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Resumen:En este articulo se describe la implementacién delMC (Internal Model Control) no lineal en un
intercambiador de calor de placas. Para el desdooflel IMC, se utilizan dos modelos no lineales pava
representar la planta y otro para la inversa dentésma (controlador), los dos sistemas son impleatErs mediante
redes neuronales supervisadas tipo perceptron oaydl y son entrenadas con la técnica de propagaicidersa. Su
funcionamiento se compara con el de un control BpD sintonizado mediante el método de Ziegler ehblis. Las
pruebas que se realizaron, muestran un comportamiadecuado del IMC ante diferentes puntos de eefga
mostrando una mayor estabilidad ante cambios brsigzoel nivel de referencia.

Palabras-clave Control por modelo interno (IMC), intercambiador dalor de placas (ICP), perceptron multicapa,
propagacion inversa, redes neuronales (NN)

1. INTRODUCCION

Los sistemas de control PID son una combinaciétrafeacciones, la proporcional, la integral y laadgiva, las
cuales, sintonizadas de forma correcta son sufeigara solucionar muchos de los problemas dealanie existen y
en la actualidad estos controles estan siendo ssadmas del 95% de los lazos de control que exéstda industria.
A pesar de que han sobrevivido a diferentes camigiosoldgicos y que eliminan el error en estadacésbario
mediante la realimentacién (siendo esta una densy®res ventajas), el ajuste de los controladoli@seB un trabajo
tedioso y requiere de cierto grado de intuicioradasen los principios de funcionamiento, tantoadeprocesos fisicos
controlados, como de la teoria de control, porie para algunas aplicaciones es preferible usarates inteligentes.

Los controles inteligentes son aquellos que tielze habilidad de actuar apropiadamente en un mmtopn
incertidumbre, donde una accion apropiada es laagueenta la probabilidad de consecucion de lostivbge del
sistema mediante actividades adaptativas, fusiana®i los métodos matematicos y los métodos coiivasc
(linglisticos). Los controles inteligentes méas dedlados en la actualidad estan basados en sistexertos tales
como: la légica difusa, las redes neuronales wligaritmos genéticos.

Dentro de los sistemas expertos, las redes neern sido ampliamente utilizadas en la identfdra de
procesos 0 como sistemas que optimizan el funci@r@mde un controlador, su principal habilidadeede aproximar
con gran precisidon funciones no lineales mediamiEepamiento con pares de datos de entrada-satixiaten
diferentes modelos de control neuronal tales colm®:controles neuronales indirectos, los contralesronales
directos, los controles adaptativos para sisterodim@ales entre otros [1], [2], [3].

2. CONTROL IMC NO LINEAL

El IMC es un método adaptativo especial para s&stemo lineales que ha venido ganando gran aceptdeldido a
su capacidad para rechazar perturbaciones, susafdes propiedades de robustez, su sencillez disefio y su facil
sintonizacion. Este tipo de control esta ampliamdahdamentado por diversos autores desde la tparéasistemas
lineales, sin embargo, la mayoria de los sisteraakes presentan algin tipo de no linealidad, payue se hace
necesario extender este método para sistemas ealelin mediante el uso de sistemas expertos comaedas
neuronales multicapa con entradas tipo NARMAX.

Los IMC se obtienen mediante el uso de dos opeead@ del modelo de la plankd y el de la inversa de la
mismaC. Debido a que en sistemas no lineales, C no regeesgactamente la inversa de la planta, se genezblazo
una sefial de error no nula que puede afectar ehgesio del control hasta deteriorarse o incluserBadnestable, por
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lo que se afade un filtro robustajue permite eliminar este efecto. El esquemaalgtal IMC se muestra en la Figura
1, alli se puede notar la sefial de salida del alaator ‘U”, la salida del filtro %", la salida de la plantay” y la salida

del modelo §".

Un control IMC posee propiedades elevadas de ddtabiy robustez las cuales pueden ser analizadas vy
manipuladas facilmente, incluso en sistemas naligse Un control IMC no lineal (N-IMC) difiere erug los IMC en
la linealidad o no de los operadores My C. UniadiMC cumple con las siguientes propiedades:
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Figura 1. Esquema general de un controlador IMC

Propiedad 1Si el controlador C y la planta P son establesmalelo de la planta M es una representacion garfec
de la misma, entonces el sistema es estable.

Propiedad 2Si existe el operador inverso del modelo de latplafi' y se utiliza como controlador (= C), si el
sistema es estable, entonces el controlador escpesf no requiere filtro robusto.

Propiedad 3.Si se cumplen las propiedades anteriores, se ebtisrcontrol sin estado transitorio, siempre qse la
entradas estén asintéticamente distribuidas.

OPERADOR M. Es un modelo del comportamiento de la dinAmicaadplénta. Cuando el sistema (la planta)
presenta un comportamiento no lineal, resulta atdrusar sistemas expertos como las redes newsanaiétodos de
I6gica difusa [4].

OPERADOR C. Es la inversa del comportamiento de la dindAmicdadplanta y su funcién es actuar como
controlador del sistema. La estimacién de la irev@sando M es lineal, es directa, mientras quedmaon modelos
no lineales, el calculo de la inversa no siempneosible ya que puede ser sensible a ruidos yosesrnumeéricos [5].

OPERADOR F. Debido a que el operador M, esta sometido a algum d@rror en estado estacionario y no
representa exactamente el comportamiento de léaplas necesario incluir un filtro que permita i@del error y asi
dotar al sistema de robustez [6].

3. REDES NEURONALES ARTIFICALES

Las redes neuronales se pueden entender comojanzegsa que permite representar modelos altanmeniaeales
a un bajo costo computacional y con una alta pretigxisten diferentes tipos de redes neuronalesiiples
aplicaciones se han desarrollado en cada casbd3fedes neuronales artificiales estan basadelsoemportamiento
del cerebro humano y cada una de ellas esta cotaguersun nucleo (unidad de procesamiento), dexsl(iuntos de

entrada de la informacion), el axén (canal de aalel la informacion) y se pueden observar en la
Figura 2.

Las neuronas son consideradas unidades de procesanto simple y se caracterizan porque el procesamignque
tienen es altamente paralelo, distribuido y adaptago [8], [9]. Dentro de los modelos neuronales m&snocidos
estan las perceptron (
Figura 3), perceptron multicapa, madeline, hopfield y nemimon. Dado su amplio uso en sistemas de control
robusto, en el desarrollo de esta investigacioutiiea la red neuronal perceptron multicapa coa sala capa oculta,
debido a que es adecuada para representar modediosaies con bastante precision [5], [7].

Una red perceptron multicapa notada cgMd1|L] , indica que tiene N variables de entrada, M neasatultas y L
variables de salida. Dadas las N variables de dstrase define el vector de entrada a la matriz como:
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Al cual se le agrega un escalar de valor 1 entiiadlposicién del vector para facilitar el manejatritial. Los pesos
a la entradav;; y la salidaz x de la red indican la intensidad de la conexiéneyiste entre cada neurona de la entrada a
la capa oculta y de la capa oculta a la saliddefisen matricialmente como:
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Figura 2. Elementos que forman una red neuron&diza [4]

Entrada

Cuerpo

Axones Sindpsis Dendritas
Figura 3.Esquema de una red neuronal tipo peragptro
La salidau; de cada una de las neuronas de la capa ocultaeie & expresa como:
wy = [F (e we ) F( we o U w ). (10 8 1]

Dondef es una funcién de activacién que ajusta las salithandoles una ponderacién entre 0 y 1 en cada caso
Existen diferentes funciones de activacion, erites ¢éa funcion lineal, la escalén, la sigmoideagaussiana [5].

Las L salidas de la red neuronal se pueden obtemao:

= [f'[“: '5-’::::'-1”[“: '-T:x::'- -f'[“:..r '-'-’:..r:;::'-f'[l 6 x::']

El entrenamiento es la etapa en la que la redustadia mediante técnicas iterativas al comportamigel sistema,
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existen diferentes métodos que se pueden claséitaupervisados cuando el entrenamiento se hdaseany durante
el proceso, estos métodos no han tenido acogid@odéa los sistemas de control debido a que sastahkes ante
eventos transitorios del sistema. El entrenamientsupervisado o fuera de linea requiere una ddgalnformacion
del comportamiento de la planta, lo cual, si log@uir los diferentes puntos de funcionamientoggbel ser suficiente
para obtener un modelo adecuado para el sistema [5]

Para verificar el comportamiento de la red, se ha@esimulaciéon de la misma, para esto generalngntema un
20% a 30% del total de los datos adquiridos paenttenamiento y se verifican comparando el emtredla salida
simulada y la real, con el fin de asegurar el camapoiento en condiciones reales.

4. IMPLEMENTACION DEL IMC EN UN INTERCAMBIADOR DE CALO R DE PLACAS

Un intercambiador de calor es un dispositivo ugaata transmitir calor entre dos fluidos que puesktar separados
mediante una barrera solida o que se encuentreordgacto directo. Un intercambiador de calor degdaCP es un
conjunto de laminas separadas por un empaque e eda cavidad formada, se alternan los dos flgdedransfieren
energia entre si. Las placas tienen preformas goenhque se aumente el area de transferencia caraleson mas
eficientes que los intercambiadores de carcasbostque son también ampliamente utilizados a mieklstrial. En el
laboratorio de ciencias térmicas de la Universidadional de Colombia, se encuentra un ICP didactictstruido en
1999 bajo la tesis [8], [9] (Figura 4), el cual daeconfigurar el sentido del flujo en diferentesedtiones como en U
ascendente o descendente y en Z ascendente o diasieerPara las diferentes pruebas se utilizonfigrgoacion en U
descendente.

Figura 4. ICP usado en el desarrollo de la expertiagson.

Como se menciono anteriormente, el equipo inter@mhblor entre dos fluidos, dluido 1 es agua fria a
temperatura ambiente que proviene de una torrefii@amiento y que después de circular por el IGBrra a la torre
por un canal paralelo, dluido 2 es agua que se almacena en un tanque y se caliemt@ del mismo con seis
resistencias de 1500W cada una, el agua es imputsadiante una motobomba de 0.5 HP trifasica, dhesiregulada
mediante un variador de frecuencia a 40 Hz, debidoe por el disefio del equipo requiere un menadataen la linea
al que suministra la misma [8].

El caudal de entrada del fluido 2 es controladoiamd una valvula proporcional neumatica de diafragla cual
recibe una sefial neumética de 3 a 15 psi y desplaZstago de apertura en funcion de dicha skéaefial neuméatica
se obtiene mediante un transductor IP, que recibesafial de corriente de 4 a 20 mA y genera urad sefimética de
3 a 15 psi de forma proporcional.

En la Figura 5, se muestra la apertura de la vélgalfuncién de la corriente de entrada, se obspealurante el
aumento de corriente el sistema es proporcionad, smaembargo, cuando desciende la corriente, Nauleapresenta
una histéresis mecanica producto del resorte gone thternamente con lo que no hay una correspoidédinecta entre
la corriente y la posicion generando una falla @sihtonizacion del controlador PID y el IMC. EnHaura 6, se
muestra el cambio del caudal en funcion de la eotei que se le aplica al transductor IP en un dielsubida.
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Para corregir la histéresis, se implemento en LEBY,luna funcién que obtiene la corriente del trantat a partir
de la posicién deseada y la posicién anterior como:

_ S POS — POS1
COR =g, - FOS + @4 —mﬂ;
Donde:

COR caorriente a aplicar [mA]
POS posicion deseada [mil]
POS1 posicion de la valvula [mil]
a, & Y &: constantes
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Figura 5. Comportamiento de la valvula en funciérialsefial de corriente

A partir de regresiones lineales en Excel, se obtawm los siguientes valores para las constanteslpaalvula:

e, = 0.020737
o, = 8917032
o; = 0938226

El esquema del sistema de control y adquisiciédades se muestra en la

Figura 7, fue implementado en LabVIEW el softwaerapla adquisicion de datos de la curva de respuast
escalon, el control PID y el IMC. El hardware qeeusilizo es un chasis USB-NI-9172 que cuenta amstdrjetas de
adquisicion de temperatura NI-9211 para termocufies J y K, ademas, una tarjeta NI-9265 que generdente
entre O y 20 mA.
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Figura 6. Caudal obtenido variando la corrientea fasecuencia de la bomba de 40 Hz
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Figura 7. Esquema del sistema de adquisicion yalot¢! ICP

El primer modelo implementado fue un control tig® Rintonizado mediante la técnica de Ziegler —hiis de
respuesta a abertura maxima, para esto, se defdvisla cerrada totalmente (a 8 mA) durante 30 ségs y luego se

abrio totalmente (20 mA), se espero entre 70 yeB@isdos mientras estabilizaba el sistema, la r@aeri la salida del
agua fria se muestra en la

Figura 8.
Las constantes obtenidas fueron:
K, = 22.25.K; = 1s.K; = 0.23s

Con las constantes del controlador y el .vi de L& se implemento el PID; mediante técnicas hduasstse
ajustaron las constantes asi:

K, =173, K = 15, K; = 0.23s

La prueba de validacién del PID consistié en vdaaemperatura Jdeseada empezando en 30 °C y esperar a que

la respuesta se estabilice, luego se cambia a ZFT, 32°C y 24°C. La respuesta del controlad@®@ B¢ puede
observar en la

Figura 9.

CURVAREACCION 8 - 20 mA (10 LT/MIN @45Hz)
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Figura 8. Método de respuesta a escalon paratangiacion del PID
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Figura 9. Desempefio del control PID

Posteriormente, se implemento el IMC en LabVIEW o@® muestra en el esquema de la Figura 10.

y
T, Te POS COR T

Figura 10. Esquema del IMC implementado en el ICP

Donde:

T4 Temperatura deseada [°C]

Ts: Temperatura a la salida del filtro F [°C]
T,: Temperatura real de la planta [°C]

Tm: Temperatura modelada [°C]

POS: posicién de la valvula [mil]

COR: sefal de corriente [mA]

El filtro robusto F que se uso6 es tomado de [1Mtual, aunque es lineal, reduce considerablemenégror de
modelamiento de J'con respecto agl'se sintoniza mediante una Unica variabl&xisten diferentes disefios de filtros

no lineales incluidos los que usan logica difusa paito-ajustarse [6], [8], [12], pero no estantdedel alcance de esta
investigacion. El filtro F usado, se define como:

) =T -U+(1—a) [T —-10-T&-10+ T, -1 —T:(t - 1]
Donde:

t: unidad de tiempo
a: pardmetro de sintonizacion, toma valores engrd 0
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Este filtro discreto puede ser interpretado enlasda tiempo continuo como el predictor de SmitB],[114], a
través de la experimentacion se obtuvo que pagssestemag=0.9.

El operador C y M es tomado a partir de una prwaael ICP en el que se hizo una variacién disceetda
posicion de abertura de la valvula y se observabestabilizacion de Tse uso umt = 0.5 s, se adquirieron 6000
parejas de datos.

Las redes neuronales fueron entrenadas en el pragkNMODEL, el cual utiliza el método de la regleltd
generalizada para calcular los pesos de entradasalida, que mas se ajusten a los datos obtedeld€P. Para el
operador C, se utilizo el siguiente modelo:

Entradas<:

POS1, POS2, POS3,{IT2, T3
Salida:

POS

Neuronas ocultas:

Cinco

Debido a que a mayor numero de neuronas ocul&stelnamiento se torna mas demorado, se opto pocinso
neuronas ocultas, con lo cual, la red neuronakatih seria un perceptron multicapa de tamafidl]6|5pe entrenada
con 4800 parejas de datos y validada con 12001 Entenamiento, el ajuste fue dé R0.965 y en la validacion de
R?=0.955. Para el operador M, la red neuronal usadgualmente una perceptron multicapa de tamas¢i]&jon:

Entradas:

POS1, POS2, POS3, POS4,, TN
Salida:

Tm

Fue entrenada con 4800 parejas de datos y valita2@0. En el entrenamiento, el ajuste fue fie R.995 y en la
validacion de R=0.998.

La implementacion del IMC fue hecha en LabVIEW g tesultados del IMC estan en la Figura 11, dodéenas
se hace una comparacion con el control PID antpkeimentado.

35
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g 2° Laameh -—SP
E v
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21 A
19
17 1 T T 1
0 500 1000 1500

Tiempo [s]

Figura 11. Comportamiento del IMC y comparacion derdesempefio del control PID

L El nimero en cada variable indica el nimero ddades de tiempo de retraso de la misma.
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5. CONCLUSIONES

Las redes neuronales aunque son sistemas expeuipsititizados, tienen una desventaja muy grandes ele
tiempo que requiere su entrenamiento para cuandartdad de informacion es muy grande, por lo sgiehace
necesario establecer sistemas de entrenamientefitiéstes.

El control IMC muestra una menor dispersion enst@d@o estable, ademas de un calentamiento mas@meEndo
la temperatura deseada se encuentra distantetelnferatura de salida, lo cual es un indicadomugbr desempefio
del IMC frente a los controles PID.

Es necesario seguir con el desarrollo de estosnsist expertos y verificar el uso de filtros no dies y
autoajustables, con el cual se puede lograr gsistema de control sea totalmente auténomo.

6. REFERENCIAS

(1]

(2

(3]

(4]

(5]

(6]

(7]

(8]

19

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

H. Xiong. “An Approximate Internal Model-Based Nauontrol for Unknown Nonlinear Discrete
Processes”. IEEE Transactions on neural networéss, 37, No. 3, 2006.

C. Economou, M. Morari, B. Palsson. Internal Mo@ehtrol: extension to nonlinear system. Ind. Eng.
Chem. Process Des. Dev. Vol 25, pp 403-411, 1986.

F. Suérez, and J. Zhang. “Improved Bleach Planti@bbsing Internal Model Control with Smith
Predictor”. 16th IEEHNnternational Conference on Control Applicatior3art of IEEE Multi-conference on
Systems and Control, 2007.

I. Rivals, L. Personnaz. “Nonlinear internal modehtrol using neural networks: application to psses
with delay and design issues”. IEEE Transactionsleuaral Networks. Vol 11(1), 2000

C. G. Economou, and M. “Morari. Internal Model Caht multiloop design”. Industrial & Eng. Chem.
Process Design and development. Vol 25 pp 411-49%6.

E. P. Nahas, M. A. Henson, D. E. Seborg. “Nonlirnatarnal model strategy for neural network models”
Computer Chem. Eng. Vol 16, No 12 pp 1039-10572199

J. Hilera., V. Martinez. “Redes Neuronales Artdieis” Alfaomega, 2000.

J. H. Ayala. “Intercambiador de calor de placagfiisy construccién del sistema controlado a trdeés
estrategia PID y adquisicion de datos”, Tesis @égfado, Facultad de Ingenieria, Universidad Nactidaa
Colombia, 1999.

F. E. Sierra, “Desarrollo y evaluacién de un mogsoa controlar un intercambiador de calor basado e
redes neuronales”, Tesis de Maestria, Facultadginleria, Universidad Nacional de Colombia, 2000.

K. Ogata. “Ingenieria de Control Moderna”. TercEdicion. Prentice Hall, 1998.

L. Torres., G. Hernandez., L. F. Nifio. “Redes Neafes”, 10° Coloquio distrital de Mateméticas y
Estadistica - Universidad Nacional de Colombi&®3L9

W. Yao Nan., Y. Xiao Fang. “SVM Approximate-baseternal Model Control Strategy”, ACTA
AUTOMATICA SINICA., Vol 34 No 2. February 2008.

W. Wu, J Xian. “Neural Predictive Control Desigm fdncertain Nonlinear Systems”. National Yunlin
University of Science and Technology, 2004.

G. Qiang, W. Wei, R. R Xu. “Design of IMC Contralleith Anti-Saturation for PMSM Compressor
System”. IEEE Vehicle Power and Propulsion ConfeeefyPPC), 2008.



VI Congresso Nacional de Engenharia Mecanica, 18 a 21 de Agosto 2010, Campina Grande - Paraiba

7. ABSTRACT

This article describes the implementation of an Ilf@ernal Model Control) nonlinear a plate heat
exchanger. For the development of IMC, two modetsused to represent a nonlinear plant and one
for the inverse of the same (driver), the two syst@re implemented using supervised neural
networks are multilayer perceptron trained withitheerse propagation technique . Its operation is
compared with that of a PID control tuned by thehod of Ziegler - Nichols. The tests performed
show a proper behavior of IMC at different benchtaahowing a greater stability to sudden
changes in the baseline
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