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En este trabajo se presenta una aplicacién de redes neuronales al modelado y control del comportamiento
dindmico de sistemas no-lineales. Se utiliza el método de retropropagacién de errores para el aprendizaje de
la dindmica de tales sistemas. La misma metodologfa se emplea para la obtencién del modelo inverso, que
permite implementar esquemas de control tales como control con modelo interno (IMC) y de lazo abierto. Este
tipo de estructuras demuestra ser eficiente en el control de sistemas con no-linealidades severas.

1. INTRODUCCION

En los dltimos afios se han desarrollado nue-
vos tipos de arquitecturas computacionales conoci-
das como “redes neuronales”, ya que simulan en
cierta forma la estructura y funcionamiento del ce-
rebro. En particular se destaca su capacidad de
“aprender” un mapa entrada-salida a partir de una
base de datos dada. Esta propiedad las convierte en
sistemas potencialmente aplicables en el drea de
simulacién y control. Para una completa introduc-
cidn a las redes neuronales y al método de retropropa-
gacién de errores (“backpropagation rule”) ver
Rumethart et al., 1986.

En este trabajo se aplica dicha metodologia a
la obtencién de un modelo dindmico del tope de una
columna de destilacién binaria. Este tipo de siste-
mas presenta distintos niveles de no-linealidad se-
gin el grado de pureza requerido. También se desa-
rrolla un modelo aproximado de la inversa de la
planta, con el propdsito de que actde como contro-
lJador de la misma. En base a estos elementos es
posible generar estructuras de control del tipo IMC
(Control con modelo interno o “internal model con-
trol”) y a lazo abierto.

II. MODELADO DEL COMPORTAMIENTO
DINAMICO DE COLUMNAS
DE DESTILACION

Se estudia la respuesta dindmica de la com-
posicién de tope de una columna binaria Benceno-
Tolueno (XD) frente a cambios en la variable reflu-
jo (R). En la Fig. 1 se presenta un esquema de la
columna. El modelado matemdtico riguroso de la
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misma se formula mediante un sistema de ecuacio-
nes diferenciales ordinarias (SEDQ), configurado a
través de balances de masa total, por componente y
de energfa. Mayores detalles relacionados con este
modelo se encuentran en Basualdo, 1990.

El banco de datos necesario para el entrena-
miento de la red (ajuste de sus pardmetros internos)
sc obtiene a partir de la simulacién dindmica del
comportamiento de la columna. En la Fig. 2 puede
observarse la forma en que el sistema se excita a
intervalos regulares de tiempo, mediante saltos es-
calén de diferentes signos y magnitudes de la varia-
ble manipulada R. Se utiliza una red neuronal del
tipo “feed-forward”, entrenada mediante el método
de retropropagacién de errores, para reconocer la
correlacién variable manipulada (R)-variable con-
trolada (XD) dada en la Fig. 2.
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Fig. 1: Esquema general de la columna de destilacion con-
tinua considerada.
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Fig. 2: a) Excztaczones escalon en el reflujo R, y b) Res‘pueua temporal de la planta en términos de la composicion

de benceno normalizada XD.

IIl. RESULTADOS

Con el objeto de validar el modelo obtenido
a partir del entrenamiento de la red neuronal se

analiza: : :
-a) el ajuste de los resultados generados por ]a
red-con los datos de entrenamiento, y

0.6

b) la capacidad de generalizaci6n de la red del
comportamiento de la planta en regiones extremas
de funcionamiento. En este iltimo caso se generan
datos en un nuevo rango con el simulador de la
planta, y s¢ comparan con las predicciones propor-
cionadas por la red. Dentro de la resolucién de la
Fig. 2, los valores predichos por la red no difieren

Fig. 3: Respuesta temporal del modelo inverso (linea continua) compatada con los valores de reﬂu]o que ingresan a la

planta (linea de puntos).
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Fzg 4:a) Esquema de control a lazo abierto empleando el modelo inverso (C) de la planta generado via redes neuronales;

b) Estructura de control IMC empleando los modelos mverso (C) y directo (M) generados via redes neuronales.
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de los datos correspondlentes a la respuesta dindmi-
ca real de la'planta. En la Fig. 3 se grafican las
predlccmnes realizadas por la red inversa compara-
das con los saltos escalones con que se excitd a la
planta La obtenc:on de este modelo inverso permite
generar un esquema de control a lazo abierto como
el de la Fig. 4a o la estructura de tipo IMC a lazo
cerrado mdlcada en la Fig. 4b. En este iitimo caso
se ha incluido' 'una constante de amplificacién K cuyo
obJetlvo es el de acelerar la respuesta transitoria del
sistema. En 14 Fig. 5a puede observarse la respuesta
tcmporal del sflstcma a lazo abierto (LA), comparada
con su analoga para el sistema IMCcon K=1y K
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=4. Para K=4 se aprecia una mayor velocidad para
alcanzar ¢l valor deseado. Finalmente, en la Fig. 5b
se presenta la salida del controlador R correspon-
diente a la misma perturbacién. Se dcstaca que el
efecto de la amplificacién promueve la IIvarlaclon
mds contundente de R . . I
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IV. CONCLUSIONES X
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En este trabajo se ha discutido el uso de re-
des neuronales a fin de obtener un modelo que re-
presente el comportamlento dinamico no: 'lineal de
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Fig. 5: a) Respuesta dindmica de la composicién de salida controlada (XD) frente a un salto escalén positivo del valor
de referencia. Las curvas con constantes de amplificacion K=4 y K=1 corresponden al esquema de control IMC (fig. 4b).
LA indica la respuesta para un control a lazo abierto (fig. 4a); b) Salida temporal de los controladores conespondzentes

a ‘la respuesta dmalmca mostrada en a).
i
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una columna de destilacién. El cntrénami'e'nto de'la
red efectuado con datos entrada-salida del sistema
demostré. ser eficiente en la. identificacion de-las

relaciones no-lineales existentes. Alternativamente,'

es posible entrenar una red con la misma metodolo-
gia para generar el modelo inverso de la planta.
Esto dltimo permitié implementar dos esquemas de
control: a lazo abierto y control con modelo interno
IMC que demostraron ser eficientes para el ejemplo
analizado. o
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