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Abstract

In processes control, it is required to have a model that describes the process behaviour. Identifica-
tion techniques provide an approximate representation of the real system behaviour, by using a linguistic
or mathematical expression, or an algorithm. In this work, a dynamical adaptive fuzzy model is used in or-
der to propose the input-output identification model of a time-varying non-linear system. This class of
fuzzy models permit a generic adaptive approach of the process behaviour through the adaptation of the
membership functions (o the universes of discourse of the model variables.
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Identificacion de un sistema no lineal variante
en el tiempo usando sistemas difusos adaptativos
dinamicos
Resumen

Para realizar las tareas de control de procesos se requiere de un modelo que describa el comporta-
miento aproximado del proceso en particular bajo estudio. Las técnicas de identificacion proporcionan
una representacion del comportamiento de un sistema real, basandose en una expresion lingtistica,
matematica o un algoritmo. En este trabajo se propone el uso de modelos difusos adaptativos dinamicos
para la obtencion de un modelo de identificacién entrada-salida de un sistema no lineal variante en el
tiempo. La ventaja de usar esta clase de modelos difusos es la de obtener un aproximacion genérica del
comportamiento del proceso a identificar a partir de la adaptacion constante de las funciones de membre-
sia de sus variables sobre todo ¢l universo de discurso.

Palabras clave: [dentificacion de sistemas, sistemas difusos adaptativos, sistemas difusos
dinamicos, légica difusa.

1. Introduccion valido capaz de describir las propiedades esen-
ciales del sistema. Dichos modelos pueden ser
usados posteriormente en tareas de control, ma-
nejo de fallas, o cualquier otra actividad en la que
se requiera conocer la dinamica del sistema. En
la literatura se encuentra una gran variedad de

La identificacion de sistemas comprende
un conjunto de modelos y métodos que permiten
aproximar el comportamiento real de un sistema
desconocido a través de un modelo matematico

Rev. Téc. Ing. Univ. Zulia. Vol. 25, No. 3, 2002


mailto:ecolina@ing.ula.ve
mailto:aguilar@ing.uLa.ve
mailto:cerradam@ing.ula.ve

172

Cerrada y col.

metodos de identilicacion, los cuales van desde
los basados en la teoria clasica [1], hasta las nue-
vas técnicas basadas en la computacion inteli-
gente [2-6].

El uso de la Logica Difusa se ha extendido
en esta area como herramienta de modelado, uti-
lizando ¢l conocimiento experto para derivar una
serie de reglas difusas SI-ENTONCES que permi-
ten obtener un modelo lingliistico aproximado
del proceso con la capacidad de manipular la in-
certidumbre [7]. Sin embargo, si el conocimiento
experto es pobre, el modelo difuso obtenido no
tendra un desempeno adecuado. Esta limitacion
ha dado lugar a la proposicion de modelos difu-
sos adaptativos parameétricos que permiten in-
corporar algoritmos de aprendizaje para la adap-
tacion de sus parametros [8]. En [9] se propone
un modelo difuso adaptativo que es dinamico.
Esta propiedad incorpora en las funciones de
membresia la dinamica temporal de las variables
del modelo difuso, lo que les permite adaptarse a
los cambios en los dominios de discurso de sus
variables. Esla caracteristica permite mejorar al-
gunas limitaciones encontradas en los sistemas
difusos adaptativos clasicos [10].

El uso de un modelo difuso con esta propie-
dad en el area de identificacion de sistemas es in-
teresante, puesto que permite incorporar en el
modelo los cambios que puedan ocurrir en los do-
minios de las variables del sistema, debido a per-
turbaciones internas o externas o a dinamicas
variantes en el tiempo, logrando un modelo ade-
cuado para aplicaciones posteriores en control,
manejo de fallas, ete.

En este trabajo presentamos una aplica-
cion de los modelos difusos adaptativos dinami-
cos en la identificacion entrada-salida de un sis-
tema no lineal variante en el tiempo, permitiendo
proponer un modelo capaz de aproximar el com-
portamiento del sistema aun bajo cambios brus-
cos en las senales de entrada. El sistema selec-
cionado para demostrar las capacidades de estos
modelos difusos adaptativos dinamicos es el de
un proceso de reaccion que se lleva a cabo en un
tanque reactor continuamente agitado [11].

En la segunda seccion, se presentan los as-
pectos tedricos de base sobre el modelo difuso
adaptativo dinamico propuesto y su aplicacion
en la identificaciéon de sistemas. En la tercera
parte, se presentan los experimentos realizados

para obtener el modelo de identificacion del siste-
ma bajo estudio y finalmente, en la cuarta parte,
se presentan las conclusiones.

2. El Modelo Difuso Adaptativo
Dinamico

A continuacién se dan los aspectos teéricos
de base sobre los modelos difusos adaptativos di-
namicos (MDAD).

2.1. Preliminares

Definicion 1. Un modelo légico difuso de
multiples entradas y una salida (MIMO, por sus
siglas en inglés), es un modelo lingtiistico descri-
to por una base de M reglas difusas de la [orma:

R':Six, es Fl y ...y x, es F! entonces y es G' (1)

donde X = (x; x, x,)7 es un vector de variables
lingiisticas de entrada x; definidas sobre un uni-
verso de discurso U;; y es la variabie lingtiistica
de salida definida sobre un universo de discurso
V: F! y G son conjuntos difusos sobre U; y V, res-
pectivamente, i=1,...,n; [=1,...,M, delinidos cada
uno por sus funciones de membresia.

Definicién 2. Una funciéon de membresia
es dindmica si su estructura o parametros cam-
bian dinamicamente en el tiempo.

Definicién 3. Un modelo difuso es dinami-
co si sus funciones de membresia son dindmi-
cas,

Definicién 4. Sea x{ 5—) el valor de la variable
difusa x en el instante de tiempo . La funcién de
membresia gausiana dinamica pgx.t) que deter-
mina el grado de pertenencia de x(tj) al conjunto
difuso F'sobre un universo de discurso U, se defi-
ne como:

g (x“_j) —ufr, t_)))z

ﬁtulvlj)

(2)

uplx,t;) =exp|

donde a(u,tj) v /‘i(uz,tj) son funciones dependien-
tes del tiempo, 1 y 1 son vectores de parametros
ajustables, v € )19, w € )". En la Figura 1 se
ilustra la idea sobre las funciones de membresia
gausianas dinamicas.
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Figura 1. Funciones de membresia dinamicas
para una variable x; dada.

Definicién 5. Sea y(t) el valores de la varia-
ble difusa y en el instante de tiempo ¢;. El centro
de la funcion de membresia dindmica que deter-
mina el grado de pertenencia de y(ti) al conjunto
difuso G sobre un universo de discurso V, es defi-
nida como y(u,(,j). la cual es una funciéon depen-
diente del tiempo, u es un vector de parametros
ajustables, u € WP

Usando los definiciones anteriores, el
MDAD obtenido a partir de la base de reglas (1),
usando un mecanismos de inferencia que consi-
dera valores difusos de entrada descritas por
“singleton” difusos, [unciones de membresia
gausianas para los conjuntos difusos asociados a
las variables difusas de entrada y el método de di-
fusificacion de centro promedio (“center-average
method”, en inglés), es descrito por Cerrada [9]:

(xtt) - a0t 1))

/

|

: [
M n
ot t) !
l§' ('t Ujlexpl pilwt;) ’
ylx.t) = ; —
J oIt (it ~ ok 1))
=1 Hehp - ﬂli(gylf,tj) J

(3)

donde X es un vector de valores de las variables
de entrada x;. y es la variable de salida; uil(ﬂ}. )y
B, 8 son funciones que definen la media y la
varianza, respectivamente, de la funcién de

membresia gaussiana del conjunto difuso F;
yi(ul, 1) es la funcion que define el centro del con-
junto difuso de salida G% u! es un vector de para-

metros upl de la funcion ;/l, 1_/,‘ es un vector de pa-

rametros )',q‘ la funcion «; mll es un vector de pa-
rametros w[rl de la tuncxon ﬂil, p=1,....

r=1,...,.R. upl, riq'y w, !son parametros ajustables.

Definicién 6. Sean x; ( tj) los valores de las
variables de enirada x;al MDAD en el instante de
tiempo { para generar la salida y(fj) La cstru(‘tu—
ra genérica de las funciones «; ; (., iJ) /5 [_LQl, l)y
yLul 1) del MDAD (3), vienen definidas por las

ecuaciones siguientes:

a0, ) = "f’x’_(r(tj) (4)
pitwh.t)) = why (o2(t,) + wl,) (5)
v ty) = ui glt)) (6)
donde:

]

Exi(tk)
Xt} = @

J

g
S (x(t0) - %)

oft) = £ —— (8)
J

J-o

2 ylt)
=
0

— k=

ylt;) = oEN (9)

o, alternativamente:

J=1
2 ylt)

— _ k=1
ylt)) = = (10)

En [9] se estudia con mas detalles los as-
pectos relacionados con los MDAD.

2.2, Aplicacion del MDAD en la
identificacion de sistemas
El MDAD definido en la seccion anterior

puede usarse para proponer modelos de identifi-
cacion entrada-salida [1]. De esta manera, el ob-
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Figura 2. Esquema de identificacion
entrada-salida.

jetivo es ajustar los parametros del MDAD con el
fin de minimizar el error entre la salida real del
sistema y la salida estimada por el modelo
(usualmente llamado “error de identificacién” o
“error de prediccion”). La Figura 2 muestra el es-
guema clasico que se sigue en tareas de identifi-
cacion de sistemas basadas en ese enfoque.

De esta manera, usando este esquema de
identificacion, el vector de entrada X al MDAD
descrito por (3) esta formado por los valores de
u(t) al sistema real en t y en m instantes anterio-
res y los valores de su salida y(f) en -1 y en nins-
tantes anteriores. Esto es:

X = [ utult, Y ulty )yt )yt o) i) |
(11)

En este trabajo, se usa un algoritmo de
aprendizaje supervisado fuera de linea basado en
el descenso del gradiente (DG), como método de
ajuste de los parametros upl, I’iqu wl-,.l del MDAD.

Algoritmo de ajuste de pardmetros basa-
do en el error de predicciéon y DG. Sea el prome-
dio de error cuadratico medio ecm entre la salida
real y(g) y la salida yf,(tj) estimada por el modelo
difuso, sobre una colecciéon de patrones histori-
cos {(X(t), y(t)), i=1,....N)], del sistema a modelar:

141 2
ecm = f.gla(ye.(tj) — ylt)) (12)

Usando el método del descenso del gradien-
te, las leyes de actualizacion de los parametros
viene dada por las ecuaciones (13), (14), (15):

)(’(‘ml
: — (13)
(’U.p |

up(K+1) = u(K) -

decimn
P21 (14)
@] iq I

Vg (K+ 1) = v (K) -

w8 1) = gl (15)

(le», K

donde p, g, r son los identificadores de los para-
metros; i es el identificador de la variable de en-
rada; les el identificador de la regla; K es el nua-
mero de iteracion para la actualizacién de los pa-
rametros y p; es la tasa de aprendizaje, j=1.2.3.

Desarrollando las expresiones anteriores,
se tiene que:

decm l i ﬂf,(t‘i) -y(t)) h! £) (C/“E[M ‘
oup | T AL dw) L N
(16)
decm L& gl —ulty) o
Lo Gt il t,) —ylt)) -
()Viq TJ-E::]_ d(lJ) ( RSR 5 J)
X —ai(lji.t-) ()aﬁ[wl.‘f )
hl(tj)( i J)‘ = (17)
/)i(wi’tj] ‘“’iq
K

decml 1 Llyelt)—ult)) o
a7l AR o L) — ) o, -
dw}, !K T JZA d(tj) (’ (1 4) ~ el "))

(x —a _l,t ]) dﬂ‘(w
(/3 {wl,t ]) dw[r

(18)

K

donde:

M
d(t;) = Y h'(t))
L=

(x —(/i(vl t])

l(w i)

h(t)) —]—[exp
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Sustituyendo (16), (17) y (18} respectiva-
mente en (13), (14) y (15), se obtienen las leyes de
adaptacion de los parametros. Para el caso parti-
cular de las funciones propuestas en (4), (5) y (6),
se tiene que:

szl 1

de b))

_iT_l‘_L = x(“j) (19)
(l'“

;;/sf.(wf,tj) A
= g(t,) + w (20)
ow}, " 12

it 1)

S 4 =, 21)
dW;g

ayt(ut,t)

—— = =it)) (22)

d lill

3. Identificacion de un Proceso
de Reaccion No Lineal Variante
en el Tiempo

Considérese un tanque reactor de volumen
constante V, , es cual es alimentado con una tasa
volumétrica F [11]. Los reactantes deniro del
reactor son continuamente agitados con el fin de
mantener una mezcla homogénea, produciéndo-
se una reaccion quimica sucesiva isotérmica
A B - C, Los productos son tomados en el fondo
del tanque, segun se ilustra en la Figura 3.

En presencia de un sitio de reaccion sepa-
rada sobre el catalizador, la cinética de esos sitios
es usualmente diferente y variante en el tiempo.
La dinamica de este sistema es descrita por las si-
guientes ecuaciones:

dz; 9
ﬁ - l_Dalzl T DaZZZ

(.)—t =25 — Dulzl &= DaSZZg . Dﬂadi(ﬂzg +u
UZq

dt
Y=z, (23)

=—Z3 — Dasdz(t]ZZ

donde:

D, = ki, V,/F= 8; Dy = kd,V,/F = 0.5
D, =k3V,/F = 1: Fes la tasa de alimentacion vo-
lumeétrica; d; es el primer sitio de reaccién sobre

— _
Z4 Zz L3

Figura 3. Tanque reactor continuamente
agitado.

el catalizador; d,(t) es el segundo sitio de reaccion
sobre el catalizador (d,(t)= 1+0.1 sint}; k; es la
tasa de reaccion constante de primer orden; ky y
k3 son tasas de reaccion constante de segundo
orden; V, es el volumen del reactor; z; es la con-
version del reactante A; z, es la conversion del
reactante medio B; z; es la conversion del pro-
ducto C; ues la senal de control (entrada al siste-
ma) y y es la variable de salida.

Por otro lado, la tasa de reaccion kj es des-
conocida, lo que se considera como una incerti-
dumbre paramétrica en este sistema.

Las caracteristicas dinamicas de este siste-
ma (sistema con incertidumbre y variante en el
tiempo), lo hace particularmente interesante
para probar las capacidades de MDAD como
identificador difuso.

3.1, Fase experimental

A continuacion, se presentan un conjunto
de experimentos que han sido realizados con el
{fin de proponer un MDAD adecuado para el pro-
ceso bajo estudio. En cada experimento se ponen
a prueba los elementos fundamentales que defi-
nen a un MDAD: la estructura de las funciones
de membresia correspondientes a las variables
difusas de entrada y la estructura de las funcio-
nes que definen a ios centros de los conjuntos di-
fusos de salida.

Los resultados que se presentan en esta
seccién han sido simulados usando la herra-
mienta de computacion MatLab®, usando una
tasa de muestreo de 0.1 seg. En la realizacion de
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