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Resumen

En este articulo se propone un Controlador Predictivo Neuronal (ANN-MPC) para controlar un sistema no lineal de tanque
cuddruple, el cual es complejo de controlar debido a la no linealidad de sus valvulas y a la interaccion entre sus variables controladas.
Ademés, el problema se agrava ya que el proceso presenta una respuesta transitoria con dindmica inversa por ser de fase no minima.
El ANN-MPC emplea una estructura modular de red neuronal artificial y el algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt para
estimar con mayor precisién y rapidez las salidas del proceso no lineal y evitar el sobreajuste del modelo. Se generaron datos
operativos a partir de la planta para entrenar la red neuronal empleando Matlab. Se probé el rendimiento del ANN-MPC ante
cambios de referencia y se compar6 con un MPC lineal y un MPC no lineal. Los resultados de simulacién mostraron que el ANN-
MPC produjo un menor tiempo de establecimiento que el MPC lineal y gener6 valores RMSE de las salidas similares a los del
NMPC. Ademas, se redujo el tiempo de computo requerido para calcular la variable de control 6ptima comparado con el NMPC.

Palabras clave: Control predictivo basado en modelo, Redes neuronales artificiales, Sistema MIMO, Sistema de tanque cuadruple.

Control of a non-linear and non-minimum phase multivariable system using a neural predictive controller
Abstract

In this paper, a Neural Predictive Controller (ANN-MPC) is proposed to control a nonlinear quadruple tank system, which is
complex to control due to the nonlinearity of its valves and the interaction between its controlled variables. In addition, the problem
is aggravated since the process presents a transient response with inverse dynamics due to being in a non-minimum phase. The ANN-
MPC employs a modular artificial neural network framework and the Levenberg-Marquardt training algorithm to more accurately
and quickly estimate nonlinear process outputs and avoid model overfitting. Operational data was generated from the plant to train
the neural network using Matlab. The performance of the ANN-MPC under reference changes was tested and compared with a
linear MPC and a non-linear MPC. The simulation results showed that the ANN-MPC produced a shorter settling time than the
linear MPC and generated RMSE values of the outputs similar to those of the NMPC. In addition, the computation time required to
calculate the optimal control variable was reduced compared to the NMPC.

Keywords: Model based predictive control, Artificial neural networks, MIMO system, Quadruple-tank system.

1. Introduccién
trol. Si bien, por lo general, un sistema de control suele ser sen-

En la actualidad, globalmente, una gran cantidad de indus- cillo, en diversas ocasiones surgen algunas complicaciones, co-
trias cuentan con procesos donde se requieren sistemas de con- mo cuando el proceso es de fase no minima, lo cual hace que el
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empleo de técnicas clasicas de control no sea tan eficiente. Es-
to se debe principalmente a que un sistema de fase no minima
muestra comportamientos transitorios de dindmica inversa, pro-
vocando que la variable controlada actde en sentido contrario al
esperado cuando se aplica la variable de control. Esta situacion
se torna ain mas compleja para sistemas MIMO (multiple input
multiple output), ya que mientras mds fuerte sea la interaccion
entre las variables del proceso, menos eficiente serd la aplica-
cion de técnicas clésicas de control, necesitando asi el empleo
de técnicas avanzadas de control MIMO. Finalmente, una com-
plicacion que se presenta en la mayoria de procesos en la practi-
ca es cuando el proceso posee un comportamiento altamente no
lineal, lo cual imposibilita el uso de técnicas de control basadas
en modelos lineales, pues su desempefio no seria el dptimo.

Un proceso que cuenta con todos los inconvenientes men-
cionados lineas arriba, y que ha sido ampliamente empleado
para ilustrar diversas estrategias de control, es el proceso de
tanque cuadruple, estudiado en algunos trabajos como (Johans-
son, 2000). Este proceso incluso se usa como una herramienta
educativa para ensefiar técnicas avanzadas de control MIMO
(Alvarado et al., 2011) y tiene la ventaja de poseer ceros ajusta-
bles segin lo cual puede mostrar caracteristicas de fase minima
y fase no minima. Este sistema, en particular, es mas comple-
jo de controlar cuando se encuentra en configuracién de fase no
minima, ya que en esta configuracién los tanques ubicados en la
parte superior de la planta son alimentados con un mayor caudal
de agua, mientras que los tanques inferiores reciben un menor
caudal de los actuadores, y dado que el objetivo de control es
precisamente la regulacién del nivel en los tanques inferiores,
el control de nivel en estos dltimos se vuelve tedioso.

Una técnica de control que ha mostrado grandes ventajas
frente a los problemas antes mencionados es el Control Pre-
dictivo Basado en Modelo (MPC). Este controlador emplea el
modelo dindmico del proceso para predecir su comportamiento
futuro (Kouvaritakis and Cannon, 2016). Por lo cual, el modelo
del proceso es un factor clave en el disefio del MPC. Sin em-
bargo, en el caso de un MPC lineal, el modelo empleado en
su formulacién a menudo se logra aproximando el proceso con
modelos lineales, los cuales solo trabajan de manera eficiente
dentro de puntos de operacioén limitados. La linealizacion del
modelo de un proceso genera un desajuste estructural entre el
modelo y el proceso, principalmente porque los modelos linea-
les por lo general no son precisos ante procesos con fuertes no
linealidades. Como consecuencia, un MPC basado en lineali-
zacion tendrd un desempefio deficiente (Pan and Wang, 2012).
Una solucién alternativa podria ser el uso de un MPC no lineal
(NMPC), que emplea modelos no lineales y considera restric-
ciones no lineales en su formulacién (Dong et al., 2019). Sin
embargo, el NMPC requiere emplear un optimizador en linea
para obtener los estados y entradas estacionarios Optimos, y esto
hace que el sistema de control requiera mds tiempo de cémputo
para obtener las variables de control. Este inconveniente hace
que el NMPC sea inutilizable con ciertos procesos que poseen
periodos de muestreo demasiado cortos.

Ante esta problemadtica, las Redes Neuronales Atrtificiales
(ANN) han surgido como una posible y prometedora solucién.
En los ultimos afios, se han usado diversas redes neuronales
junto con MPC, y su uso se ha clasificado en dos categorias:
para identificaciéon de modelos (Vieira et al., 2005), (Tang and

Daoutidis, 2019); y para resolver el problema de optimizacién
(Gao et al., 2011), (Pan and Wang, 2010). En el caso de identi-
ficacion de modelos, se han empleado las ANN como modelos
sustitutos en lugar de los modelos lineales usados para predecir
las respuestas futuras de los sistemas, como en (Carvalho et al.,
2020), donde se entren6 una ANN Feed-forward que se uso pa-
ra aproximar la dindmica de un intercambiador de calor y con
la cual se obtuvo el modelo para el disefio de un MPC. Los re-
sultados de aquel trabajo demostraron el buen desempefio del
enfoque presentado al conseguir menor sobre-impulso y mejor
rechazo a las perturbaciones en comparacién con un PID clési-
co. Sin embargo, el sistema en el cual se prob6 el controlador
era SISO (Single-input Single-output).

Por otra parte, otros trabajos han utilizado las ANN para
aproximar la dindmica del MPC y asi obtener la variable de
control a partir de datos en lazo cerrado. Esta estrategia se en-
foca en el mapeo de los estados del sistema y las entradas de
control 6ptimas. Entre los trabajos que han empleado el enfo-
que mencionado, encontramos a (Cseko et al., 2015), donde se
disefié un MPC basado en funciones de base radial (RBF) pa-
ra el control de un sistema de suspensiéon de un vehiculo, o el
trabajo realizado por (Lucia and Karg, 2018), donde se emplea
una estructura Deep Learning para modelar la ley de control de
un NMPC robusto y asi controlar un reactor de polimerizacion.
Por su lado, (Sarali et al., 2019) hace basicamente lo mismo, pe-
ro lo aplica a un inversor de fuente de voltaje. Asimismo, en un
trabajo anterior, (Calle and Oliden, 2021a), implementaron la
antes mencionada estrategia para identificar el MPC empleado
para controlar un sistema MIMO de cuatro tanques acoplados.
Se realizé una comparacién de diferentes estructuras para iden-
tificar el controlador, y los mejores resultados los obtuvieron
una red feed-forward y una red recurrente, mientras que una
red LSTM obtuvo el resultado mds bajo. Sin embargo, a pesar
de los buenos resultados de estos trabajos, es necesario men-
cionar que este enfoque limita los escenarios de operacién del
controlador para los cuales fue entrenado, pues se restringe a las
situaciones en donde se produjeron los datos de entrenamiento.

En tanto, otros estudios han empleado técnicas de aprendi-
zaje automatico para sintonizar los pardmetros del mejor MPC
que satisfaga las restricciones de entrada y salida. Como en
(Yan and Xu, 2019), donde se emplean las ANN para encon-
trar los parametros del MPC usado para controlar un sistema de
micro-posicionamiento. Mientras que (Piga et al., 2019), a par-
tir de datos en lazo cerrado, ajusta un modelo que proporcione
el mejor desempefio a lazo cerrado del sistema. No obstante,
para emplear esta estrategia se necesita realizar identificacion
en linea, lo cual, evidentemente, es demasiado costoso, compu-
tacionalmente hablando, y dificulta su aplicacién en sistemas
con un elevado nimero de variables. Por su parte, (Xu et al.,
2016) presenta una ANN recurrente en tiempo discreto para re-
solver un problema de programacién convexo en el sistema de
cuatro tanques. En tanto, (Nguyen, 2020) presenta un enfoque
ANN que implica una red Elman recurrente para capturar la
dindmica inversa del sistema de cuatro tanques. Sin embargo,
los controladores basados en dindmica inversa podrian presen-
tar problemas para controlar sistemas de fase no minima.

Por lo antes visto, en este articulo se disefia un MPC no li-
neal, cuyo modelo de prediccidn se basa en una red neuronal
tipo NARX con arquitectura Feed-forward. Lo novedoso de es-
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Figura 1: Diagrama esquematico del controlador ANN-MPC. Aplicacion de las sefiales de excitacion a la planta de tanque cuadruple. Recoleccién y procesamiento
de los datos de entrenamiento. Modelamiento y entrenamiento de la red neuronal artificial. Disefio del controlador ANN-MPC.

te enfoque es que el inconveniente del control de sistemas no
lineales de fase no minima se supera mejorando la precision
de prediccién del modelo a lo largo del horizonte de predic-
cién, lo cual se consigue empleando una red neuronal modular
junto con el algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt
(LM) para obtener el modelo del proceso. Este enfoque evita
emplear técnicas de regularizacion para superar el sobreajuste
de parametros y agiliza la etapa de modelado, ya que el entrena-
miento de una red Feed-forward es menos complejo comparado
con las redes neuronales recurrentes. Luego, el modelo se inte-
gra con el algoritmo de optimizacién del MPC para calcular la
variable de control 6ptima. El modelo ANN se entrena, vali-
da y prueba con datos reales de entrada-salida de la planta de
tanque cuadruple, mientras que las pruebas del controlador se
realizan usando un simulador basado en un modelo de primeros
principios de la planta.

El resto de este articulo estd organizado de la siguiente for-
ma: la Seccion 2 introduce brevemente la teoria de Control Pre-
dictivo Basado en Modelo (MPC) y la identificacién con Redes
Neuronales Artificiales (ANN). Luego, se presenta la metodo-
logia propuesta en este trabajo, la cual engloba la integracién
de estos dos conceptos. Por su parte, en la Seccién 3, se presen-
ta el caso de estudio, el cual es un proceso hidriulico no lineal
de tanque cuddruple, que posee una alta interaccidn entre sus
variables y se encuentra en configuracion de fase no minima.
Primero, usando la planta de tanque cuddruple, se generan los
datos de entrenamiento. Posteriormente se realiza el disefio y
entrenamiento del modelo ANN, y en la Seccién 4 se presen-
ta un andlisis de los resultados obtenidos de la aplicacion del
enfoque propuesto sobre el sistema de tanque cuddruple. Final-
mente, la Seccién 5 presenta algunas conclusiones obtenidas de
la experimentacion realizada.

2. Metodologia

Esta seccién proporciona una breve introduccién a los dos
conceptos mds importantes discutidos en este trabajo, como
el control MPC y las ANN para identificacién. Asimismo, se
muestra como se pueden integrar estas dos técnicas para di-
sefiar un sistema de control robusto y preciso, cuyo diagrama
esquemadtico se puede ver en la Figura 1.

2.1.  Control predictivo basado en modelo (MPC)
El MPC es una estrategia de control avanzado e iterativo
que emplea un modelo dindmico del proceso para predecir su

comportamiento futuro y calcular una secuencia de control Opti-
ma que, cuando se aplica, permite lograr ese comportamien-
to. El MPC es capaz de considerar los requisitos ambientales,
econdémicos, y de seguridad requeridos para la operaciéon de un
proceso dentro de un indice de desempeiio, el cual se minimiza
resolviendo un problema de optimizacién. Esto le permite me-
jorar el desempeiio de los sistemas de control MIMO (Rawlings
etal., 2017).

Dado un sistema discreto en espacio de estados, lineal e in-
variante en el tiempo (LTI), definido por la siguiente expresion

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) (1a)
y(k) = Cx(k) (1b)

donde k € Z se refiere al instante de tiempo actual, x(k) € R”,
u(k) € R”, y y(k) € R? son el vector de estados, vector de en-
tradas, y vector de salidas, respectivamente, con n, p y g, como
el nimero de estados, el nimero de entradas, y el ndmero de
salidas. Por otro lado, A € R™, B € R™ y C € R?" son las
matrices de estados, de entradas y de salidas, respectivamente,
y describen la dindmica de la planta.

En cada periodo de muestreo, el MPC minimiza una fun-
cién de costo, J(k), conformada por dos términos, uno referido
al error entre la salida, y, y la referencia r, y el otro referido al
incremento de control, Au:

Np Ne-1
Iy = Y llyle+ jik) = ek + iRl + Y llautk + oG (2)
j=1 j=0

donde IIZII%2 denota la norma euclidiana del vector z y es equiva-

lente a /27 Oz, con z" como la traspuesta del vector z. Ademds,
Np se conoce como el horizonte de prediccion, y es el nimero
de pasos de tiempo hacia el futuro en el cual queremos mini-
mizar J(k). Asimismo, N¢ es el horizonte de control e indica el
nimero de movimientos de la variable de control que tenemos
que aplicar para llegar a la referencia dada en el tramo indicado
por N¢. Por otro lado, se denota por y(k + jlk),con j =1, ..., Np,
a la prediccidn de la salida, y, j pasos hacia el futuro, estimada
a partir del instante k. Por otro lado, definimos el incremento de
control como Au(k + jlk) = u(k + jlk) —a(k + j — 1]k). Las ma-
trices Q € R*Nr¥nNe y R € RP-Nexp-Ne gon matrices de pondera-
cioén que sirven para dar mayor relevancia a la minimizacién de
cualquiera de los términos que conforman la funcién de costo,
con la condicién que Q > 0 sea positiva semi-definida, y R > 0
sea positiva definida.
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La funcién de costo en (2) estd sujeta a las siguientes res-
tricciones

x(0) = xo

x(k + j+ 1lk) = Ax(k + jlk) + Bu(k + jlk), j=0,...Np—1
y(k + jlk) = Cx(k + jlk), j=1,..,Np
Xpin < X(k + jlk) < Xpax, j=1,..,Np
Yoin < Yk + JIK) < Y00 J=1,..,Np
AUy < AUk + jlk) < AUy, j=0,..,Nc—1
Wyin < Uk + jlk) < Wy, j=0,..,Nc—1

Las ecuaciones a las que se sujeta el problema de optimi-
zacién son conjuntos poliédricos de restricciones de estado, de
entrada, y de salida. La implementacién de las restricciones ase-
gura que la variable de control se comporte adecuadamente sin
exceder los limites fisicos de los actuadores o sin realizar cam-
bios bruscos que causen un deterioro en su vida util. Estas res-
tricciones también mantienen las salidas del sistema dentro de
los limites de operacidn y de calidad impuestos por el proceso.

Resolviendo el problema de optimizacidn, obtenemos la se-
cuencia de control 6ptima (U = u(0),...,u(N¢ — 1)) a lo largo
del horizonte de control tal que se minimice J(k). El primer
término de la secuencia de control (u(0)) se aplica a la planta y
el problema de optimizacién completo se vuelve a resolver en
cada periodo de muestreo.

2.2.  Identificacion con redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial es un aproximador universal de
funciones dindmicas (Hornik et al., 1989), es decir, es un mo-
delo empirico no lineal que representa datos de entrada-salida.
Una ANN es capaz de imitar el modelo de un proceso apren-
diendo patrones de un conjunto de datos suficientemente gran-
de, requiriendo asi poco conocimiento a priori de la estructura
(Bahar et al., 2004). Su capacidad para predecir con precisién
respuestas futuras se ha demostrado en una diversidad de traba-
jos y el campo de sus aplicaciones estd aumentando rapidamen-
te (Brigham et al., 2018).

El funcionamiento de un modelo ANN se basa en el com-
portamiento del cerebro humano y estd conformado por un con-
junto de neuronas artificiales las cuales estdn ubicadas en una
capa de entrada, una o mds capas ocultas o intermedias, y una
capa de salida. Las neuronas de una capa se hallan interconecta-
das a las neuronas de otra capa a través de pesos sindpticos para
producir una salida a partir de ciertas entradas. Estas conexio-
nes le permiten a la ANN lidiar con problemas de no linealidad.

En este trabajo se adoptard una red neuronal dindmica debi-
do a que las variables del sistema estan representadas por datos
en series de tiempo. Las ANN dinamicas se diferencian de las
ANN estéticas debido a que cuentan con elementos de retro-
alimentacidén con retardos y, gracias a estos, son mds precisas.
Entre las ANN dindmicas destacan los modelos nonlinear au-
toregressive exogenous (NARX), que son considerados buenos
predictores del comportamiento de sistemas dindmicos no li-
neales gracias a su rdpida convergencia y su mejor capacidad
de generalizacion, en comparacién con otras redes (Manonma-
ni et al., 2018). Las NARX’s se han empleado en varias aplica-
ciones y han mostraron un rendimiento confiable (Saadon et al.,

2020). La arquitectura de un modelo NARX se muestra en (3).

Xt + 1) = fan(x(@), ..., x(t — ny), u(?), ..., u(t —n,))  (3)

donde fyy es una funcién no lineal que representa al modelo,
u(t) y x(t) son la entrada y salidas del modelo en el instante
t, respectivamente. x(¢ + 1) es salida estimada por el modelo
NARX en el instante t para el tiempo ¢ + 1. Finalmente, n, y n,
son el nimero de retardos de la salida y de la entrada, respecti-
vamente.

El valor futuro de la salida, X(z + 1), se calcula a partir de los
valores de entrada actuales y pasados de u(t —i),i =0, 1, ..., n,
junto con los valores de salida actuales y previos de x(t — i),
i=0,1,..,n,

En cada capa, la sefial de salida se expresa por

n

yi=fa Z Xj.wjj + bias “)

=

donde f, es la funcidn de activacion, i es la ubicacién en la capa
actual, j es la ubicacidn en la capa previa, y n es el nimero de
neuronas en dicha capa. Asimismo, y; es la sefial de salida, x; =
sefial de entrada, w;; es el peso sindptico entre iy j. Muchas ve-
ces para obtener mejores resultados es necesario usar un valor
de sesgo, también conocido como bias.

La funcidn de activacion es la accién que ejecuta una neuro-
na para obtener una salida a partir de las entradas que le llegan.
Esta funcién se utiliza para limitar el rango de valores de salida
de la neurona. Generalmente, sus valores de salida suelen estar
entre (0,1) 6 (-1,1), dependiendo de la funcién con la que se esté
trabajando, o se podrian adoptar otros valores segin la aplica-
ci6én. Existen muchas funciones de activacién y se debe elegir
una de acuerdo al problema que se requiera resolver. La funcién
de activacidén debe ser continua; diferenciable en cada punto; y
mondtona no decreciente. Hay muchas funciones candidatas,
incluyendo la funcién lineal, escalonada, sigmoidea, tanh, etc.

El proceso de aprendizaje de una ANN se realiza modifican-
do sus pesos sindpticos, lo que se conoce como entrenamiento,
y suele realizarse mediante el algoritmo Back-Propagation (BP)
(Amari, 1993). El procedimiento consiste en aprender un con-
junto de patrones de entrada-salida, que sirven de estimulo para
activar las neuronas de la primera capa de la ANN, que generan
una salida que se propaga a través de las neuronas de las ca-
pas siguientes hasta generar una salida global. La salida global
predicha por la ANN se compara con la salida deseada y se cal-
cula el error. El objetivo es minimizar una funcién de pérdida
formada por estos errores. Generalmente, se puede elegir como
funcién de pérdida el error medio cuadratico (MSE), o la raiz
del error medio cuadratico (RMSE), entre otros (Popoola et al.,
2019). Esto depende de factores como: la aplicacion, la capaci-
dad de célculo de los equipos, etc. En particular, en este trabajo
se usara el MSE. Una vez calculados los errores de salida, se
propagaran hacia atras para modificar los pesos sindpticos de la
red de forma que se minimice la funcién de pérdida.

2.3.  Control predictivo basado en un modelo de redes neuro-
nales artificiales (ANN-MPC)

El enfoque ANN-MPC empleado en este articulo consta
basicamente de dos etapas. La Figura 2 muestra el procedi-
miento operativo del sistema ANN-MPC. En la primera parte,
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se identifica el proceso empleando un modelo basado en redes
neuronales con estructura NARX. Este paso es de mucha im-
portancia y es el que mayor tiempo toma para su elaboracion.
Para identificar el modelo ANN, es importante evitar el
efecto de sobreajuste, también conocido como overfitting, que
hace que la red neuronal entrenada pierda su capacidad para
generalizar, es decir, la ANN aprende los patrones de entrena-
miento con gran precisién, pero no obtiene buenos resultados
de prediccion ante nuevos datos. Una posible causa del overfit-
ting es tener una gran cantidad de neuronas en la capa oculta.
Esto seria sencillo de resolver disminuyendo el niimero de neu-
ronas. Sin embargo, al reducir el niimero de neuronas en la capa
oculta, corremos el riesgo de perder precision en la prediccion.

r(k) u(k) y(k)
Optimizacion Planta

(k+j)paraj=1,..,Np
estricciones

Modelo de Redes
Neuronales
Artificiales
ANN-MPC

Figura 2: Diagrama de bloques del enfoque ANN-MPC empleado. Las predic-
ciones obtenidas con el modelo ANN son usadas por el algoritmo de optimiza-
cioén del MPC para calcular la variable de control ptima.

Dado el inconveniente antes mencionado, una posible solu-
cion seria la regularizacidn, que consiste en modificar la fun-
cién de pérdida de la ANN agregando un término ponderado
que se basa en la media de la suma cuadrada de los pesos y el
bias de la red. La ponderacién de este término se logra modi-
ficando un parametro de tasa de desempefio. De esta manera,
los pesos y el bias se vuelven mas pequeiios, lo cual suaviza la
prediccion de la red y evita el sobreajuste. Sin embargo, es posi-
ble caer en el mismo problema anterior, puesto que si elegimos
un valor demasiado grande para el pardmetro de tasa de des-
empefio, podemos generar overfitting. Por lo contrario, si dicho
parametro es demasiado pequefio, la red neuronal tendria pro-
blemas para ajustar su salida a los datos de entrenamiento. Una
solucidn para terminar con este problema es el empleo de técni-
cas estadisticas, como la regularizacién Bayesiana, que suele
usarse en el entrenamiento de ANN junto con el algoritmo de
aprendizaje LM, como en (Shin et al., 2020).

En este trabajo, sin embargo, para evitar el sobreajuste, se
propone emplear una estructura de red neuronal modular jun-
to con el algoritmo LM. Es decir, se empleard un nimero de
ANN igual al niimero de subsistemas que conforman el siste-
ma a controlar que, en este caso, es un sistema hidrdulico de
cuatro tanques. Con esto se pretende disminuir el nimero de
neuronas en la capa oculta de cada red neuronal, y asi evitar
el sobreajuste, pero ademas, esto permitira reducir el tiempo de
cémputo que emplea cada red para entregar la estimacién de sus
variables de estado. De esta manera, cada ANN se encargard de
estimar el estado que le corresponde a cada una de ellas, sin
usar regularizacion.

Una vez obtenido el modelo ANN, este serd integrado den-
tro del algoritmo de optimizacién de un controlador MPC no

lineal. El esquema del controlador ANN-MPC consta de una
funcién de costo modificada, basada en el trabajo de (Alvara-
do et al., 2011), donde se considera la adicién de los estados
y entradas estacionarios (Xy,us) como variables de decision.
Ademas, se considera una restriccion terminal extendida. La
funcién de costo en este enfoque se puede escribir como en
(5), donde ademds se incluyen las restricciones de estados, de

entradas y de salidas.

Np Np—l

J) = Y 1§k + ) =+ DIy + > IKGKk + j) =%,k + DI
J=1 =1

J

Nc—-1
HIRNP) = X (NPIE + D Itk + ) = ustk + i}
j=0
sujeta a
x(0) = xp
X(k + j+ 1k) = fan&&k + jlk),uk + jlk)), j=0,...,Np—1
§k + jlk) = g&(K), u(k)), j=1,.Np
Xnin < Kk + 1K) < Xiax, j=1,.,Np
Yomin < Yk + jlk) < §,00 j=1,...Np
Ay < AUk + jlk) < AUy, j=0,..,Nc—1
Wyin < Uk + jlk) < Wy, j=0,..,Nc—1

donde la matriz de ponderacién S nos garantiza que los estados
del proceso se aproximen a los estados estacionarios del punto
de operacion generado por la referencia r. Mientras que la ma-
triz de ponderaciéon G nos asegura que la restriccidon terminal
sea alcanzada. Si los estados y entradas estacionarios no son al-
canzables, el controlador calculard la solucién alcanzable més
cercana a ese punto.

El proceso estudiado en este articulo consta de cuatro varia-
bles de estado y dos variables de salida. Para obtener las salidas,
primero debemos obtener los estados, por ello, en el instante
de muestreo actual (k), el modelo ANN, representado por fyy,
estima los estados del sistema a lo largo del horizonte de pre-
diccién, X(k + j), j = 1, ..., Np. Los valores futuros de los cuatro
estados, X(k + j + 1), se obtendran empleando los estados esti-
mados en el paso anterior, X(k + j), es decir, se empleard una
estimacion recurrente hasta X(k + Np). Luego, se estiman las sa-
lidas utilizando la funcién g, que en este caso serd una funcién
identidad. Después, se calcula la secuencia de control éptima,
(U =u(0), ...,u(N¢ — 1)), tratando de que las salidas estimadas
Np pasos hacia adelante alcancen a las referencias r. Solo el
primer valor de U es aplicado a la planta. Finalmente, se avan-
za al siguiente instante y el procedimiento de optimizacion se
repite para encontrar nuevamente U, para lo cual se empleard
la funcién fmincon del toolbox de optimizacién de Matlab®,
donde se usara el método de optimizacién de punto interior.

3. Caso de estudio: Sistema de tanque cuadruple

3.1. Descripcion del proceso de tanque cuddruple

El diagrama del proceso de tanque cuadruple se muestra en
la Figura 3. Este sistema estd compuesto por cuatro tanques que
son alimentados por dos electrobombas que impulsan agua des-
de un reservorio ubicado en la parte inferior del médulo. Los
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dos tanques superiores, 1 y 3, se descargan directamente sobre
los tanques inferiores correspondientes, 2 y 4. El objetivo de
control de este sistema es regular el nivel de los tanques infe-
riores (hp y h4) por medio de la manipulacién del voltaje de
alimentacion de las electrobombas (1 y uy). Por otro lado, para
modificar la configuracién de la planta existen 6 valvulas de bo-
la que proveen una proporcion del caudal total de acuerdo a su
porcentaje de apertura mv;, con j € a, ..., f. Cuando las vélvu-
las mv;, y mv, permanecen totalmente cerradas, y las valvulas
superiores, my. y mvy, se abren en mayor proporcién que las
vélvulas inferiores, mv, y mv,, tal que proporcionen mayor flu-
jo de agua, se obtiene un sistema en configuracion de fase no
minima.

mva mvd

T-02 T.04

RESERVORIO

e -
(P01 ()

ul uz2

Figura 3: Diagrama del proceso de tanque cuddruple. Las variables de control
son los voltajes aplicados a las electrobombas, v y v, y las variables controla-
das son los niveles de los tanques inferiores, /1 y h4.

Para obtener los datos de entrenamiento de la red neuronal
se empleo la planta piloto de tanque cuddruple del Laboratorio
de Sistemas Automaticos de Control de la Universidad de Piura
(Calle and Oliden, 2021b), la cual se puede apreciar en la Figu-
ra 4, y cuyos parametros se muestran en la Tabla 1. Esta planta
posee 4 tanques acrilicos con una altura (H,,,,) igual a 50 cm y
una superficie transversal de 100 ¢m?. Los actuadores son dos
electrobombas marca Johnson, modelo CM30P7-1, las cuales
trabajan con un voltaje maximo de 24 VDC y proporcionan un
caudal maximo de 22.5 L/min. Asimismo, para obtener el nivel
de los tanques se cuenta con 4 transmisores de presion (PT-101,
PT-102, PT-103 y PT-104) marca WIKA, modelo S-10, con un
rango de operacién entre 0-100 mbar, los mismos que estin co-
nectados a un PLC marca SIEMENS S7-1200 CPU 1214C. Con
la presion, P (mbar), indicada por los transmisores se obtiene la
altura, h (cm), del agua en los tanques empleando la siguiente
ecuacion:

h=0,981P ©6)

Tabla 1: Pardmetros de la planta (Calle and Oliden, 2021b)

Pardmetro ~ Valor Unidad Descripcion
a 0.4 cm?  Area descarga tanque 1
a 0.6 cm?®  Area descarga tanque 2
as 0.4 cm?  Area descarga tanque 3
as 0.7 cm?®  Area descarga tanque 4
mva 30 %  Apertura de la vdlvula a
mvb 0 %  Apertura de la vdlvula b
myc 70 %  Apertura de la védlvula ¢
mvd 40 %  Apertura de la valvula d
mve 0 %  Apertura de la vilvula e
mvf 60 %  Apertura de la valvula f
H,. 50 cm Altura max. del tanque
H,, 7 cm Altura min. del tanque
S 100 cm®  Area transversal tanque
k 15.625 cm?/(s.V) Factor de conversion
g 981 cm/s? Aceleracion gravedad

Figura 4: Planta de tanque cuddruple instalada en el laboratorio de Sistemas
Automiticos de Control, de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de Piu-
ra, Peru.

Para realizar las pruebas del enfoque propuesto se empleara
un simulador de la planta de tanque cuddruple implementado
en Matlab®. Este simulador usa un modelo basado en prime-
ros principios, el cual a su vez se basa en el balance de masa,
la ecuacién de Bernoulli, y la ley de conservacién de la veloci-
dad. La dindmica de este sistema es descrita por las siguientes
ecuaciones no lineales:

I Mo, KO, e (7a)
c%z _ k(rgva)u1 N 6;_1 2gh — % 2ehs (7b)
% _ k(n;vc)u1 k(rgve)u2 _ 2_3 2ahs (7¢)
% _ k(";vd)u2 N 6;_3 2ghs — % 2eha (7d)
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3.2. Diserio y entrenamiento del modelo ANN

Para disefiar el controlador ANN-MPC, primeramente, se
consiguieron datos en series de tiempo para entrenar el mode-
lo ANN. Para esto, se emple6 la planta de tanque cuddruple,
descrita antes, con la cual se obtuvieron los pares de datos de
entrada-salida del funcionamiento del proceso.

En la planta de tanque cuadruple, las entradas al sistema
son los voltajes aplicados a las electrobombas (] y uy), y las
variables de estado son los niveles de los cuatro tanques (41, h,,
h3 y hy), los cuales dependen de las variables de entrada. Para
las entradas se disefiaron dos Sefiales Pseudo Aleatorias (PRS)
que fueron aplicadas con el objetivo de tener una excitacién que
fuera rica en frecuencias y no estacionaria. Se decidi6é primero
estabilizar la planta en un punto de operacidn, que aparece en la
Tabla 2, y a partir del cual se realizaron variaciones aleatorias
de valores entre +4V para cada entrada, como se aprecia en la
Figura 5. El comportamiento de los niveles de los tanques an-
te estas variaciones se puede apreciar en la Figura 6. Los pares
de datos de entrada-salida se generaron durante una prueba de
12000 s y se guardaron con un periodo de muestreo de T’y =5 s,
con lo cual se recolectaron M = 2400 muestras.

Tabla 2: Punto de operacion

Variable Valor Unidad
uio 8.50 \%4
upo 9.50 1%
hio 25.26 cm
h20 23.52 cm
]’l30 27.53 cm
h40 24.14 cm

I
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Figura 5: Senales PRS aplicadas a las electrobombas de la planta.

El proceso de modelado de la ANN se realizé empleando
el software Matlab®. Para obtener mejores resultados de pre-
diccion del comportamiento de la planta de tanque cuadruple,
en este articulo se propone el empleo de una estructura modular
de red neuronal. Dicha estructura, a diferencia de una estructu-
ra compacta, diferenciard de forma individual la importancia de
cada entrada para cada salida (estado estimado de la planta). La
estructura modular esta compuesta por cuatro ANN tipo NARX

que representan a los cuatro tanques del proceso (Figura 7). La
ANN 1 recibe como entradas el valor actual (¢) y previo (# — 1)
del estado x; y de la variable de control u;, ademds considera
un bias de entrada. La ANN 2 recibe como entradas el valor ac-
tual y previo de los estados x, y xj, y de la variable de control
uy, ademas del bias de entrada. Situaciones similares ocurren
con las ANN 3 y 4, respectivamente. El niimero de neuronas en
la capa intermedia de cada ANN se determiné variando dicho
niimero y evaluando el error medio cuadratico (MSE) de la su-
ma de los cuatro estados estimados en cada caso (ver Figura 8).
Finalmente, se establecié un nimero igual 5 neuronas, ya que
para un mayor nimero se obtuvieron MSE parecidos pero con
mayor carga computacional. El MSE se define en (8) (Popoola
etal., 2019)

M
1 5
MSE = — ;:1 (xi — &) 8)

donde x; son los estados reales, X; son los estados estimados por
la ANN, y M es el nimero de muestras. Asimismo, en la capa
de salida se estableci6 1 neurona para cada ANN que representa
el valor futuro (¢ + 1) de los estados estimados de la planta (%,
X, X3y X4), que se representan por

@+ 1) = fyni (@), x1( = 1), up(6), up(t — 1)) (9a)
X+ 1) = fyna (e (), x1(2 = D), x2(8), x2(t = 1), u1(8), u1 (£ = 1))
(9b)
X3+ 1) = fynz(x3(0), x3( — D), ug (2), ui (t = 1)) (9c)
4@+ 1) = fna(xs(®), x3(2 = 1), x4(8), x4(t = 1), uz (1), ua(t — 1))
(9d)
£
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Figura 6: Respuesta de los niveles de los cuatro tanques de la planta ante las
entradas PRS aplicadas.

Para el entrenamiento del modelo ANN, como se menciond
antes, se emple6 el algoritmo LM, que a pesar de necesitar bas-
tante memoria para calcular las matrices Jacobianas, es uno de
los métodos mas empleados y eficientes que existe para el en-
trenamiento de ANN. La ecuacién de este algoritmo puede re-
presentarse como una combinacién del algoritmo del Gradiente
Descendente y el algoritmo de Newton, y se expresa como

Wk + 1) = Wk) — 3" (DI (k) + u) ™ J(k)e(k) (10)
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uz(t)

®.(t)

u (1)

23(0)

Figura 7: Estructura modular del modelo ANN compuesto por 4 redes neuronales representando cada estado de la planta. Los estados estimados son realimentados

para estimar los préximos valores en la siguiente iteracion.

donde u es un factor de combinacién, J es la matriz Jacobiana,
I es la matriz identidad y e es el vector error.

De (10) podemos ver que, cuando u es cero, el algoritmo
se comporta como el algoritmo de Newton. Asi mismo, cuando
u es grande, el algoritmo se comporta como el algoritmo del
Gradiente Descendente con un tamafo de paso pequefio.
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Figura 8: Valor del MSE para distintos nimeros de neuronas en la capa inter-
media.

Por otro lado, se eligié como funcién de activacion la fun-
cion tanh y, por las caracteristicas de aquella funcién de activa-
cioén, se realizé la normalizacidn de los datos de entrenamiento,
validacion, y prueba, empleando la siguiente expresion

o = 2u — (Umax + Upin) (11
Umax — Umin
con la cual, conseguimos valores en un rango entre (-1,1).
Asimismo, los datos generados se dividieron en 1600 mues-
tras para entrenamiento, 800 para validacion, y se tomaron 800
muestras de una nueva sefial PRS disefiada para la etapa de

prueba. Se realizaron 1000 iteraciones para el entrenamiento
de la red neuronal. El resumen de todos estos hiper-pardmetros
se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3: Hiper-pardmetros del modelo ANN

Variable Valor
Estandarizacién Si
Normalizacion Si(-1,1)
Funcion de activacidon tanh
Funcién de pérdida MSE
Optimizador Levenberg-Marquardt
Iteraciones 1000
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Figura 9: Prediccion de estados empleando el modelo ANN (linea discontinua
verde) en comparacién con los datos de entrenamiento (linea sélida azul), vali-
dacién (linea sdlida roja), y prueba (linea sélida naranja).

Finalmente, el desempefio de prediccion del modelo ANN
entrenado se puede observar en la Figura 9, donde apreciamos
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una excelente aproximacién entre los estados estimados por la
ANN vy los estados reales de la planta. Esto se cumple en to-
das las etapas del procedimiento, es decir en el entrenamiento,
en la validacién y finalmente en la prueba. Con esto podemos
concluir que el modelo ANN es adecuado.

Con el objetivo de evaluar el desempeio de prediccion del
modelo ANN entrenado, para cada estado se calcul6 el indice
Fitness definido como

12)

M AV
FIT = 100(1 _ i X )

M
21:1 (x;i — ,U)2
donde x; son los estados reales, %; son los estados estimados, y
u es la media de los estados reales. El resumen de los FIT’s al-

canzados lo podemos ver en la Tabla 4, donde apreciamos muy
buenos resultados de prediccion para los cuatro estados.

Tabla 4: Estadisticas de entrenamiento

Etapa Muestras FIT
X1 X2 X3 X4
Entrenamiento 1600 9590 94.14 9525 93.06
Validacion 800 94.01 90.52 96.60 90.65
Prueba 800 93.04 86.09 92.85 91.19
Np=5
— N,=10
& N:=20
= N,=50

40 50 60 70 80

10 20 30 40 50 60 70 80
Tiempo [s]

Figura 10: Influencia del horizonte de prediccién sobre el desempeiio del con-
trolador ANN-MPC.

Una vez entrenado el modelo ANN, este es integrado con el
algoritmo de optimizacién del controlador ANN-MPC

3.3.  Diserio del controlador ANN-MPC

Para conseguir un buen desempefio del ANN-MPC, se debe
sintonizar correctamente sus parametros. Para ello, se probé el
sistema ante cambios de referencia. La prueba consiste en va-
riar r; a partir del punto de operacién ( Tabla 2) y observar el
efecto de trabajar con diferentes horizontes de prediccién, Np,
miestras el horizonte de control, N¢, se mantiene igual a Np. El
resultado de esta prueba se aprecia en la Figura 10, donde para
la salida y;, se ha establecido rj= 27 cm, y se aprecia cdmo el
sistema tiene un comportamiento de fase no minima mas mar-
cado mientras mas grande es Np. Mientras que para y,, si bien

no se ha impuesto ningtin cambio de referencia en dicha varia-
ble, esta sufre la interaccidon de y;, asi como lo demuestra el
sobreimpulso generado en y, mientras transcurre la respuesta
transitoria en y;. A diferencia de lo ocurrido para y;, en este
segundo caso, el sobreimpulso en y, es menor mientras mas
grande es Np. Asimismo, también se probaron diferentes pesos
de ponderacién para la variable de control. Para medir la in-
fluencia de los pardmetros de sintonizacion del ANN-MPC, se
calculara la raiz del error medio cuadratico (RMSE), definido
en (13) (Popoola et al., 2019).

Niest

D=y (13)

test {2

RMSE =

donde r; es la referencia deseada para cada salida (y; y y2), ¥
Nies: €8 €l nimero de muestras de la simulacion. Todos los re-
sultados de estas pruebas se pueden ver en la Tabla 5.

Tabla 5: RMSE para los pardmetros del ANN-MPC

R=],NC=NP Np:5 Np=10 Np=20 NP=50
Y1 1.3335 1.3765 1.4605 1.5577
2 1.0342 0.9471 0.7153 0.7153
Np=Nc =10 R=0.1 R=1 R=10 R=100
Y1 1.3970 1.3755 1.3777 1.3980
» 0.9723 0.9482 0.9457 0.9220

Con esto se concluye que, para el disefio del ANN-MPC,
T, serd igual a 5 s, y tanto Np como N serdn igual a 10. Asi-
mismo, se ha establecido como matrices de ponderacién Q = 1
y R = 10. Para comparar el desempefio del enfoque propuesto
se disefid6 un MPC lineal, basado en (2), y un MPC no lineal
(NMPC), basado en la estructura de control centralizado (Alva-
rado et al., 2011). El modelo de prediccién del MPC no lineal
es el modelo visto en (7), y el del MPC lineal se obtuvo al linea-
lizar (7) usando series de Taylor (Colosi and Abrudean, 2013).
En el caso del NMPC, este tendrda los mismos parametros de
sintonizacién que el ANN-MPC, y en el caso del MPC lineal,
se establecié Np = 100 debido a que es el que mejores resulta-
dos arroj6 en las pruebas de sintonizacidon. Los parametros de
estos tres controladores se ven en la Tabla 6.

Por otro lado, como restricciones se han establecido valo-
res entre (7, 50) cm para el nivel de los tanques, y valores entre
(0,17) voltios para el caso de la variable de control &y, y valores
entre (0,19) voltios para u,.

Tabla 6: Parametros de los controladores

Parametro MPC NMPC ANN-MPC
Periodo de muestreo (T'y) 5s 5s 5s
Horizonte de prediccion (Np) 100 10 10
Horizonte de control (N¢) 100 10 10
Ponderacién de y (Q) 1 1 1
Ponderacién de u (R) 10 10 10

4. Resultados numéricos

Para probar el desempefio de los controladores, se realizé un
experimento de seguimiento de referencia variando el set-point
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para el nivel de los tanques 2 y 4 (y; y ¥2). Inicialmente, las re-
ferencias se establecen en r| = r, = 23.68 cm con el objetivo de
llevar la planta a un punto de operacién donde se garanticen las
mismas condiciones iniciales para cada controlador. Estas refe-
rencias se mantienen asi durante los primeros 1000 s. Después
de ese tiempo, se aplica un escaldn negativo donde las referen-
cias se cambian a r; = r, = 10.71 ¢m, y se mantienen asi por
otros 1000 s. Luego, las referencias se cambian a r; = 18.12 cm
y r» = 27.39 cm, y se mantienen durante los siguientes 1000 s.
Finalmente, se cambia a r; = 32.95 cm y r, se conserva igual
durante los 1000 s finales.

Para evaluar el desempefio del enfoque propuesto, se plan-
tea usar un indice de performance definido en (14), y a la vez,
para cada salida del sistema, se calculard los RMSE).

NIE.&‘I
D i =y + 0,01 (w)? (14)
k=1
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Figura 11: Desempeio del control ANN-MPC (linea sdlida azul) en compara-
ci6én con el MPC lineal (linea punteada roja) y el MPC no lineal (linea punteada
verde) ante cambios de referencia (linea sélida negra) en el instante 7 =1000 s.

En la Figura 11 vemos el desempefio del enfoque propues-
to en comparacién con los otros dos controladores, es decir, el
MPC lineal y el MPC no lineal. Se inicia desde un punto de ope-
racién igual para los tres controladores. En el instante t = 1000
s, se aplicé una variacién negativa para ambas referencias, y
podemos notar que, tanto el ANN-MPC como el NMPC, alcan-
zan las referencias de forma veloz y suavizada, mientras que el
MPC lineal lo hace un poco més lento y con pequefias oscila-
ciones. Asimismo, en la Figura 12 vemos que las variables de
control trabajan cerca de sus limites inferiores y, nuevamente, la
respuesta mds rapida la obtuvieron el ANN-MPC y el NMPC.

Por otro lado, en la Figura 13 vemos que, para el instan-
te + = 2000 s, se aplica una variacién positiva de ambas re-
ferencias. Logramos notar que los controladores ANN-MPC
y NMPC consiguen respuestas muy parecidas, ambas con un
sobre-impulso en y; similar. Esta vez el MPC lineal tiene una
respuesta parecida con un sobre-impulso ligeramente mas pro-
nunciado. También es posible notar que el estado x3 estd cerca
de su limite superior. Esto hace que sea mas complicado encon-

trar una variable de control 6ptima alcanzable, y que se fuerce
al sistema a violar las restricciones interpuestas.
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Figura 12: Variable de control del ANN-MPC (linea s6lida azul) en compara-
cién con el MPC lineal (linea punteada roja) y el MPC no lineal (linea punteada
verde) ante cambios de referencia en el instante r =1000 s.
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Figura 13: Desempefio del control ANN-MPC (linea sélida azul) en compara-
ci6én con el MPC lineal (linea punteada roja) y el MPC no lineal (linea punteada
verde) ante cambios de referencia (linea sélida negra) en el instante t =2000 s.

En la Figura 14 vemos que la variable de control u,, en este
caso, es mas pronunciada para el ANN-MPC y el NMPC, mien-
tras que para el MPC es menor. Sin embargo, para el MPC la
reaccion de u; tiene una dindmica mas lenta. Ademads, en es-
ta situacion, ambas variables de control deben trabajar, por un
instante, cerca de sus limites superiores.

Finalmente, en la Figura 15 vemos que el cambio de refe-
rencia solo se da para r;. En esta situacion, los tres controlado-
res logran una respuesta suavizada para yj, sin sobre-impulsos
ni oscilaciones. Sin embargo, debido a que las variables contro-
ladas estan acopladas por la dindmica de la planta, vemos que
v, sufre un cambio por su interaccién con y;, y en este caso,
el ANN-MPC y el NMPC logran un menor sobre-impulso para
v>. Por otro lado, en la Figura 16 vemos que la variable de con-
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trol u; del MPC se comporta un poco oscilante pero con menos
sobre-impulso.
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Figura 14: Variable de control del ANN-MPC (linea sélida azul) en compara-
cién con el MPC lineal (linea punteada roja) y el MPC no lineal (linea punteada
verde) ante cambios de referencia en el instante r =2000 s.
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Figura 15: Desempeiio del control ANN-MPC (linea sdlida azul) en compara-
cién con el MPC lineal (linea punteada roja) y el MPC no lineal (linea punteada
verde) ante cambios de referencia (linea sélida negra) en el instante 7 =3000 s.

Asimismo, para toda la prueba, el valor del indice de perfor-
mance fue igual a 11916 para el NMPC, siendo este el menor de
los tres, seguido por el ANN-MPC, con un valor igual a 11940,
mientras que el MPC lineal obtuvo un valor igual a 20420, el
que equivale a un 71 % mas que el valor del NMPC. Por otro la-
do, el menor valor RMSE para la salida y; la obtuvo el NMPC,
con un valor igual a 2.066, mientras que el ANN-MPC arrojé
un valor muy cercano a este, con 2.092, el cual representa so-
lo un 1 % mas del valor del NMPC. En tanto, el menor valor
RMSE para y; esta la vez lo obtuvo el ANN-MPC, con un valor
de 2,124, seguido por el NMPC, con un valor de 2.149, que re-
presenta solo el 1 % maés que el valor del ANN-MPC. Mientras
que el MPC obtuvo un valor RMSE para y, igual a 2.348 que
representa un 10 % mas que el valor del ANN-MPC.

De los resultados vemos que el ANN-MPC y el NMPC tie-
nen un mejor desempefio. Sin embargo, hay que tener muy en
cuenta que el NMPC requiere un mayor tiempo de célculo, a
diferencia del MPC lineal, que requiere menor tiempo que to-
dos. Sin embargo, vemos que si bien, el tiempo de calculo del
ANN-MPC ha sido mayor al del MPC lineal, este se ha reduci-
do considerablemente comparado con el NMPC, y sumado a su
buen desempefio, podemos decir que el ANN-MPC ha logrado
Optimos resultados para trabajar con sistemas MIMO de fase no
minima y no lineales. El resumen de todos estos resultados se
muestra en la Tabla 7.
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Figura 16: Variable de control del ANN-MPC (linea sélida azul) en compara-
cién con el MPC lineal (linea punteada roja) y el MPC no lineal (linea punteada
verde) ante cambios de referencia en el instante ¢t =3000 s.

Tabla 7: Resumen de resultados

Controlador MPC NMPC ANN-MPC
Jindice 20420 11916 11940
RMSE y, 3.401 2.066 2.092
RMSE y, 2.348 2.149 2.124
Sobre-impulso y; to00  38.29 30.52 25.91
Sobre-impulso y; #3000 - - -
Acoplamiento y; #3000 45.61 38.77 3491
Tiempo de célculo (s) 9.09 1746.0 53.73

5. Conclusiones

Este articulo presenta un Controlador Predictivo basado en
un modelo de Redes Neuronales Artificiales (ANN-MPC) pa-
ra controlar un sistema no lineal de tanque cuddruple de fase
no minima. Como paso preliminar, se generaron datos operati-
vos de la planta de tanque cuddruple con los que se entrend el
modelo ANN, para luego realizar una prueba de prediccién que
mostré que el modelo ANN estimaba con bastante precision los
datos reales de la planta. Después, dicho modelo se integré al
algoritmo de optimizacién de un MPC para predecir las salidas
del sistema ante cambios de referencia.

Luego, se compar6 el desempeio del controlador ANN-
MPC con un MPC lineal y un MPC no lineal. Las pruebas de
simulacién evidenciaron que el ANN-MPC tiene un desempefio
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cercano al del MPC no lineal, con respuestas mas suaves y sin
oscilaciones para alcanzar las referencias que forzaban al siste-
ma a trabajar cerca de sus limites. Esto se debe a que las ANN
son capaces de capturar relaciones no lineales complejas en-
tre variables de entrada y salida. Por otro lado, el controlador
ANN-MPC redujo considerablemente el tiempo de calculo de
la variable de control éptima en comparaciéon con el NMPC.
Con estos resultados se concluye que el enfoque ANN-MPC es
capaz de controlar de manera dptima sistemas MIMO no linea-
les y de fase no minima. Esto posibilita su aplicacién en diver-
sos sistemas no lineales de fase no minima que posean un gran
ndmero de variables y una fuerte interaccion entre ellas.

Como trabajo futuro, se comparara el desempefio de predic-
cién de tres estructuras de ANN dindmicas: una red neuronal
recurrente, una red LSTM (Long Short-Term Memory), y una
ESN (Echo State Network). Asimismo, también se planteara la
implementacion del sistema de control visto en este articulo so-
bre la planta real.
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