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Enlos Ultimosafiosesnotable el crecimiento del empleo delainteligenciaartificial ylossistemas
expertosen el control de procesosindustriales. Dentro de este campo delainteligenciaartificial
se encuentran sistemas de control que utilizan las redes neuronalesy la |6gica fuzzy.

En el presente trabajo se combinan ambas técnicas con el objetivo de disefiar e implementar un
regulador neuro-fuzzy utilizando el algoritmo de backpropagation en el aprendizaje o entrena-
miento de la red neuronal empleada, para ser aplicado en el horno de precalentamiento de la
Refineria "Hermanos Diaz" de Santiago de Cuba.
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Itisremarkablethegrowth of theuse of artificial intelligence and the expert systemsin the control
ofindustrial processesduringthelast years. Withinthisfield of theartificial intelligencethereare
control systems that use the neural networks and the fuzzy logical.

The present wor k combines both techniques so asto design and i mplement a neur o-fuzzy regul ator
inwhichthealgorithmof backpropagationisusedinthelearning or training of the neural network
for itsapplicationsinthewar m-up furnace of the Refinery"Her manosDiaz" fromthecity of Santiago

de Cuba.
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Desarrollo

En este trabajo, enmarcado en el campo delas
técnicasinteligentes, secomplementantécnicasy
métodos cuyacombinacion (sistemaneuro-fuzzy)
resuelve con mayor facilidad un problema que
empleando enfoques excluyentes.

Para laimplementacion de nuestro sistema se
utilizo el lazo de control que gobiernalatempera
tura de precalentamiento del petréleo del horno F-
101, desarrollandose una comparacién entre un
regulador PID, un regulador neuronal propuesto
con anterioridad y nuestra propuesta del regula-
dor neuro-fuzzy, analizando comparativamente la
velocidad de respuesta del sistema, asi como €l
aumento del grado de decisién cuando existe
incertidumbre.

El proceso posee una lenta respuesta de tem-
peratura, caracterizada por unarespuesta con un
tiempo de establecimiento significativamente
grande.

A partir de esta situacion, nos planteamos la
necesidad de un pre-procesamiento difuso, ba-
sandonos en lo sugerido por L. A. Zadeh, "a
medida que la complejidad aumenta, nuestra ha-
bilidad para hacer proposiciones significativas

sobre nuestro comportamiento disminuye, hasta
llegar a un umbral, donde pasado € mismo, la
relevanciay precision se convierten en caracte-
risticas mutuamente exclusivas’.
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gite se destila.
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Fig. 1 Esquema dd control dd horno
F101.

Se asume entonces que en el sistema propues-
to (figura 1), la temperatura de salida de
precalentamiento de petroleo que sale del horno
F-101 puede ser definida por tres categorias
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linglisticas generdes. Bga (FB), Media (FM),
Alta (FA). Se pueden seleccionar otras catego-
rias, pero parasimplificar nuestro sistemaescogi-
mos sOlo tres.

La figura 2 muestra la funcion caracteristica
para los antecedentes de las reglas difusas Sl-
ENTONCES definidas. Estas representan los
términos difusos empleados para describir los
valores de temperatura de salida del horno. Las
lineas punteadas representan el maximo ancho de
banda tolerable de la etiqueta correspondiente,
mientras las lineas normales corresponden a la
configuracién inicial a comenzar € funciona
miento del sistema. El ge vertica identificado
como u, define el grado de pertenenciade O a1,
y el ge horizontal el valor linguistico de tempera-
tura. En laimplementacién el ge horizontal esta
definido en un rango normalizado entre 200-400
debido alasimulacion efectuada (apartir de 200),
teniendo en cuentaquelatemperaturapor contro-
lar varia entre 270 y 300 °C.
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Fig. 2 Conjuntos fuzzy que describen
el comportamiento de la temperatura.

Ahora bien, las redes neuronales poseen una
manerade aprender y crear lafuncion caracteris-
tica de un sistema basado en pares de entrada-
salida conocidas, esto significa que se puede
tratar nuestro conjunto "temperatura de salida"
COmMO una caja negra con comportamiento fun-
ciona conocido parcialmente por nuestra intui-
cion y experiencia sobre datos visibles. En otras
palabras, se puede ensefiar a la red neuronal
como comportarse cuando es confrontada con
nuevasy desconocidasinformaciones de entrada,

lo cual significaquelasredes neuronalesfacilitan
la interpolacién entre pares entrada-salida.

Otraconsideracion importante en €l uso delas
redes neuronales esta dada en el hecho de que
cudquier funcion f, = R, ® R donde p 3 q, €S
considerada como extractora de caracteristicas
cuando es aplicada a x. Por tanto, las redes
neuronalesy lasinferencias difusas pueden consi-
derarse como extractoras de caracteristicas muy
apropiadas.

La configuracién de la red neuronal
feedforward multicapas empleada es:

- maximo de neuronas: 13

- neuronas extra: 2

- maximo de neuronas en €l nivel oculto: 6

- méaximo de neuronas en el nivel de salida: 1
- maximo de neuronas en el nivel entrada: 4

La cantidad de neuronas ocultas se deternina
por pruebay error. Las del nivel de entrada por el
numero de entradas utilizadas, en este caso el
error y esa misma variable uno, dosy tres pasos
anteriores.

Laimplementaci6n propuesta es dada por una
red con entradas fuzzificadas, que sirve como
controlador directo (ver figura 3), que recibe
como entradael error del vector deestado T dela
planta.

salida

de
entraca

capa oculta

Fig. 3 Estructuradelared feedforward
de tres capas empleada en €l regulador
neuro-fuzzy.

A cada uno de los conjuntos fuzzy se le hace
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corresponder patrones binarios que serén la
entrada a la red.

Lared neuronal asuvez, calculalasalidaque
no es mas que la accion de control codificada.
Después de pasar por el bloque 2, se convierteen
lasefial de control u. Lafuncién de activacion de
las neuronas es una sigmoide.

in Controlader Tout
Neuro-fuzzy PROCESO

T

r

-

Fig. 4 Configuracion del controlador
directo.

Sepuedeapreciar, apartir delaconfiguracion
planteada (figura4), quelarespuestaen el tiempo
obtenida presenta una pal pable disminucion en el
valor del tiempo de establ ecimiento, caracteristi-
ca muy codiciada en este tipo de sistema

1

0.8t

06 |

0.4t

0.2t

|:| L L L L
0 20 40 B0 g0 100
Fig. 5 Respuesta para € controlador
PID.
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Fig. 6 Respuesta para € controlador
neuronal.
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Fig. 7 Respuesta para €l controlador
neurofuzzy.

Los resultados del criterio ITAE (Integral cel
Error Absoluto por € Tiempo), se muestran a
continuacién, corroborandose que € mejor com-
portamiento lo tiene el regulador neurofuzzy, por
lograrse €l indicador menor.

PID ----ssmmmeemmmemec e eeeee 161,87
Neuronal ----------------------- 50,220 5
Neurofuzzy -------------------- 20,21

La implementacion fue realizada en el
MATLAB, empleando para el entrenamiento el
Backpropagation con funcion de activacion
sigmoide. El error total fue prefijado en 0,01y a
las 492 iteraciones, lasalidadelared convergiaal
valor deseado.

Ademas, este regulador neurofuzzy brinda la
oportunidad de efectuar el control paradiferentes
valores de temperatura en la referencia, en de-
pendencia de la calidad del petréleo combustible
gue se esta trabajando y de los productos que se
desean obtener en la torre de destilacion. Estos
valores son 270, 290, 310, 330 y 350 °C,
obteniéndose para cada uno de ellos respuestas
en e tiempo muy aceptables, empleando sola-
mente trece patrones en el aprendizaje y aumen-
tando la velocidad de respuesta del sistema.

Conclusiones

El empleo de la logica difusa a la entrada de
nuestra red neuronal consta de tres particiones
borrosas, las que permiten aumentar la velocidad
de respuesta del sistema, simplificar la informa-
cion que es presentada a la red y aumentar la
robustez del sistema.
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Nuestro disefio emplea cuatro neuronas de
entrada y una neurona en la capa de salida.

Obtenidos los resultados con el regulador
neurofuzzy propuesto y conparandolos con €l
neuronal, se evidenciala eficiencia del algoritmo
de control basado en sistemas neuro-fuzzy.

En este sistema propuesto, resulta de relevan-
te importancia el posibilitar la reduccién del nu-
mero de patrones de la red neuronal, con lo que
puede reducirse el nUmero de neuronas necesa-
riasalaentradadelared, propiciando el aprendi-
zaje més rapido de la misma.

La respuesta transitoria del sistema con el
regulador neurofuzzy muestraun mejor tiempo de
establecimiento, comprobando lo escrito en la
literatura especializada sobre las envidiables ven-
tajas de este regulador.
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