 08 09
0-20mA A4 ———
R1 R2 R3
BES i QOODO00DD i 7]
ODOO -Pﬂ P11 12 13 14 15 16 17 18 137 (Dsl) {
e ) 0101010 @ m L
30 VCC | 125 VCA] 240 VCA E—
Resistivo | 3.0A 30A 30A
Inductivo | 05A 05A 05A
P036 [Start Source] | Paro Terminal de E/5 01 mlmportante: el terlminal\ de E/S 01 siempre es una
: Paro entrada de paro por inercia excepto cuando P036
Teclado Segun PO37 Inercia [Start Source] se establece para control de “Tres Hilos”
8 hlos Seqin P07 | Segln POS7 o “Av/Ret.Impul’. En el control de tres hilos, el terminal
2hilos Segun PO37 Inercia de E/S 01 esta controlado por P037 [Stop Mode]. Todas
Puerto RS485 Segun P37 Inercia

las demas fuentes de paro estan controladas por P037
[Stop Mode].



Designaciones de terminales de E/S de control

Opcién predeterm.

No. | Sefal en la fabrica Descripcion Param.
R1 |Relé N. A Fault Contacto normalmente abierto para el relé de salida. A055
R2 |Comdin de relé - Comuin del relé de salida.
R3 |ReléN.C. Fault Contacto normalmente cerrado del relé de salida. A055
Microinterruptor de 0-10V Establece la salida analégica en voltaje o corriente. Los ajustes deben
seleccion de salida corresponder con A065 [Analog Out Sel].
analdgica
Microinterruptor Surtidor (SRC) Las entradas se pueden cablear como drenador (SNK) o surtidor (SRC)
de drenador/surtidor mediante ajustes de los microinterruptores.
01 |Parol! Coast Es necesario que esté presente el puente instalado en possl)
fabrica o una entrada normalmente cerrada para que
arranque el variador.
02 | Arranque/Marcha | Not Active El comando proviene del teclado integrado de manera P036, P037
AVANCE predeterminada. Para inhabilitar la operacién inversa,
03 |Dirmarcha REV | Not Active consulte A095 [Reverse Disable]. P036, P037,
A095
04 | Comun digital - Para entradas digitales. Electronicamente aisladas con
entradas digitales de E/S analégicas y salidas dpticas.
05 | Entrada digital 1 Preset Freq Se programa con A051 [Digital In1 Sel]. A051
06 |Entrada digital 2 | Preset Freq Se programa con A052 [Digital In2 Sel]. A052
07 |Entrada digital 3 | Local Se programa con A053 [Digital In3 Sel]. A053
08 | Entrada digital 4 | Jog Forward Se programa con A054 [Digital In4 Sel]. A054
09 | Comun opto. - Para las salidas con acoplamientos 6pticos.
Electrénicamente aisladas con salidas épticas de E/S
analdgicas y entradas digitales.
11 |+24VCC - Referenciada al comtin de las sefiales digitales.
Potencia suministrada por el variador para las entradas
digitales. La corriente maxima de salida es de 100 mA.
12 |+10VCC - Referenciada al comtn de las sefales analdgicas. P038
Alimentacion eléctrica suministrada por el variador para el
potenciémetro externo de 0-10 V.
La corriente maxima de salida es de 15 mA.
13 |Ent. £10V@ Not Active Para la alimentacion de entrada externa de 0-10 V P038,
(unipolar) o +10 V (bipolar) (impedancia de entrada = A051-A054,
100 k ohms) o deslizador de potenciometro. A123, A132
14 | Comtn analégico |- Para ent. de 0-10 V o de 4-20 mA. Electrénicamente
aisladas con entradas y salidas analdgicas de E/S digitales
y salidas dpticas.
15 |Ent4—20mAl Not Active Para alimentacion externa de entrada de 4-20 mA P038,
(impedancia de entrada = 250 ohms). A051-A054,
A132
16 |Salida analégica | OutFreq 0-10 La salida analégica predeterminada es de 0-10 V. Para A065, A0B6
convertir a un valor de cortiente, cambie el microinterruptor
“Seleccion de salida analdgica” a 0-20 mA. Se programa con
A065 [Analog Out Sel]. El valor analégico maximo se puede
escalar con A066 [Analog Out High].
Carga maxima: 4-20 mA =525 ohms (10.5 V)
0-10V =1k ohm (10 mA)
17 | Salida Optica 1 MotorRunning Se programa con A058 [Opto Out1 Sel]. A058, A059,
A0B4
18 | Salida Optica 2 At Frequency Se programa con A061 [Opto Out1 Sel]. A061,A062,
A0B4
19 | Blindaje RS485 - Cuando se use el puerto de comunicaciones RS485 (DSI)

(DS)

debera conectarse el terminal a la tierra de seguridad (PE).
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9.1.6 Transmisor de temperatura Flextop 2211

Technical Data

Input
Digital accuracy
CJC-compensation {1}

RTD measuring current
Cable resistance
(3-/4-wire)

Protection
Suppression
Resolution
Repeatability

Output
Signal span

Accuracy

Supply range

Ripple immunity

Load equation
Up/Down scaling limits
Damping

Response time (t,)
Resolution

See ,Measuring ranges"
Local <0.5°C

Remote <0.2°C

0.2 mA, continuously

T> 600°C: Max. 20 Ohm/wire {1}
T < 600°C: Max. 30 Ohm/wire {1}

+-35V

50 and 60 Hz
16 bit
<0.05°C

4..20 mA, 2-wire {1}

20...4 mA, 2-wire {1}

< 0.1% of signal span
6.5...35 Vdc

3 Vrms

R, < (V, -6.5)/23 [kOhm]

23 mA/3.5 mA {1}

0...30 sec. {1}

Pt100 1.0 sec.;T/C 1.6 sec.
12 bit

Environmental conditions

Operating temperature
Storage temperature
Humidity

Vibrations

EMC data

Immunity

Emission

NAMUR

-40...85°C

-55...90°C

< 98% RH, condensing
Lloyds Register, test 2

EN 61326
EN 61326
NE 21

Example of Application

Approval (Demko) EEx ia ICT5/T6, ATEX Il 1G

Supply range 6.5..30V,

Internal inductivity L<15pH

Internal capacity C <5nF

Barrier data U<30V, ;1<01A;P<075W

Temperature class T1..TE: -40<T,  <85°C
T1..T6: -40<T_ <50°C

amb
Approval FM (Application Manual 2211-8900)
Explosion proof Class I, Div 1, Groups A, B,C, D
Non incendive Class I, Div 2, Groups A, B, C, D

Dust proof Class Il, Div 1, Groups E, F, G
Fibres Class IlI, Div 1
Temperature class T1.75: -40<T,  <85°C
T1..T6: -40<T,  <50°C
Mechanical data
Dimensions 044 X 26.3 mm
Protection class Housing: IP 55
Terminals: IP 10
Other data
Isolation 375KV,
Temperature drift Typ. 0.003% per °C

Max. 0.01% per °C

Power-on time 1.8...3.9 sec.

Test conditions
Configuration
Amb. temperature

Pt100; 0...100°C

23°C +/-2°C

Disposal of product and packing

According to national laws or by returning to manufacturer

Note
{1} Configurable

FlexView

FlexTop 2211

Power supply
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9.2

Diagramas de conexiones eléctricas de fuerza y control

+24Vdc
ov

GND

Interruptor
general
220V

A
distribucion
24 Vdc

Fuente Poder
24 Vdc, 2.5 A

®

100-240v-154

S060Hz

Disefio e implementacion de sistema de control
de nivel no lineal para ensayo de
controladores basados en sistemas inteligentes

Alumno: Rubén Castro C.

Programa: Magister en Ingenieria Informatica

Diagrama de conexiones
LAM. Tde4 alimentacion eléctrica panel de
| control
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8
E

A valvula
de control

Disefio e implementacién de sistema de control
de nivel no lineal pora ensayo de
controladores basados en sistemas inteligentes

Alumno: Rubén Castro C.

Programa: Magister en Ingenieria Informatica

Diagrama de conexiones lazo de

LAM. 2de4 control de nivel
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Disefio e implementacion de sistema de control

de nivel no lineal para ensayo de

controladores bosados en sistemas inteligentes

Alumno: Rubén Castro C.

Programa: Magister en Ingenieria Informatica

LAM. 3de4

Diagrama de conexiones lazo
control de temperatura
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Disefio e implementacion de sistema de control
de nivel no lineal para ensayo de
controladores basados en sistemas inteligentes

Alumno: Rubén Castro C.

BOMBA Programa: Magister en Ingenieria Informatica
Diagrama de conexiones de fuerza
Bq) — LAM. 4de4 |V control en VDF y Relé de nivel
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9.3 Diagrama estructural modular para sistema de control de nivel
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Disefio e implementacién de sistema de control de nivel no
lineal para ensayo de controladores basados en sistemas

inteligentes

Alumno: Rubén Castro C.

Programa: Magister en Ingenieria Informatica

LAM. 1de2

Dimensiones estructura modular, estanques

cilindricos y cénico
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Disefio e implementacion de sistema de control de nivel no
lineal para ensayo de controladores basados en sistemas

inteligentes

Alumno: Rubén Castro C.

Programa: Magister en Ingenieria Informatica

LAM. 2de2

Sistema modular para control de nivel en
estanque cénico
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