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Abstract

This paper presents an alternative approach for the model-based control of the “ball and beam”, a
multivariable nonlinear dynamic system, which is a benchmark for testing new control algorithms. The
proposed strategy uses two neural networks and a polynomial interpolating scheme to construct the de-
sired value (rajectory. The performance of this strategy significantly outperforms the corresponding to the
classic linear quadratic regulator. Both strategies were implemented on computer simulations of the sys-
tem, and their performance was evaluated using the following criteria: rise time, settling time, overshoot
percentage, integral of the error’s absolute value, robustness and design easiness. The control strategies
were tested under step and sinusoidal changes of the reference value.
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Un enfoque alternativo para el control basado
en modelo de un sistema dinamico no lineal

Resumen

En este trabajo se presenta un enfoque alternativo para el control basado en modelo del “ball and
beam", sistema dinamico multivariable no lineal, que constituye un benchmark para la evaluacion de
nuevos esquemas de control. El enfoque propuesto utiliza dos redes neurales y un esquema de interpola-
cion para construir la trayectoria del valor deseado. El desempeno de este esquema es significativamente
superior al correspondiente a un controlador del tipo regulador cuadratico lineal. Ambos esquemas fue-
ron implementados sobre simulaciones computacionales y los criterios utilizados para medir el desempe-
no de los controladores incluyen: tiempo de subida, tiempo de estabilizacion, porcentaje de sobrepico, in-
tegral del error, regulacion ante perturbaciones, robustez ante cambios en los parametros del sistema y
facilidad en el diseno. Las pruebas realizadas incluyen cambios escalon y sinusoidales del valor deseado.

Palabras clave: Redes neurales, LQR, control basado en modelo, sistemas dindmicos no lineales.

Introduccion toria establecida, hasta alcanzar dicho valor de-
seado. En los ultimos anos, se ha reportado una
gran cantidad de aplicaciones de técnicas de con-
trol basadas en modelo en las que, bajo ciertas
condiciones, es posible establecer una trayecto-
ria a través de la cual el controlador lleve al proce-
so hasta el estado deseado de operacion. En este
trabajo se presenta un enfoque alternativo para
el control basado en modelo de un sistema dina-

En la actualidad las labores de control exi-
gen mayor rapidez y precision, por lo que es de-
seable que los algoritmos de control lleven al pro-
ceso por una trayectoria 6ptima, segin algun cri-
terio, hasta alcanzar el valor deseado. Utilizando
controladores convencionales como el PID, no es
posible garantizar que el sistema siga una trayec-
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mico multivariable no lineal. Este esquema utili-
zados redes neurales y un esquema de interpola-
cion polinémica para construir la trayectoria del
valor deseado. Posteriormente se compara el de-
sempeno del controlador propuesto con el de un
controlador clasico basado en modelo: el regula-
dor cuadratico lineal.

El sistema dinamico utilizado es el “Ball
and Ream” (también denominado “Ball Balan-
cer”), que constituye un caso clasico de control
no lineal que se utiliza frecuentemente como un
benchmark para probar nuevos esquemas de
control. El balanceo caracteristico de este siste-
ma emula problemas de control en el campo de la
robética, como por ejemplo, la accién de caminar
de un robot [1].

En Ogata [2] se explican en detalle los siste-
mas de control optimo, entre ellos el regulador
cuadratico lineal, y se desarrollan algunos pro-
blemas de estudio clasicos, de control de siste-
mas multivariables no lineales.

Por otra parte, existen varios trabajos en los
que se propone el uso de las redes neurales para
resolver diversos problemas de control. Khalid y
Omatu [3] entrenan una red neural para contro-
lar la temperatura de un barno térmico. La red
neural ¢s entrenada de forma tal que aprenda la
dinamica inversa del proceso y los patrones de
entrenamiento se generan excitando al sistema
con unarampa lineal. El controlador presento re-
sultados satisfactorios sobre un experimento
real.

Nahas et al. [4] proponen el uso de redes
neurales para obtener modelos tanto directos
como inversos de procesos, con el fin de imple-
mentar un esquema de control de modelo interno
en1 dos problemas altamente no lineales: control
de la concentracion y control neutralizacion de
PH en un tanque reactor continuamente agitado.
Se proponen dos posibles enfoques para calcular
la inversa del proceso: inversa entrenada e inver-
sa calculada en linea. En ambos casos se trabajo
sobre modelos matematicos de los procesos de
interés.

Canelon y Queipo [5] realizan el control au-
tomatico de la posiciéon angular de un motor de
corriente directa, utilizando redes neurales. En
este trabajo se implementa un lazo de control
Dead-Beat, utilizando los dos enfoques descritos
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en Nahas et al. [4] para obtenerla inversa del pro-
ceso. Se realizaron pruebas tanto en simulacio-
nes computacionales como sobre el experimento
real.

La implementaciéon de los esquemas de
control de Modelo Interno y Dead-Beat sobre el
caso de estudio no resulto exitosa ya que el siste-
ma, debido a su dinamica, no es capaz de seguir
trayectorias de primer orden. Por esta razén, se
utilizo la interpolacion polinémica para trazar, en
cada instante de muestreo, la trayectoria que el
sistema debe seguir para alcanzar el valor desea-
do. Los resultados obtenidos en las pruebas efec-
tuadas muestran que el controlador es eficiente,
conduciendo al sistema al valor deseado rapida-
mente, sin sobrepico y con un minimo de error en
estado estacionario.

Definicion del Problema

El sistema dinamico no lineal “Ball and
Beam” se muestra en la Figura 1. Esta compues-
to principalmente por 3 elementos: un motor de
corriente directa, una viga y una esfera. La viga
esta acoplada al eje del motor y sirve de canal
para el movimiento de la esfera. El angulo de la
viga es controlado por el movimiento rotativo del
motor, utilizando un computador. El problema
de control consiste en llevar y mantener la esfera
en una posicion deseada, variando el angulo de la
viga. La dinamica del sistema puede aproximarse
por el siguiente conjunto de ecuaciones diferen-
ciales ordinarias no lineales [6]:

a 1 4 3
6 = —m-0r’ -a- -cos(f) —
gl me g xcosd
/ = -
LSS G IR (1)
\ R J R
X =u-g-sen(d) (2)

donde las variables del sistema son: 6, 0: posicién
y velocidad angular de la viga, respectivamente;
x, x: posicién y velocidad lineal de la esfera, res-
pectivamente; y la entrada es: w: voltaje del mo-
tor.

Mantener la posicién final de la esfera im-
plica que tanto su velocidad, como el &ngulo y ve-
locidad angular de la viga sean cero. Si se consi-
dera que el angulo de la viga varia muy poco alre-
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Esfera

=™ Motar DC

Figura 1. Sistema dinamico no lineal
multivariable “Ball and Beam”.

dedor de cero grados, puede suponerse que 6 es
una magnitud pequena, y por tanto cosf=x=1y
sen O = 6.

En consecuencia, las ecuaciones (1} y (2)
pueden linealizarse como sigue

O S () S R———
J,+d L3 e g
(K,-K, .
Tfﬂ.m K 3)
R J R ]
X=p-g-0 (4)

En la Tabla 1 se describen los parametros
involucrados en las ecuaciones (3) y (4), y los va-
lores especificos de dichos parametros para el
sistema experimental que se esta simulando.

El modelo en espacio estado del sistema di-
namico puede obtenerse si se definen las siguien-
tes variables de estado:

111
x; =0
)C2=9
X3 =X
X, = X {5)

Sustituyendo los parametros dindmicos de
la Tabla 1 se obtiene:

h‘-[l } 0 0 1 o [« [ 0

i 0  -0.81895 4.59458 0| |x | |0.26778
X, 0 0 0 1. |7l o |
ch‘j \_7.0071 0 0 0] | x| { o |

®)

El modelo lineal de la ecuacion (6) represen-
ta un sistema inestable porque tiene un polo con
parte real positiva.

Por condiciones de diseno del motor, el vol-
taje del inducido debe estar dentro del intervalo
[-10, 10] V. Este rango admisible de la senal de
control, junto con los valores especificos de los
parametros dinamicos, traen como consecuencia
que la posicion de la esfera varie en un intervalo
comprendido entre [-0.5, 0.5] m.

Metodologia de Solucion

Para resolver las ecuaciones diferenciales
en la simulacion computacional del sistema di-
namico, se utilizo el método de Euler, obtenién-
dose el mejor desemperio de los controladores
para un tiempo de muestreo 7= 0.01 seg.

Los criterios utilizados para evaluar el de-
sempeno de los controladores y establecer la

Tabla 1
Parametros dinamicos del modelo matematico

Simbolo Parametro Valor
Jji Momento de Inercia 0
del motor Kgm”
J) Momento de Inercia 0.119
de la carga Kem®
B, Coeficiente de friccion ~ 89.84*10°°
de la carga Vaseg®
K, Constante par 0.239
del motor Vseg
K, Constante de fuerza 0.2329
contraelectromotriz Vseg
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Simbolo Parametro Valor
R, Resistencia del inducido T3
Ohmio
n Coeficiente de friccion 5/7
entre la esfera y la viga Adimens.
g Gravedad 9.8
m/seg’
r Radio de la esfera 1.2*107
m
p Densidad de la esfera 7.7%10°
Kg/ m®
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comparacion entre los mismos, son los siguien-
tes:

1) Parametros de respuesta transitoria: Tiem-
po de subida (¢, Tiempo de estabilizacion
(ts), Porcentaje de sobrepico (P.O.).

it} Criterio de la integral del valor absoluto del
Error.

iii) Robustez ante cambios en los parametros
del sistema.

iv) Regulacion ante perturbaciones.
v] Facilidad en el disefo.

A continuacion se describen brevemente
las estrategias de control implementadas.

Regulador Cuadratico Lineal (LQR)
Dado un sistema dinamico
x =Ax+ Bu {(7)

el disenno de un sistema regulador cuadratico lineal
consiste en determinar la matriz de retroalimenta-
cion K en una ley de control lineal de la forma:

u=—Kx (8)

donde x es el vector de estado y u es la sehal de
control, de manera tal que se minimice un indice
de desempeno cuadratico de la forma:

J = [ (¢ 0x + u' Rujdt 9)

donde las matrices simétricas Q y R representan
la ponderacion del error y del gasto de la senal de
control, respectivamente.

Para disenar el regulador cuadratico lineal
parael “ball and beam”, se utilizé el modelo linea-
lizado de la ecuacion (6).

£ Bloque Bloque U

Predictivo Actuador

Figura 2. Arquitectura del controlador.

yu(a), e(2) ll(f)} »(z)

& V. K

T »(2)

Figura 3. Esquema de control propuesto.

Puede demostrarse que el valor minimo del
indice de desempeno dado por la ecuacion (9)
ocurre para

K=R'B'P (10)

donde la matriz Pen la ecuacion (10) debe satisfa-
cer la ecuacion de la matriz reducida de Ricatti:

A'P+PA-PBR'B'P+Q=0 (11)

En este trabajo, la seleccion de Qy R se hizo
por ensayo y error, pero en todos los casos se le
asignd mayor importancia al error en la posicion
de la esfera (variable x3), por ser ésta la variable
controlada. El mejor desempeno del controlador
se obtuvo para las siguientes matrices Qy R:

510000 0 0 0
. 0 82000 0 0
N 0 0 762000 0
0 0 0 288000
R=[1]

siendo la matriz de retroalimentaciéon en este
caso:

K = (2100 310 890 900]

Esquema de control propuesto

El esquema propuesto utiliza redes neura-
les como técnica de identificacion de la dinamica
del proceso. Conserva la filosofia de los controla-
dores basados en modelo, ya que trata de llevar al
sistema al valor deseado, a través de una trayec-
toria establecida.

El controlador propuesto consta de 2 blo-
ques principales: Predictivo y Actuador, tal como
se aprecia en la Figura 2.

Ellazo de control se muestra en la Figura 3.
En estelazo, Crepresenta el controlador, Pel sis-
tema, ¢(2) la senal de error, u(z) la senal de con-
trol, y(z) la salida y yg,(2) el valor deseado.

Bloque Predictivo

Se encarga de construir una trayectoria que
la salida del sistema debe seguir, para alcanzar el
valor deseado. Dicha trayectoria se genera utili-
zando un polinomio de orden superior como fun-
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Figura 4. Filosofia de operacion del bloque predictivo del controlador.

cion interpolante y se corrige en cada instante de
muestreo. La filosofia del proceso de interpola-
cion se ilusira en la Figura 4.

Dado un conjunto de puntos, existen dife-
rentes métodos para obiener un polinomio que se
ajuste a todos ellos. En este caso, la informacién
necesaria para generar el polinomio es una data
de entrada/salida (X.Y), donde X es un vector de
instantes de tiempo de la forma X = [X|,..., X},
Xnenpe1r-- Xgnanpl. ¥ Y son los valores de la va-
riable controlada en los instantes de tiempo co-
rrespondientes.

La data de salida Y esta formada por un pri-
mer vector que contiene N estados anteriores de
la variable controlada del sistema, denominado
Pasado Visible, y un segundo vector que reprodu-
ce N veces el valor deseado. De forma similar, la
data de entrada X también esta formada por 2
vectores. El primero de ellos, almacena los ins-
tantes de tiempo correspondientes a los N esta-
dos anteriores considerados. Para formar el se-
gundo vector, se requiere estimar el nimero de
estados futuros predecibles NP, que requiere el
sistema para llegar por primera vez al valor de-
seado, a partir del estado actual.

El primer elemento de este segundo vector,
serd en el instante de tiempo (N+NP+1)T. Los N-1
valores siguientes de este vector, se obtendran su-
mando a cada instante el tiempo de muestreo T.

El espaciamiento de NP instantes de mues-
treo entre el primery el segundo vector de X, per-
mite obtener una trayectoria con una pendiente

que el sistema sea capaz de seguir, Como criterio
para la estimacién de NP en cada instante de
muestreo, se establecié que dicho valor debe va-
riar entre un valor maximo NP, ..y un valor mini-
mo NP, ... directamente proporcional al error.

Una vez generados los vectores, se calcula-
ran los coeficientes del polinomio cuyo recorrido
contenga los puntos de la data. Finalmente, el va-
lor deseado inmediato de la variable controlada
se obtiene al evaluar dicho polinomio en el ins-
tante de muestreo siguiente alactual, es decir, en
el instante (N+1)T.

Los coeficientes del polinomio son recalcu-
lados en cada instante de muestreo para renovar
la trayectoria de la variable controlada. De esta
manera, ¢l controlador se acopla mejor a los cam-
bios en el valor deseado y puede corregir las dis-
crepancias entre el modelo inverso entrenado del
bloque actuador y la inversa de la funcion de
transferencia del proceso.

El disefio de este blogue del controlador in-
volucra basicamente obtener los limites del inter-
valo de prediccion NP, v NP, ;.. Estas constan-
tes definen la forma de la trayectoria para alcan-
zar el valor deseado y pueden ajustarse some-
tiendo al sistema a cambios escalon, eligiendo
aquellas que generen el tipo de trayectoria mas
adecuada. El proceso de entonacion del controla-
dor se hizo empiricamente, obteniéndose buenos
resultados para varias combinaciones de valores
de N, NP,y NP_.... Los mejores resultados se lo-
graron para un N de 20 estados pasados y unos
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valores de NP, .. v NP, de 190y 70, respectiva-
mente. Para la construccion de la trayectoria se
asumi6 un polinomio de 10™° grado, ya que este
valor nos garantiza obtener una funcion suficien-
temente precisa que contenga a la data entra-

da/salida utilizada.

Bloque Actuador

Este bloque calcula la senal de control re-
querida para llevar al sistema, desde un estado
actual, hasta el estado [uturo deseado, calculado
por el bloque predictivo.

El bloque actuador consta de dos redes
neurales. La primera red calcula el valor futuro
del angulo de la viga, a partir de la aceleracion
futura de la esfera, que se determina utilizando
tres valores de la posicion de la esfera: el valor
futuro, el actual y el anterior. Esta red fue entre-
nada para modelar la relacion existente entre la
posicion angular de la viga v la aceleracion de la
esfera.

La segunda red neural se entrena para re-
producir la dinamica inversa del sistema, y se en-
carga de calcular el valor de la senal de control
necesario para que €l sistema pase del estado ac-
tual, hasta el estado deseado, proporcionado por
la red neural anterior. Por lo tanto, la data de en-
trada salida del proceso para entrenamiento y va-
lidacion de esta red involuerd informacién futura
de todas las variables de estado. Esta data permi-
ti6 obtener un mejor desempeno de la red. en
comparacion al intento no exitoso de implemen-
tar el controlador de modelo interno.

La data de entrada-salida fue generada co-
locando al sistema dentro de un lazo cerrado de
control, con un controlador de retroalimentacion
de estado, es decir, con una ley de control u=-Kx,
asumiendo un tiempo de muestreo de 0.01 seg.
Luego se generaron aleatoriamente 10 valores
deseados en el intervalo de [-0.5, 0.5] m, cada
uno con una duracion de tiempo igualmente
aleatoria. En algunos periodos de control se per-
mitid que la variable de interés alcanzara la senal
de referencia, de manera que la red aprendiera a
mantener la esfera en una posicion deseada. Un
grupo de la data se utilizdé para enirenamiento
(2200 vectores), y otro grupo para validacion
(1400 vectores). Se utilizo la misma data para en-
trenar las dos redes que conforman el bloque ac-
tuador, y los patrones de entrenamiento se gene-
raron de acuerdo a las estructuras asumidas
para cada red, que se muestran en la Tabla 2,
Adicionalmente, en dicha tabla se presenta infor-
macion del entrenamiento de ambas redes neu-
rales.

Analisis y Discusion
de los Resultados

Para evaluar el desempeno de los dos es-
quemas de control y posteriormente establecer la
comparacion, se realizo el siguiente conjunto de
pruebas:

i) Cambios escalon sucesivos en el valor de-
seado:
(1)0a0.25,0.25a0,0a-0.25,-0.25a0m.

Tabla 2
Informacion de entrenamiento de las redes neurales

Segunda red (Modelo inverso) Primera red

X, (let 1) = Fl,(k+1)]
2220 puntos

Error de entrenamiento 1*107° 1*107

Data de validacion

Estructura asumida del modelo  u(l)=Flx,(I9, x3(Id, x;(k+1), x,(lc+1), x5(k+1)]

Data de entrenamiento 2200 puntos

1400 puntos 1400 puntos
Error de validacion 1*102 1*10°®

Métado de entrenamiento Levenberg-Marquardt Levenberg-Marquardt

N? de iteraciones 300 300
N? de neuronas ocultas 9 3
Funcion de activacién

Tangente hiperbélica Tangente hiperbélica
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Figura 5. Cambios escalon progresivos bajo la influencia de los controladores.

Tabla 3
Valores de la integral del valor absoluto del error para los cambios escalén

Cambio Escalén

Controlador Propuesto

Regulador Cuadratico Lineal

0a025a0a-0.25a0
0a0.15a0.83a0.15a0

(2)0a20.5,05a0,0a-0.5 -05a0m.
(3)0a0.15,0.15a0.3,0.3a0.15,0.15a0m.

(4)0 a -0.15, -0.15 a2 -0.3, -0.3a-0.15,
-0.15a 0 m.

ii) Cambios sinusoidales en el valor deseado:

(1) VD(k) = 025-sen(2nfk) con [ = _81,

7

(2) VD(k) = 025-sen(2afk) con [ = 4]
71

(3) VD{k} = 025 - sen(2nfk) con f = Z—l

T
En este conjunto de pruebas se analiza el
desempeno inicamente bajo el criterio de la
integral del valor absoluto del error.

iii) Desempeno de los controladores ante per-
turbaciones en la senal de control y en los
valores deseados simultaneamente. En esta
prueba se hicieron los siguientes cambios
escaloén:

(1) 0 a 0.25 m.

(2)0a-0.25m

iv) Comparacion de los controladores desde el
punto de vista de larobustez y de sus proce-
dimientos de diseno.

0.1088
~ 0.0319

0.0970
0.0323

Las Figuras 5(a) y (b) muestran los resulta-
dos obtenidos para dos cambios escalon sucesi-
vos de distintas magnitudes, correspondientes al
primer conjunto de pruebas. El comportamiento
en los casos restantes es similar. La linea conti
nua representa ¢l controlador propuesto, la linea
punteada el LQR y la linea a trazos el valor desea-
do. En estas pruebas el controlador propuesto
presenta un mejor desempeno {rente al LQR. En
la Tabla 3 se incluyen, para este conjunto de
pruebas, los valores de la integral del valor abso-
luto del error y en la Tabla 4 los valores de las
otras medidas de desempeno. Los valores del
tiempo de llegada y estabilizacién para el contro-
lador propuesto son, en promedio, 82% de los co-
rrespondientes al LQR.

Este ultimo presenta un sobrepico prome-
dio de un 1.1% y también muestra en la mayoria
de los cambios efectuados errores en estado esta-
cionario entre -1.5% y 1.5% del escalon, a dife-
rencia del propuesto que presenta un sobrepico
promedio de un 0.29%, sin error en estado esta-
cionario. El unico criterio en que el LQR presenta
un mejor comportamiento es la integral del valor
absoluto del error para los cambios escalén O a
0.25a0a-0.25 a 0, cuyo valor es de un 96% del
correspondiente al controlador propuesto.
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Tabla 4
Medidas de desempeno para cambios escalon
Tipo Cambio escalon t, t. P.O. VF
de control (m)j  seg) _ (seg) (%) (m)
Controlador 0a0.25 1.87 1.87 0.2227 0.25
Propuesto 025a0 1.86 1.86 0.2375 0
0a-0.25 1.87 1.87 0.2242 -0.25
i ) -0.25a 0 1.86 1.86 0.2360 0 g
Regulador 0a0.25 2.09 2.09 1.6866 0.2542
Cuadrético 0.25a0 2.29 2.29 0 0.0001
Lineal 0a-0.25 2.09 2.09 1.6866 -0.2542
) -0.25a 0 2.29 2.29 0 -0.0001
Controlador 0a0.15 1.61 1.61 0.3520 0.1500
Propuesto 0.15a 0.3 1.61 1.61 0.3410 0.3000
0.3a0.15 1.63 1.63 0.3776 0.1500
0.15a 0 1.61 1.61 0.3660 0.0000
Regulador 0a0.15 2.06 2.06 1.6892 0.1525
Cuadratico 0.15a 0.3 1.94 1.94 3.4852 0.3051
Lineal 0.3a0.15 2.48 2.48 0 0.1527
o 7 0.15a 0 2.23 2.23 0 0.0001
Posicion (m)

-0.25

0

40
Tiempo (seg)

Figura 6. Cambios sinusoidales bajo la influencia de los controladores.

Las Figuras 6(a) y (b) presentan los cambios
sinusoidales correspondientes a las pruebas (1) y
(2) del segundo conjunto de pruebas. Las curvas
se identifican de la misma forma que en la prueba
anterior. En estas pruebas, el controlador pro-
puesto muesira un mejor desempeno ya que pre-
senta, en promedio, una integral del error abso-
luto de un 20% del valor correspondiente al LQR.
La Tabla 5 contiene los valores de la integral del

valor absoluto del error para estas senales. Puede
observarse que a mayor frecuencia se degrada la
respuesta, ya que, debido a la inercia del sistema,
a los controladores les resulta mas dificil llevarlo
a seguir la enfrada deseada.

La Figura 7 presenta el resultado para un
cambio escalon de O a 0.25 m bajo perturbacio-
nes de distribucion normal, correspondientes a
la prueba (1) del tercer conjunto de pruebas. En
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Tabla 5

Valores de error para los cambios sinusoidales

Cambio Sinusoidal

~ Controlador Propuesto

Regulador Cuadratico Lineal

f=1/8x 0.3483 2.4599
[=1/4x 2.2974 9.1274
Posicion (m)
0.3 .
0
0 3 4 5

Tiempo (seg)

Figura 7. Cambio escalén bajo perturbaciones.

este caso, la curva ruidosa es el valor deseado. En
estas pruebas ambos controladores tienen un
buen comportamiento. Sin embargo, el controla-
dor propuesto tiende a seguir la senal deseada
con menor error que el LQR, ya que se dirige a
través de la trayectoria generada por la logica de
control, que no se ve afectada significativamente
por esta perturbacion.

Para probar la robustez de los controlado-
res, se variaron los parametros del proceso de la
siguiente manera: aumento del 3% en las cons-
tantes eléctricas K,y R, y una disminucion simi-
lar de las constantes mecanicas By, J), , py 1. Los
resultados frente a estas pruebas fueron satis-
factorios para ambos controladores.

En cuanto al diseno de los controladores, el
LQR es posible implementarlo con poco esfuerzo de
programacion si se conoce el modelo matematico
del proceso de interés. Este controlador tiene una
ley de control establecida, pero la seleccion de las
matrices @y R, cuya influencia sobre la optimiza-
cion es importante, se hace por ensayo y error.

Por otra parte, el controlador propuesto, al
igual que los demas esquemas basados en redes
neurales, no depende del modelo matematico del
proceso y puede implementarse con un esfuerzo
de programacion moderado.

Conclusiones

En estie trabajo se propone un esquema al-
ternativo de control basado en modelo, para el

control de un sistema dinamico multivariable no
lineal. El esquema utiliza dos redes neuralesy un
meétodo de interpolacion polinomial para trazar la
trayectoria que debe seguir el valor deseado. Se
comparo el desemperio del controlador propuesto
con el de un regulador cuadratico lineal, sobre un
sistema dinamico no-lineal multivariable. Las
pruebas realizadas incluyen cambios escalén
progresivos y cambios sinusoidales del valor de-
seado.

Ante los cambios de escalon progresivos del
valor deseado se obtuvo un mejor desempeno del
controlador propuesto. En general el controlador
propuesto es el que llega y estabiliza mas rapido y
no presenta error en estado estacionario, Tiene
en promedio un sobrepico de 0.29% con relacion
al del LQR. El LGR presenta un valor de la inte-
gral del valor absoluto del error de 96% con res-
pecto a la del controlador propuesto, pero pre-
senta error estacionario al final del escalén de
+1.5%.

Ante cambios sinusoidales del valor desea-
do, el controlador propuesto muestra un mejor
desempeno, ya que presenta, en promedio, una
integral del valor absoluto del error de 81% del
valor correspondiente al LQR.

Ante cambios en los parametros dinamicos
del proceso ambos controladores presentaron un
comportamiento satisfactorio. Por otra parte,
ante perturbaciones, ambos controladores tie-
nen un comportamiento satisfactorio, aunque el
controlador propuesto arroja un menor error en
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estado estacionario. El mejor comportamiento
del controlador propuesto se debe a que captura
la dinamica no lineal del proceso, mientras que el
LOR trabaja sobre una aproximacién lineal de di-
cho proceso.

En lo referente al diseno de los controlado-
res, el LOR es posible implementarlo si se conoce
el modelo matematico del proceso de interés,
pero la seleccion de las matrices Qy R para el pro-
ceso de optimizacion, se hace por ensayo y error.
El controlador propuesto no depende del modelo
matematico del proceso v pueden implementarse
con un esfuerzo de programacién moderado.
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