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Abstract 

In pro es ses control. it is requlred lo have a model Lhat des ribes the process behaviour. Identifica­
tion techniques provid an approximate r presentation of the real system behaviour , by using a línguisUc 
or mathematical expression, or an algori thm. In this work, a dynamical adaptive fuzzy model is used in or­
der to propose th e inp u t-outpul iden tification model of a time-varying non-linear system . This class of 
fuzzy models permit a generic adaptive approach of the process beh aviour through the a da ptation of th e 
membersh ip fu nclions to thc universes o[ discou rse o[ the model va riables. 

Rey words: System identification. adaptiv fuzzy systems, dynamical fuzzy systems, [u zzy logic . 

Identificación de un sistema no lineal variante 

en el tiempo usando sistemas difusos adaptativos 


dinámicos 


Resumen 

Para realizar las tareas de control de proces os se requiere de un modelo qu e de criba el comporta ­
miento aproximado del proces o en particu lar bajo e ludio. Las tecnicas de idenUficación proporcionan 
una representación del com portamiento de un sistema real, basándose en una expresión lingüísUca. 
m temátic o un a lgOritmo. En este trabajO se p ropone el uso de modelos difusos adapta tivos dinámicos 
para la obten Ión de un modelo de iden tificación 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 aproxim ación genérica del 
comportam iento del p roceso a identificar a partir de 1 adaptación con stante de las fun ciones de membre ­
sía de sus variables sobre todo el universo de d iscurso. 

Palabras clave: 	Identificación de sistemas. slslem as difusos a daptaUvos, sistemas difusos 
dinámicos. lógica difusa . 

1. Introducción 	 válido ca paz de describ ir las propiedades esen ­
ciales del sislema. Dich os m odelos pueden ser 

La identificación de sistem as com prende usados posteriormen te en lar as de control. ma­
un conjunto de modelos y métodos que permiten nejo de falla s . o cualquier otra a tividad en la que 
aproximar el comportamiento real de u n sis tema se requiera conocer la diná m ica del s is tema. En 
desconocido a través de un modelo matemático la litera tura se encuentra una gran variedad de 
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métodos de identifkación. los cuales van desde 
los ba sados en la teoría clásica [1] . has la las n ue­
vas técnicas basa da s en la compulación in teli­
gente [2-6]. 

El u so de la Lógica Difusa se ha extendido 
en es ta área como herramien ta de modelado. uti ­
lizando el conocim ien to experto p a ra derivar una 
serie de regla s difusas SI-ENTONCES que p ermi­
t n obtener un modelo lingüístico a proximad o 
del pr oceso con la apacid a d de manip ular la in­
certidumbre [7]. Sin mbargo. si el conocim ien to 
experto es p ob re. el modelo difus o obtenido no 
tendrá un d s empeño adecuado. Es ta lim itación 
h a dado Jugar a la proposición de modelos d ifu­
sos adap lativos paramétricos que p rmiten in­
corporar algoritmos de apren dizaj e para la a dap­
tación de s u s parám etros [8 ]. E n [91 se propone 
un modelo difuso adaptativo que es d inámico. 
Esta propiedad incorpora en las funciones de 
membresía la d inámica emporal d las variables 
del modelo difuso. lo que les permite adaptarse a 
los cambios en los domin ios de d is curso de sus 
variables . Esta caracterís tica permite mejora r al­
gunas limitaciones en contradas en los sistemas 
difusos adaptativos clásicos [101. 

El u so de u n m odelo difuso con esta propie­
dad en el área d e Identificación d e sistemas es in­
teresante. p u esto que permite incorporar en el 
modelo los cambios q u e puedan ocurrir en los do­
minios de las variables d el s istema. debido a per­
tu rbaciones intern a s o externas o a dinámicas 
variantes en el tjempo. logrando un m odelo ade­
cuado para aplicaCiones p osteriores en control. 
manejo de fallas. e tc . 

En este trabajo p resentarnos u na a plica­
ción de los modelos difusos a daptativo dinámi­
cos en la identificación en trada-salida de un sis­
tema no lineal variante en el tiem po , permitiendo 
proponer un modelo capaz de aproximar el com­
portamiento del sistema aun bajo camb ios b rus­
cos en las señales de entrada. El sistema selec­
cionado para demostrar las capa cidades de estos 
m odelos difusos adaptativos dinámicos es el de 
un proceso de reacción que se lleva a cabo en tm 
tanque reactor continuamen te agitado [11]. 

En la segu nda sección. se presentan los as­
pectos teóricos de base sobre el modelo difuso 
adaptativo dinámico propuesto y su a p licación 
en la Iden tificación de s istema . En la tercera 
parte. se prese n tan los experimentos realizados 

para ob tener el modelo de identificación del s iste­
ma b ajo estudio y final m enle , en la cuarta parie, 
se pres enlan la' conclusiones . 

2. El Modelo Difuso Adaptativo 
Dinámico 

A continuación se dan los aspeclos teóricos 
de ba se sobre los m odelos difusos adaptatiVOS d i­
námicos [MDAD). 

2.1. Preliminares 

Definición 1. Un modelo lógico difuso de 
múltip l s entrada s y una salida (M1MO. p or s u s 
sigla s en inglés). es un modelo lingüístico descri­
to por u n a bas e de M regla s d ifusas de la form a : 

RI: Si Xl es F: y ... y x es F~ entonces y es al (1)n 

donde X = (Xl X2 ... x n)T es un vector d e varia bles 
lingü ísticas d en trada x, defi nidas sobre un uni­
v rso de discu rso V, ; Y es la variable ling ü ística 
de salida definida sobre u n u niverso de discurso 

V; F/ y el s on conjuntos difusos sobr Vi y V. res­

p ecUvamente. í= l ... .. n ; l= l ..... M. definidos ca da 
uno por s u s fu nciones de membres ía. 

Definición 2. Una función de membresía 
es cUn(unica si su estructura o parámetros cam­
bian dinámicamenle en el tiem po. 

Definición 3. Un m od elo d ifuso es dinámi­
co si sus funciones de m embr sía son dinámi­
cas. 

Definición 4. Sea xt9 el valor de la variable 
difusa x en el instante de tiempo ~ . La función de 
membresía gau siana d inámIca 1l~x.S) que deter­
mina el grado de pertenenci d e xt ~) al conju nto 
difus o Fsobr un u niverso de discurso U. s e defi­
ne com o: 

(2) 

donde u (lé.0) y ~(.l.I.l.0 ) son funciones dependien­
tes d 1tiemp o. 1.: y .l.I.l son vectores de parámetros 
aj ustab les , ~ e ~ l q . ~ e ~l r . En la Figura 1 se 

ilustra la idea obre las funciones de ro mbresia 
gausiana dinámica s. 
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Figura l . Funciones de membresia dinámicas 
para u na valiable Xi dada. 

Definición 5. Sea y(0l el valores de la valia­
ble difusa y n el in slante de tiempo 0. El centro 
de la [unción d e membresia d inámica que d ter­
mina el grado de pertenencia de y(9 al conjunto 
difuso G s obr un universo de discurso V. defi­
nida como y(.u, 9 , la cual es una función depen­
diente del t iempo, .u es un vector de parámetros 
ajustables, g E ~JlP . 

Usando los definiciones anteriores, el 
MDAD obtenido a parti r de la base de reglas (1), 
usando u n mecanismos de inferencia que consi­
dera valores difusos de entrada descritas por 
"singleton" difusos, [unciones de membresía 
gausianas para los conju n tos difusos a sociados a 
las valiables difusas de entrada y el método de di­
fusificación de cen tro promedio (" enter-average 
method", en inglés), es descrito por e rrada [9]: 

y(X . t ) = I [ 2lij 

M ." (x. {t .) - (( l ( I,1 t.)) I" TI ' .1 ' - J ~ exp - 1 1 
1' JJI ~ l , ~ l fJ¡( !Q/ .t ) 

(3) 

donde X es un vector de valores de las variables 
de entrada X i; y es la variable de salida; u /ú:I t) y 
i18w/. t) son fu nciones que definen la media y la 
varianza, respectivamente. de la función de 

membresia gaussiana del conjunto d ifu s o F/: 
yl(ll i ) es la fu nción que define el ce ntro del con­
junlo d ifuso de salida GI: .ul es un vector de pará­
metros ~I de la [unCión /; 1!./ es un vector de pa­
rámetros /' iJ:/ la función u t w/ es un vector de pa ­
rámetros w i/ de la [unciónf1/. p=l, .. .,P ; q=l , ... ,Q; 
-1 R 1, I I • t . tablr - ,. ... . ~ , 1 iq Y W ir son parame ros aJus es. 

Definici6n 6. Sean Xi (0) los va lores de las 
variables de eniTada X i a l MDAD n el inst.an le de 
tiempo 0para generar la salida y(?). La es trucLu­
ra gen ' rica de las funciones (( / (léi' 0l,/~ / lw/, 0l y 
/u.l 9 del MDAD (3 ). vienen definidas por l as 

ecuaciones siguienles : 

(4 ) 

(5 ) 

u l ,,1(u t) = -y(l ) (6 ) 
¡ - ' J 1 J 

donde: 

(7) 

(8) 

(9) 

o, alternativamente: 

jI 

¿ y(tk ) 

y(t) = b l_. - (lO) 
J J -1 

En [9) se estudia con más detalles los as­
pectos relacionados con los MDAD. 

2.2. Aplicación del MDAD en la 
identificación de sistemas 

El MDAD definido en la sección an terior 
puede usarse para proponer modelos de identifi­
cación entrada-salida [1] , De esta manera, el ob-
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y(ti + e(t) 

u(t-mi 

u(t) 

Figura 2 . Esquema de identifica ción 
entrada -salida_ 

jetivo es ajustar los parámetros del MDAD con el 
fm de minimizar el error ntre la salida real del 
sistema y la salida estimada por el modelo 
(usualmente llamado "error de identificación" o 
"error de predicción") . La Figura 2 muestra el es­
quema clásico que se sigue en tareas de identifi­
cación de sistem a s b sadas en ese enfoque. 

De esta manera. usando este esqu em a de 
identificación. el vector de entrada X al MDAD 
descrllo por (3) esta formado por Jos valores de 
u(t) al sistema real en t y en m instantes anterlo­
res y los va lores de su salida y(t) en t-1 y en n ins­
tantes anterior es_ Esto es: 

K =Lu(t) u(t j _ 1 ) u(t j _ ) y(tj _¡) y(t j __ z) y(t j-n )J m 

(11) 

En este trabajo, se usa un a lgOritmo de 
aprendizaje supervisado fuera de línea basado en 
el descenso del gradiente (OC), como método de 
aj uste de los parámetros u,/. Ji iql Y w¡/ del MDAD . 

Algoritmo de ajuste de parAmetros basa­
do en el error de predicción y DG. Sea el prome­
d io de rror cuadrático medio ecm en tre la salida 
real y(9 y la salida Ye(9 es timada por el modelo 
d ifuso. sobre una colección de pat rones h istóri­
cos !(X{ 4). y(4) ). i= 1 , .... N], del sistema a modelar: 

(12) 

Usando el método del descenso del gradien­
. las leyes de actualización de los parámetros 

viene dada por las ecuaciones (1 3), (l41. (15): 

(13) 

¡ ¡ ¡Iecm ¡ 
IIU) K + 1) = I/¡q(K)- f}z - . -1- (14) 

rlI '· 
Ilj 'K 

(1 5) 

donde p, q, r son los iden tifica dores d e los pará ­
metros ; i es el identificador de la variable de en­
trada ; ¡ es el identificador de la regla; K es el n ú ­
mero de iteración para la actu a lización de los pa­
rámetros y (Jj es la lasa de apren dizaje, )=1.2.3. 

Desarrollando las eJo..-presiones anleriores, 
se tiene qu e: 

ilecml 1 ~ [ Ye (t j )- y(t) ( 1 I ) 
. I = T ~ 2 d (t ) ;' (!:f •t) - Ye(t) . 
()I'iq K ) - 1 ) 

( Xi -a:(!:~,t))) ¡IUI(I I/I . t .)]
hl( l ) I I - J (17)

j rol ( I t ) '1 ,1'i W¡ , J (1 íq 

K 

donde: 

M 

d (t j ) = ¿ hl (t) 
I 1 
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ustituyendo (l6), (17) Y (1 8) r sp ct iva­

mcnle en (l3), (1 4) Y (1 5 ). se ob tienen las leyes de 
adap tación de los parámetros. Para el caso parti ­
cu lar de las funcion s propuestas en (4), (5) Y (6), 

s e tiene que: 

(19) 

(20) 

(21) 

(22) 

3. Identificación de un Proceso 
de Reacción No Lineal Variante 

en el Tiempo 

Considérese un tanque reactor de volumen 

constante V r • es cual es a limentado con una tasa 
volumétrica F [11 ]. Los reactantes dentro del 
reactor s on continuamente agitados con el fin de 
manten er una mezcla h omogénea . produciéndo­
se una reacción química sucesiva isotérmica 
A ~B -7 C. Los productos s on tomados en elfondo 
del tanque. según se ilustra en la Figura 3 . 

En presencia de un sitio de reacción sepa­
rada s obre el catalizador. la cinética de esos sitios 
es u s u a lmente diferenle y variante en el tiem po . 
La d inámica de este sistema es descrita por las si­
guien tes ecuacion es: 

Jz¡ 2¿;-¡:- =1- Da¡z ¡ + Da2?-2 

J Z 2 2 2iit = Z2 - Da¡z¡ - Da2?-2 - Da3c4(t)Z2 + U 

JZ 3 2iit = - Z 3 - Da 3d 2(tlz2 

y = Z 3 (23) 

donde: 

Da¡ = k¡ d ¡ Vr/F =3; Da2 =~d¡ Vrl F = 0 .5 ; 
Da3 = k3 Vr/ F = 1; F es la tasa d allmenlación vo­
lumétrica; d ¡ es el primer sitio de reacción sobre 

FIl 
Vr 

Figw-a 3. Tanque reactor continuamen te 
agitado. 

el calalizador ; ~(t) es el segundo s illo de reacción 
sobre el catalizador (~ ( l) = 1 +0 . I s in i ); k ¡ es la 
tasa de reacción constante de primer orden ; ~ y 
k3 s on Lasas de reacción constante de segundo 
orden; V r es el volumen del r eactor; z¡ es la con­
versión del reactanle A; "-2 es la conversión del 
reactanle m edio B; Z3 es la on versión del pro­
d ucto C; ues la señal de ontrol (entrada a l siste­
m a) y y es la variable de salida. 

Por olro lado. la tasa de rea ción k3 es des­
conocida. lo que e onsidera como u n a incerti­
dum bre paramétrica en este sistema. 

Las caracteristicas dinámicas de este siste­
ma (sis tema con incertidumbre y variante en el 
tiempo). lo hace particu larmente inter sanle 
para probar las capaCidades de MDAD com o 
jden tificador difuso. 

3.1. Fase experimental 

A con tinu ación , se presentan un conjunto 
de exp erim entos que han sido realizados con el 
fin de proponer u n MDAD adecuado para el p ro­
ceso bajO estu dio. En cada experim ento se ponen 
a prueba los elem n los fu n dam ntales que defi­
nen a un MDAD: la es tructu ra d las funciones 
de membresía correspondient s a la s variables 
difusas de entrada y la estructura de las funcio­
n es que definen a los centros d e los conjuntos di­
fusos de salida. 

Los resultados que se presenlan en esla 
sección h an sido sim ulados u sando la h erra­
mienta de computación MatLab®. usando una 
tasa de muest.reo de 0 .1 seg . En la realización de 
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